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Streszczenie

Tworzenie abstraktow dokumentéw, maszynowe tlumaczenia, odpowiedzi na
pytania to tylko kilka przykladéw zastosowan przetwarzania jezyka naturalnego
(ang. Natural Language Processing — NLP), ktére wiaza si¢ z analiza zdania np.
w celu okreslenia jego struktury oraz ekstrakcja zawartych w nim informacji. Naj-
bardziej efektywnym rozwiazaniem byloby zastosowanie glebokiego parsera, ktory
daje pelna reprezentacje semantyczna zdania. Cechuje sie duzg dokladnoécia, ale
wolnym przetwarzaniem. Biorac pod uwage fakt, ze w jezyku polskim wystepuje
swobodny szyk zdania oraz bogata fleksja, opracowanie glebokiego parsera, ktory
posiadalby wysoka kompletno$é analizowanych zdan, jest jeszcze trudniejsze i bar-
dziej dhugotrwale niz w jezykach niefleksyjnych. Dlatego czesto stosuje sie jedynie
plytki parser, ktéry oznacza jedynie elementy zdania, ale nie wyszczegdlnia we-
wnetrznej struktury ani ich roli w zdaniu. W rozprawie zaproponowano podejscie
alternatywne, ktére polega na przyrostowym wydobywaniu coraz dokladniejszych
informacji dotyczacych zdan w przetwarzanym tekscie. Informacje pozyskiwane sg
na podstawie modelowania zaleznodci semantycznych wewnatrz tekstu oraz dota-
czania do tekstu wiedzy pozatekstowej, to znaczy takiej, ktora nie jest bezposred-
nio reprezentowana w przetwarzanym tekscie. Zaktada tez taczenie tak pozyskanej
wiedzy w celu otrzymania dokladniejszej reprezentacji badanego tekstu. Te idee za-
implementowano w metodzie poglebianej analizy semantycznej PAS. Obejmuje ona
przetwarzanie wstepne tekstu, formalizacje tekstu do postaci graféw, dotaczanie
informacji pozyskanej z zewnetrznych zrodet wiedzy, takich jak Stowosieé¢ i ontolo-
gia wysokiego poziomu SUMO, do zbioru juz istniejacych informacji. Wszystkie te
operacje realizowane sg na strukturach grafowych przyjetych jako formalna repre-
zentacja wiedzy w metodzie PAS.

Przy projektowaniu metody starano sie o niezaleznos$é¢ jej dzialania od jezyka
analizowanych tekstéw, jednak w rozprawie skoncentrowano sie jedynie na tekstach
napisanych w jezyku polskim. Metoda zostata wykorzystana w zadaniu wykrywania
relacji semantycznych miedzy fragmentami tekstéw. W rozprawie zaproponowano
nowe cechy opisujace relacje miedzy fragmentami tekstéw. Wykorzystuja one podo-
bienstwo graféw reprezentujacych informacje z tekstéw, pomiedzy ktérymi zachodzi
dana relacja. Zadanie rozpoznawania relacji miedzy fragmentami tekstow jest ro-
zumiane jako zadanie klasyfikacji. Kazdy fragment tekstu reprezentowany jest za
pomoca wektora cech. Jest on podawany na wejscie klasyfikatora, ktérego zadaniem
jest rozpoznanie jednej z 17 relacji semantycznych odnoszacych sie do poréwnywa-
nych fragmentéw tekstow. Skuteczno$é proponowanego rozwiazania zostata zba-
dana na drodze eksperymentalnej i poréwnana z efektami klasyfikacji uzyskanymi
przy uzyciu cech dotychczas stosowanych i opisanych w literaturze. Przeprowa-
dzona analiza statystyczna wynikéw eksperymentalnych pokazata, ze nowe cechy,
uzyskane dzieki wykorzystaniu metody PAS, w sposob statystycznie istotny popra-
wiaja jakos¢ klasyfikacji w stosunku do cech powszechnie stosowanych w literaturze.
Poszczegblne etapy przetwarzania uzyte w metodzie, zostaly opracowane jako na-
rzedzia do przetwarzania jezyka, dostepne na zasadach otwartej licencji GPL. Etapy
te, byly realizowane w ramach projektu CLARIN-PL! oraz w ramach zadania 413
projektu SyNaT?.

! CLARIN (Common Language Resources &amp; Technology Infrastructure) — Ogélnoeuropej-
ska infrastruktura naukowa — umozliwia badaczom z dziedziny nauk humanistycznych i spotecznych
wygodna prace z bardzo duzymi zbiorami tekstéw.

2 System Nauki i Techniki — http://synat.pl/
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http://synat.pl/

Wiekszosé opracowanych narzedzi dostepna jest réwniez w postaci ushug siecio-
wych (ang. web-service).
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Rozdziat 1

Wstep

W czasach mediéow spotecznos$ciowych coraz wiecej informacji gromadzonych jest
w postaci elektronicznej. Informacje te moga by¢ w postaci obrazowej, dzwiekowej lub
tekstowej a najwieksza ilos¢ opublikowanych, zgromadzonych i wyszukiwanych infor-
macji znajduje sie w internecie. Reczne przeszukiwanie i przetwarzanie takich duzych
zasobéw staje sie niemozliwe. Dlatego naturalnym dazeniem wydaje si¢ automatyzacja
przetwarzania i wyszukiwania informacji. Niniejsza praca koncentruje si¢ na przetwa-
rzaniu i analizie informacji tekstowej, wyrazonej w jezyku naturalnym, ktérym zajmuje
sie przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP). Dziedzina ta stanowi potaczenie metod
sztucznej inteligencji i jezykoznawstwa. Ma ona na celu miedzy innymi automatyczne
wyszukiwanie, przetwarzanie i analize informacji wyrazonej w jezyku naturalnym. Da-
zymy do tego, aby komputery byly zdolne do automatycznego generowania pytan i
odpowiedzi na nie w jezyku naturalnym, bez udziatu cztowieka. W tym kontekscie
zadanie to wymaga rozumienia jezyka i automatycznego wnioskowania. Wymaga tez
odpowiedniej dla komputera reprezentacji tekstu wyrazonego w jezyku naturalnym,
gdyz komputerowe przetwarzanie nieustrukturalizowanych danych nie jest mozliwe.

Cztowiek w ciagu tysiecy lat w drodze nabytego doswiadczenia nauczyl sie ro-
zumie¢ jezyk naturalny. Czuje emocje czytajac tekst w jezyku naturalnym i czesto
potrafi wizualizowaé jak dana rzecz mogtaby wyglada¢ w rzeczywistosci. Komputery
sq w stanie przetwarzac¢ dane o pewnej strukturze znacznie szybciej niz robig to ludzie,
jednak niejednoznaczno$c¢ i nieprecyzyjnosé jezyka naturalnego powoduje, ze NLP jest
trudne do implementacji. Aby to bylo mozliwe nalezy zidentyfikowaé i wyekstraho-
wacé reguty jezykowe, by mozna bylo przetozy¢ nieustrukturalizowana forme jezyka na
posta¢ zrozumiata dla komputera. Stosowane metody czesto sa oparte o algorytmy
uczenia maszynowego, dzigki czemu ucza sie regut jezykowych poprzez analizowanie
zbioréow przyktadow. Jednak wymagaja one duzego zbioru tekstéw, takich jak ksiazki,
czy kolekcje zdan, ktérych wiele przyktadow mozna znalezé w internecie. Im wiecej
danych jest analizowanych, tym doktadniejszy jest model budowany przez aplikacje.

Przetwarzanie jezyka naturalnego stuzy do rozwiazywania takich zadan, jak na
przyktad: automatyczne ttumaczenia, automatyczne streszczanie tekstéw, generowanie
stow kluczowych, analiza nastawienia wypowiedzi czy tez automatyczne generowanie
odpowiedzi na pytania. W procesie wyszukiwania odpowiedzi na pytania moga okazaé
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sie przydatne zaleznosci miedzy fragmentami tekstu. Moga méwié o tym, ze z jednego
fragmentu tekstu wynika inny (ang. Textual entailment) lub ze pomiedzy tymi frag-
mentami tekstéw zachodzi relacja semantyczna, w ktorej jeden fragment jest uszczego-
towieniem innego albo ze dwa fragmenty tekstow opisuja ten sam temat, lecz podaja
sprzeczne informacje (sprzecznosé).

Zadanie rozpoznawania relacji semantycznych miedzy dwoma poréwnywanymi tek-
stami jest problemem, na ktérym koncentruje si¢ niniejsza praca w kontekscie NLP.
Rozpoznawanie tych relacji zostato w pracy sprowadzone do problemu klasyfikacji,
w ktorym jako$¢ rozpoznawania zalezy od zdolnosci dyskryminacyjnych wektora cech.
W pracy zaproponowano nowe cechy, ktorych opracowanie byto mozliwe dzigki au-
torskiej metodzie PAS — Poglebianej Analizy Semantycznej, stuzacej do stopniowego
wydobywania coraz doktadniejszych informacji z analizowanego tekstu. Informacje te
moga by¢ opisywane na réznych poziomach abstrakcji, np. sktadniowym lub seman-
tycznym. Oryginalnym rozwiazaniem zaimplementowanym w tej metodzie jest rowniez
opracowanie zapisu formalnego analizowanego tekstu i sposobu dotaczania do tej re-
prezentacji ekstrahowanych z tekstu informacji. Do elementéw nowatorskich nalezy
rowniez zaliczy¢ zaproponowang miare okreslajaca podobienstwo porownywanych tek-
stow. Metoda PAS oraz zaproponowana metryka zostaty zaimplementowane w systemie
grafon, ktéry poshuzyt do przeprowadzenia badan przedstawionych w czesci ekspery-
mentalnej.

1.1. Przetwarzanie jezyka naturalnego

Proces przetwarzania jezyka naturalnego jest wieloetapowym procesem, ktory w
zaleznosci od zastosowania moze by¢ réznie realizowany, poczynajac od wyrdznienia w
tekscie poszczegolnych znakow, wyrazéw, zdan, od analizy morfologicznej form wyrazo-
wych, poprzez analize struktur wyrazen i wickszych catostek, az po kontekstowsg analize
ich znaczen. Mozna wyrdznic kilka etapéw przetwarzania jezyka naturalnego wspoélnych
dla wielu zastosowan, ktore w wiekszosci odpowiadajg tradycyjnym dla jezykoznawstwa
poziomom opisu jezyka. Mozna tu wymieni¢ etap:

— segmentacji, ktéry obejmuje podstawowe czynnosci zwigzane z podziatem tekstu
na poszczegolne elementy takie jak tokeny — w tym wyrazy, zdania czy akapity.

— morfologiczny — na ktérym formy wyrazowe sg odrozniane od niewyrazowych toke-
noéw, a nastepnie sg poddawane analizie w zakresie informacji gramatycznych i sto-
wotworczych wyrazanych poprzez nie. Okredlane sg wtasnosci morfo-syntaktyczne,
takie jak: lemat (inaczej podstawowa forma morfologicznal), czesci mowy (lub do-
ktadniej, klasy gramatyczne), powigzane z nimi zespoty kategorii gramatycznych
(np. przypadek, liczba czy tez rodzaj) oraz ich mozliwe wartosci. Czesto do tego
poziomu wlacza sie réwniez ujednoznacznienie tych wtasnosci dla konkretnych wy-
stapien form wyrazowych w tekécie, tj. ujednoznacznianie morfo-syntaktyczne?,
(np. nastepuje podjecie decyzji czy stowo ,piec” odnosi sie do czynnosci ,,piecze-

1 Arbitralnie wyznaczona forma wyrazowa o okre$lonych wartoéciach kategorii gramatycznych,
np. mianownik liczby pojedynczej dla rzeczownikow, ktora reprezentuje zbior form wyrazowych réz-
niacych sie co do wartoéci kategorii, ale o tym samym znaczeniu leksykalnym.

2 Mozna to réwniez wyodrebnié jako osobny etap analizy morfo-syntaktycznej, ktéry jest posredni
pomiedzy morfologicznym a syntaktycznym.
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nia” — a wiec jest to czasownik, czy tez dotyczy bytu jakim jest ,piec” — czyli
rzeczownika).

— syntaktyczny — w ramach ktorego okreslane sg zaleznosci sktadniowe na poziomie
wyodrebnionych wyrazéw, fraz, catostek zdan itd. Kwestia rodzaju i wielkosci wy-
odrebnianych elementéw jest rowniez okreslana w modelu przyjetym na potrzeby
opisu. Rozpoznawana jest struktura sktadniowa wyrazen i zdan w ideale w sposéb
abstrahujacy od znaczenia wyrazow i wickszych struktur.

— semantyczny obejmuje analize semantyczng wypowiedzi w jezyku naturalnym na
roznych poziomach ich wewnetrznej budowy. Bardzo czesto analiza semantyczna
jest silnie powigzana z analizg syntaktyczna, a co za tym idzie réwniez rozpozna-
wane struktury budowy semantycznej sa powigzane ze strukturami syntaktycz-
nymi — zasada kompozycyjnosci. Etap ten obejmuje réwniez analize znaczen stow
(wystapieni lematéw) w tekscie , wyrazen jezykowych i zdan (np. relacje seman-
tyczne, forma logiczna, struktura predykatowa, itp.), jak réwniez struktury seman-
tycznej wypowiedzi (np. zjawiska anafory i koreferencji). Na poziomie leksykalnym
kluczowe jest ujednoznacznienie znaczen leksykalnych stéow (tj. wystapien lema-
téw) poprzez ich odniesienie do przyjetego repozytorium znaczen lub przestrzeni
znaczen (np. ciaglej, wektorowej w modelu nienadzorowanej indukcji znaczen) (np.
rozréznianie miedzy ,zamkiem” w kurtce a ,zamkiem” w drzwiach). Specyficznym
osobnym zagadnieniem jest rozpoznawanie i klasyfikacja semantyczna wystgpien
nazw wiasnych (szerzej jednostek identyfikujacych), (np. Zaktad Ubezpieczen Spo-
tecznych jako nazwa wtasna organizacji oraz potencjalnie powigzany z reprezenta-
cja obiektu w bazie wiedzy). Na najwyzszym poziomie analiza semantyczna obej-
muje réwniez rozpoznawanie relacji pomiedzy zdaniami oraz fragmentami tekstu,
np. relacji wynikania semantycznego lub sprzecznosci.

— pragmatyczny odnosi si¢ do analizy wszystkich zjawisk zwiazanych z uzyciem wyra-
zen jezykowych jako wypowiedzi w okreslonym kontekscie (nadawca, odbiorca wraz
z ich cechami, wiedza, celami dziatania, wptywem chwilowego kontekstu, kultury,
spoteczenstwa itd.). Analiza na etapie pragmatyki moze obejmowaé kompleksowe
zjawisko analizy dyskursu (czesto wyrdznianej jako osobny etap), gdzie rozpozna-
wane sg wypowiedzi réznych nadawcéw jako skltadowe catoéci. Analiza na etapie
pragmatycznym czesto jest réwniez sprowadzana do rozwigzywania szeregu prost-
szych zagadnien czesciowych, ktére umozliwiaja czesciowe wydobywanie informacji
(i p6zniej wiedzy) z wypowiedzi jezykowych, jak rozwiazywanie niejednoznacznosci
w odniesieniach koreferencyjnych i anaforycznych (czesciowo problem z obszaru se-
mantyki, ale mozliwy do pelnego rozstrzygniecia jedynie z wykorzystaniem wiedzy
o kontekscie interpretacji), rozpoznanie odniesienn do sytuacji (zdarzen, proceséw,
stanéw) wraz z ich powiazaniem z kontekstem interpretacji, czy rozpoznaniem
odniesien do czasu i przestrzeni. Wszystkie te zjawiska moga by¢ w duzej mierze
rozpoznawane juz na etapie analizy semantycznej, ale ich pelna interpretacja w
relacji do bazy wiedzy o Swiecie wchodzi juz w zakres etapu analizy pragmatycznej.

Dla kazdego tradycyjnego etapu przetwarzania zaproponowano wiele narzedzi je-
zykowych (programéw komputerowych), ktére realizuja poszczegélne zadania szczegd-
towe. Niektore typy narzedzi jezykowych na tyle przyjety si¢ w procesach przetwarzania,
ze mozemy mowi¢ o podstawowych narzedziach jezykowych, podobnie czesto stosowane
typy zasobow jezykowych (sformalizowane opisy wiedzy o jezyku naturalnym na roz-
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Tabela 1.1. Wynik dzialania taggera WCRFT dla zdania ,Kazal kurze $ciera¢ kurze” (Ra-
dziszewski, 2013)

Kazat kurze Scierac kurze
kazac kura Scierac kurz
praet:sg:ml:perf | subst:sg:dat:f | inf:imperf | subst:pl:acc:m3

nych poziomach jego opisu), wykorzystywanych na réznych etapach przetwarzania,
okreslane sa mianem podstawowych zasobow jezykowych. Ograniczajac sie¢ w dalszych
rozwazaniach w tym wprowadzeniu do tekstu oraz zakladajac, ze dysponujemy juz
tekstem pozyskanym z pierwotnego zrédta (np. wydobytym z dokumentu webowego
lub rozpoznanym z postaci drukowanej), programy do segmentacji tekstu sa stosowane
na poczatku procesu przetwarzania, aby podzieli¢ tekst na segmenty réznego poziomu
granulacji: tokeny (poziomu wyrazowego, np. wyrazy, symbole, liczby, daty itp.), zdania
(doktadniej segmenty poziomu zdan, np. réwniez zwroty w dialogu) oraz ewentualnie
inne o wiekszej granulacji (np. tytuly, srédtytuly, akapity itp.). Narzedzia do segmenta-
¢ji moga by¢ z duzym powodzeniem oparte na wyrazeniach regularnych, np. dla jezyka
polskiego Toki (A configurable tokeniser) (Radziszewski i Sniatowski, 2011), ktéry wy-
korzystuje requly SRX Marcina Mitkowskiego (Mitkowski i Lipski, 2009). Oczywiscie
sita ekspresji wyrazen regularnych oraz bardzo ograniczona wiedza o tekscie dostepna
na tym etapie przetwarzania powoduje, ze w niektorych przypadkach nie mozna pod-
ja¢ wlasciwej decyzji, np. w przypadku uzycia kropki jako znaku o dwoch rolach w
tekscie: elementu skrétu i znaku interpunkcyjnego, tzw. haplologii kropki (Przepiér-
kowski, 2004), ale stanowia one bardzo mata czesé¢ wszystkich decyzji jakie ma podjaé
tzw. segmenter.

Na etapie analizy morfologicznej, zwykle najpierw jest stosowany analizator morfo-
logiczny, ktory przypisuje do rozpoznanych form wyrazowych wszystkie mozliwe analizy
morfologiczne, obejmujace lemat, klase gramatyczna oraz wartosci kategorii grama-
tycznych. Nastepnie, tager — program do ujednoznaczniania morfo-syntaktycznego —
wybiera analizy wtasciwe dla kontekstu danego wystapienia formy wyrazowej, najle-
piej jedna analize (w niektérych przypadkach nie jest to mozliwe). Dla jezyka pol-
skiego bardzo czesto stosowanym analizatorem jest Morfeusz (Woliniski, 2006). W ta-
beli 1.1 przedstawiony zostal wynik dzialania narzedzia (tagera) ujednoznaczniajacego
morfo-syntaktycznie teksty jezyka polskiego, w tym przypadku WCRFT (Wroctaw
CRF Tagger) (Radziszewski, 2013), dla zdania ,Kazal kurze $ciera¢ kurze”. Pierwszy
wiersz pokazuje stowo w formie wystepujacej w tekscie, wiersz drugi, to forma pod-
stawowa stowa, wiersz trzeci, to okreslenie czeéci mowy z dodatkowymi informacjami
morfologicznymi dla stowa. Stowo ,Kazal” posiada forme podstawowa ,kazac¢” oraz
jest to pseudoimiestéw (praet) o formie podstawowej bezokolicznikowej, liczbie po-
jedynczej (sg) méwiacy o rodzaju meskim (m1) i aspekcie dokonanym (perf). Kazde
stowo posiada przypisang forme podstawows oraz tak zwany tag w okreslonym tagsecie
(zbiorze dostepnych tagéw mozliwych do przypisania). W przytoczonym przyktadzie
wykorzystany zostal tagset Narodowego Korpusu Jezyka Polskiego (nkjp)®. WCRFT
zostal zastosowany w wiekszosci eksperymentéw opisanych w pracy ze wzgledu na

3 Opis wszystkich tagéw dostepny jest na stronie http://nkjp.pl/poliqarp/help/ense2.html.
Ostatni dostep dnia 16.08.2018
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jego wysoka efektywnos¢ oraz tatwos¢ integracji z innymi wykorzystywanymi narze-
dziami. Warto jednak dodac, ze dla jezyka polskiego zbudowano kilka bardzo dobrych
tagerow, z ktorych wiele wykazuje si¢ wigkszg doktadnoscia dziatania, np. PANTERA
(Acedanski i Gotuchowski, 2009, Acedanski, 2010) bazujacy na mechanizmie uczenia
sie systeméw prostych regul zaproponowanym przez Brilla (Brill, 1992, Rychlikowski
i inni, 2017) wykorzystujacy sieci gtebokie i modele znakowe, (Krasnowska-Kiera,
2017, Wrébel, 2017) oparte na dwukierunkowych sieciach LSTM (dajace najlepszy wy-
nik w momencie sktadania niniejszej pracy, ale tez o najwigkszej ztozonosci pamieciowej
i obliczeniowej, trudne do zastosowania na czystym tekscie w potaczeniu z Morfeuszem)
oraz (Kobylinski i inni, 2018) taczacy kilka tageréw w zespét (przez to réwniez bardzo
wymagajacy pod wzgledem zlozonosci).

Wyniki etapu analizy morfo-syntaktycznej sg czesto wejéciem do analizy syntak-
tycznej, w ramach ktérej wyrazeniom jezykowym zostaje przypisana sformalizowana
reprezentacja ich struktury. Dla jezyka polskiego jednym z narzedzi taczacym dobra
skutecznoéé z wysoka efektywnoscia jest parser Aliny Wréblewskiej* (Wréblewska,
2014) generujacy reprezentacje w postaci grafu zaleznosci sktadniowych (rodzaju relacji
sktadniowych). Podejmowane sa réwniez obiecujace proby taczenia analizy syntaktycz-
nej z morfo-syntaktyczng w ramach jednego narzedzia opartego na kaskadzie gtebokich
sieci neuronowych — COMBO (Rybak i Wréblewska, 2018).

Jednym z fundamentalnych probleméw dla etapu semantycznego jest przypisanie
reprezentacji semantycznej dla stéw (doktadniej wystapien lematow) w tekscie. Jednak,
aby to zrobi¢ najpierw trzeba ujednoznaczni¢ (ang. Word Sense Disambiguation — ujed-
noznacznianie senséw stéw) w jakim znaczeniu dany lemat pojawia sie w okreslonym
miejscu, np. ,zamek” wystepujacy w tekscie moze byé¢ uzyty w znaczeniu zamka w
drzwiach, zamka w broni, zamka — budowli, czy tez zamka — ukladu podczas gry w
hokeju. Przypisanie znaczen do wystapien lematéw zwykle odbywa si¢ w odniesieniu
do przyjetego repozytorium znaczen leksykalnych®, w ktérym sg one przynajmniej wy-
mienione, czesto opisane w mniej lub bardziej sformalizowany sposéb. Dla jezyka pol-
skiego takim repozytorium moze to byé¢ Stowosieé (ang. plWordNet)® (Piasecki i inni,
2009a, Maziarz i inni, 2012)), czyli bardzo duza leksykalna sie¢ semantyczna, ktéra
rowniez moze by¢ postrzegana jako wielki relacyjny stownik semantyczny jezyka pol-
skiego. Stowosie¢ zostata zbudowana catkowicie recznie przez zespdt leksykograféw.
Proces budowy opieral sie na analizie bardzo duzych korpuséow jezyka polskiego i byt
wspomagany przez szereg narzedzi jezykowych do eksploracji danych jezykowych, m.in.
poprzez wykrywanie potencjalnej liczby znaczen dla danego lematu na podstawie du-
zego zbioru tekstow (Broda i Kedzia, 2011). Stowosie¢ opisuje znaczenia leksykalne
poprzez bogaty zbiér relacji leksykalno-semantycznych (ponad 50 typéw i blisko 120
wraz z podtypami) oraz w wersji 3.1 zapewnia opis dla 259 000 znaczeii wyr6znionych
dla ponad 178 000 réznych lematow.

Dla jezyka polskiego byly podejmowane proby opracowania narzedzi do ujedno-
znaczniania znaczen stéw, np. (Bas i inni, 2008) czy tez (Broda i Piasecki, 2011).

4 http://zil.ipipan.waw.pl/PDB/PDBparser

5 W podejsciach opartych na indukcji znaczen leksykalnych, zbiér znaczen jest automatycznie
ustalany na podstawie duzego korpusu tekstow, ale sa one zwykle nieintuicyjne i niezrozumiale dla
czlowieka.

6 http://plwordnet.pwr.edu.pl
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Metody te jednak oparte sg na maszynowym uczeniu, ktére wymaga wielu recznie ozna-
czonych wzorcowych tekstow z przypisanymi znaczeniami do wystapien poszczegélnych
lematéw. Systemy takie cechuja si¢ wicksza doktadnoscig dziatania w stosunku do syste-
mow uczonych metodami stabonadzorowanymi wykazujac przy tym niskg kompletnosé.
Co gorsza, proces recznej anotacji znaczeniami korpusu jest niezwykle pracochtonny
(dziesiatki osobolat dla kilkudziesieciu tysiecy lematéw) i przez to niemozliwy do zasto-
sowania na praktyczng skale. Dlatego tez, na potrzeby niniejszej pracy zaadaptowane
zostato stabonadzorowane podejscie do ujednoznaczniania znaczen leksykalnych z pracy
(Agirre i Soroa, 2009), ktére pierwotnie zostalo zaproponowane i rozwiniete dla jezyka
angielskiego. Wykorzystuje ono jako podstawe algorytm PageRank (Altman i Tennen-
holtz, 2005) zastosowany do WordNetu dla jezyka angielskiego jako grafu powiazan
pomiedzy zbiorami synonimicznych znaczen. Algorytm PageRank zostal dostosowany
do problemu ujednoznaczniania znaczen leksykalnych poprzez uwzglednienie kontekstu
wystepowania znaczen, tzw. spersonalizowany PageRank (ang. personalised) (Agirre
i Soroa, 2009, Gutiérrez i inni, 2012, Agirre i inni, 2013). Atutem tego podejscia jest
uzyskanie wysokiej kompletnosci, ktéra rozumiana jest jako liczba stéw, dla ktérych
metoda moze przypisa¢ znaczenie, jednak ze stabsza precyzja w porownaniu do syste-
mow uczonych maszynowo. W przypadku zastosowania dla jezyka polskiego w oparciu
o Stowosie¢ jako baze wiedzy, podejscie takie umozliwia przypisanie znaczenia dla kaz-
dego lematu, ktérego znaczenie jest opisane w Stowosieci. Zaproponowano adaptacje
tej metody, tj. personalizowanego PageRanku (PPR), ktéra zostala dostosowana do
jezyka polskiego, m.in. poprzez rozszerzenia bazy wiedzy o nowe zrédta wiedzy, spoza
wordnetu (Kedzia i inni, 2014a, 2015).

Nazwy wtlasne funkcjonuja poza leksykonem jezyka naturalnego i dlatego problem
wykrywania ich wystapien w tekscie oraz ich kategoryzacji jest odrebny w stosunku do
ujednoznaczniania znaczen leksykalnych. Dla jezyka polskiego istnieja juz metody oraz
narzedzia do wykrywania i kategoryzacji wystapien nazw wtasnych: (Walas i Jassem,
2010, Marcinczuk, 2015, Smywinski-Pohl, 2013, Waszczuk i inni, 2013) o dobrej jakosci
dziatania. Jednakze, ze wzgledu na tatwos¢ integracji, duza efektywnosé obliczeniowa
oraz doktadnos¢ dziatania dla wielu kategorii nazw, w pracy wykorzystano podejscie
zaprezentowane w (Marcinczuk, 2015).

Problemem z pogranicza etapow przetwarzania semantycznego oraz pragmatycznego
jest streszczanie tekstow. Powszechnie wykorzystywane sa dwa podej$cia w procesie
automatycznego streszczania tekstow: opisowe oraz ekstrakcyjne. Podejscie opisowe
polega na generowaniu zdan opisujacych w sposob skondensowany zawartos¢ anali-
zowanego tekstu. Podejscie ekstrakcyjne polega na wybieraniu z analizowanego tekstu
tych zdan, ktére niosg ze sobg najwieksza wartos¢ informacyjna. Wymaga to okreslenia
w pewnym stopniu relacji semantycznej pomiedzy zdaniem a catoscig tekstu. Dla jezyka
polskiego zaproponowano jedynie kilka podejsé¢ w tej dziedzinie, np. w pracy (Jassem
i Pawluczuk, 2015) przedstawiono metode stuzaca do ekstrakcyjnego streszczania tek-
stéw newsowych napisanych w jezyku polskim.

Wigkszo$¢ narzedzi jezykowych jest konstruowana w oparciu o metody maszyno-
wego uczenia. Wymaga to uprzedniego zbudowania zasobéw jezykowych — korpuséw
anotowanych recznie. W przypadku etapéw semantycznego i pragmatycznego kon-
strukcja takich korpusow staje si¢ szczegdlnym wyzwaniem pod wzgledem koncepcji
i naktadow pracy. Budowe zasobow i narzedzi taczy sie czesto w kompleksowe prace
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badawcze. Opracowane zasoby moga postuzyé do uczenia regul lub opracowywania
miar wykrywajacych terminologie, np. w pracach (Pazienza i inni, 2005, Marciniak
i Mykowiecka, 2014) przedstawiono proces budowy narzedzi do ekstrakeji terminologii
z tekstow medycznych.

W procesie przetwarzania jezyka naturalnego, szczegdlnie na etapie semantycznym,
ale tez pragmatycznym, bardzo wazng role moga petié¢ parsery semantyczne. Celem
jego dziatania jest wygenerowanie dla wyrazen jezykowych ich szczegdtowej, sforma-
lizowanej reprezentacji semantycznej wzgledem przyjetego modelu opisu i czesto tez
bazy wiedzy o kontekscie interpretacji (aspekt pragmatyczny). Narzedzia takie rozwia-
zujg miedzy innymi problemy relacji semantycznych miedzy stowami i wyrazeniami w
analizowanych zdaniach. W wiekszo$ci przypadkow parsery semantyczne umozliwiaja
przedstawienie znaczen wyrazen jezykowych, w tym zdan, za pomoca sformalizowanej
reprezentacji semantycznej opartej czesto na wyrazeniach logicznych w ramach pod-
zbioru logiki predykatow pierwszego rzedu. Dla jezyka polskiego zaproponowany zostat
w ostatnich latach parser ENIAM 7 (Jaworski i Kozakoszczak, 2016), ktéry generuje
czesciowy reprezentacje semantyczng tekstu oraz jest w stanie przypisa¢ do czesci stow
odpowiadajgce im znaczenia ze Stowosieci. W procesie analizy ENIAM wykorzystuje
wiedze o strukturach predykatowych jezyka polskiego wyrazong w stowniku ram walen-
cyjnych — Walentego (Przepiérkowski i inni, a,b, 2014). Istotnym ograniczeniem parsera
jest niska kompletnos¢ wzgledem mozliwosci przetworzenia zdan w praktycznym tek-
Scie — dla wielu zdan nie wygeneruje wynikow ze wzgledu na wystepujace w nich btedy
jezykowe lub tez nierozpoznane konstrukcje syntaktyczne. ENIAM charakteryzuje sie
rowniez wysoka ztozonoscig obliczeniowsa, co utrudnia jego zastosowania.

1.2. Motywacje do podjecia tematu

Jednym z narzedzi jezykowych uzytecznych w procesie analizy jezyka naturalnego
jest gleboki parser semantyczny. Jak wspomniano w poprzednim rozdziale, taki parser
powinien umozliwiac:

— okreslenie zaleznosci semantycznych pomiedzy stowami wystepujacymi w tekscie,
— uzupetnienie informacji wyciggnietej z tekstu o dodatkowa wiedze pozatekstowa
(wiedze pozyskang z ontologii, w celu wzbogacenia i uzupelnienia informacji wy-
dobytych bezposrednio z tekstu,
— utworzenie formalnej reprezentacji wiedzy uzytecznej w automatycznej analizie
tekstu.
Parser gteboki tworzy pelng reprezentacje logiczng, na przyktad za pomoca logiki pre-
dykatéw pierwszego rzedu, co umozliwia pelny ciag wnioskowania. Biorgc jednak pod
uwage cechy jezyka polskiego, takie jak swobodny szyk zdania, bogatg fleksje i nie-
jednoznacznosci semantyczne stow, opracowanie takiego parsera jest procesem bardzo
trudnym, zmudnym i dtugotrwatym.

Opracowana metoda PAS stuzaca do analizy semantycznej, ma w pewnym stopniu
nasladowac efekt dziatania gtebokiego parsera i realizowaé przedstawione wyzej wyma-
gania. Wzbogaca ona informacje wydobyte z tekstu o wiedzg¢ pozatekstowa pozyskana z

" https://clarin-pl.eu/dspace/handle/11321/264
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innych Zrodet wiedzy. Daje tez mozliwo$é modelowania cze$ciowej informacji wydobytej
z tekstu.

1.3. Cel pracy i zadania badawcze

Uwzgledniajac przedstawiona motywacje do podjecia tematu, cel pracy mozna zde-
finiowaé jako:

Opracowanie metody poglebianej analizy semantycznej, ktora w sposéb przyrostowy
wydobywa wiedze z tekstu, uzyteczng w wykrywaniu relacji semantycznych miedzy
fragmentami tekstéw (ang. chunks) w jezyku polskim. Zaklada sie, ze uzycie metody
powinno poprawié¢ jakosé¢ wykrywania relacji w stosunku do wynikéw metod opisywa-
nych w literaturze.

Opracowanie metody pogiebianej analizy semantycznej wymagalto realizacji naste-
pujacych zadan:

1. Opracowanie plytkiego parsera semantycznego wykrywajacego role se-

mantyczne w obrebie frazy nominalnej.
Zadanie to wiaze sie z rozszerzeniem anotacji nadawanych przez ptytki parser
sktadniowy IOBBER, zaprezentowany w pracach (Radziszewski i inni, 2012, Ra-
dziszewski i Pawlaczek, 2013), o zaleznosci sktadniowe miedzy stowami i z przypi-
saniem do zaleznosci sktadniowych informacji o semantycznych zaleznosciach stow.
Opis metody przedstawiony zostal w rozdziale 4.2.2.

2. Adaptacja do jezyka polskiego metody do ujednoznacznia znaczen stow.
To zadanie wymagato rozpoznania literaturowego podejs¢ do wykrywania znaczen
leksykalnych stéw i wyboru jednego z nich. Zaadaptowano do jezyka polskiego
metode opartg o nienadzorowane ujednoznacznianie znaczen leksykalnych. Jako
zasdb znaczen przyjeto Stowosie¢. Opis zaadaptowanego podejscia znajduje sie w
rozdziale 4.2.2

3. Opracowanie metody oraz narzedzia do rzutowania Stowosieci na onto-

logie SUMO.
Wykorzystanie do analizy tekstu opisu z uzyciem pojeé¢ ontologii wysokiego po-
ziomu, jaka jest SUMO (Niles i Pease, 2004), daje mozliwo$¢ uogdélniania wie-
dzy wywiedzionej z tekstu. Dlatego kolejnym zadaniem byto opracowanie metody
umozliwiajacej rzutowanie Stowosieci na pojecia ontologii SUMO. Podczas rzuto-
wania wykorzystano istniejace juz rzutowania zbudowane recznie: Princeton Word-
Net na SUMO oraz Stowosieci na Princeton WordNet. Proces rzutowania oraz
przyktadowe reguty rzutujace znaczenia ze Stowosieci na pojecia SUMO przedsta-
wiony zostatl w rozdziale 4.2.3.

4. Opracowanie metody budowania graféw z analizowanego tekstu.
Metoda Poglebianej Analizy Semantycznej PAS reprezentuje informacje wydo-
byte z tekstu za pomoca grafow. Dlatego pierwszym krokiem byto opracowanie
metody przeksztatcajacej dowolny tekst w jego reprezentacje grafowa. Graf taki
moze by¢ dalej poréwnywany z innym, reprezentujagcym inny tekst (fragment tek-
stu) lub mozna do niego dotaczaé inny graf reprezentujacy wiedze pozyskana z
innych zZréodet.
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5. Opracowanie metody wycinania spdjnych podgraféw.

Metoda PAS umozliwia dotaczanie wiedzy pozatekstowej do wiedzy wydobytej z
tekstu. Zaréwno wiedza tekstowa, jak i pozatekstowa reprezentowane sa w postaci
graféw. W celu dotaczenia wiedzy pozatekstowej z dostepnych zasobow wiedzy
pozatekstowej, nalezy odpowiedni fragment grafu reprezentujacy elementy wiedzy
z tekstu wydoby¢ w jak najkrétszym czasie. Problem wycinania minimalnego spéj-
nego podgrafu jest problemem NP-trudnym i ztozonym obliczeniowo. Dlatego w
pracy ograniczono si¢ do opracowania metody umozliwiajacej wycinanie spojnych
podgrafow, dzieki czemu mozliwe jest ich znalezienie w krotszym czasie.

6. Opracowanie metody laczenia wiedzy pozatekstowej z wiedza tekstowa.
Po wycieciu graféw spdjnych z dostepnych zrédet wiedzy, kolejnym krokiem byto
potaczenie ich z wiedza wydobyta z tekstu. Zadanie sprowadzato sie do opracowa-
nia metody laczenia wiedzy z zewnetrznych zrodet wiedzy z wiedzg wydobyta z
tekstu, zapisang w grafie.

Nastepujace zadania badawcze pozwolity na weryfikacje osiagniecia celu pracy:

1. Okreslenie jakosci rozpoznawania relacji semantycznych miedzy fragmentami tek-
stow przy uzyciu cech zaproponowanych w literaturze. Osiggniete wyniki stanowia
poziom odniesienia dla oceny wynikéw z uzyciem opracowanej metody PAS.

2. Wykorzystanie metody pogtebianej analizy semantycznej do reprezentacji wie-
dzy z tekstu, pozyskania nowej wiedzy oraz zbudowanie nowych cech opar-
tych o reprezentacje grafowa. Okreslenie jakosci rozpoznawania relacji semantycz-
nych miedzy fragmentami tekstow przy uzyciu takiego wektora cech.

3. Poréwnanie wynikéw i przeprowadzenie analizy statystycznej,

1.4. Struktura pracy

Niniejsza praca sktada sie z siedmiu rozdzialéw. Rozdzial 1 to wstep do pracy, w
ktérym przedstawiono problematyke poruszang w rozprawie. Tutaj tez zdefiniowano
cel pracy i zadania badawcze. W rozdziale 2 przedstawiono podstawowe pojecia, ktére
dotycza réznych sposobéw reprezentacji wiedzy oraz scharakteryzowano zasoby wiedzy
— Stowosie¢ oraz ontologie SUMO. Rozdziat 3 stanowi przeglad literaturowy w zakresie
wykrywania relacji semantycznych miedzy fragmentami tekstéw oraz réznych miar ich
podobienstwa. Warto podkresli¢, ze tutaj tez przedstawiono nowa miare C'T' X BowSim,
za pomocy ktorej mozliwe jest okredlanie podobienstwa dwdch graféw, przy uzyciu po-
dobienstw otoczen weztéw posiadajacych takie same identyfikatory w obu grafach. W
rozdziale 4 opisano autorska metode pogtebianej analizy semantycznej — PAS. Opra-
cowana metoda umozliwia modelowanie wiedzy wyciagnietej z dowolnego tekstu za
pomoca graféw. Rozdzial 5 zawiera opis problemu wykrywania relacji semantycznych
jako zadania klasyfikacji. Znajduje sie tu réwniez opis zbioru danych, krotki opis wy-
branych klasyfikatoréw wykorzystanych w badaniach oraz opis cech dla tych klasyfi-
katoréw. Rozdziat 6 to badania przeprowadzone w celu oceny proponowanego rozwia-
zania. Badania przeprowadzone zostaty dla wszystkich zbioréw cech z uwzglednieniem
wszystkich klasyfikatorow. Uzyskana jakosé klasyfikacji zostata poréwnana z poziomem
odniesienia. Sprawdzono takze istotnos$¢ statystyczna otrzymanych wynikéw. Rozdziat
7, to podsumowanie realizacji catej pracy. Zawiera opis najwazniejszych osiaggnie¢ oraz
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perspektywe rozwoju metody. Calos¢ uzupelia wykaz symboli oraz oznaczen we wzo-
rach. Przedstawiono réwniez definicje najistotniejszych terminéw uzywanych w pracy.



Rozdzial 2

Reprezentacja wiedzy

Kluczowym zagadnieniem dla opracowanej metody byt wybor reprezentacji wiedzy
wydobytej z tekstu. W niniejszym rozdziale przedstawiono przeglad réznych reprezen-
tacji wiedzy oraz uzasadniono wybér graféw na potrzeby metody poglebianej analizy
semantycznej PAS.

Zgodnie z definicja w ,,Nowej encyklopedii powszechnej” PWN (enc, 2017), wiedza
to:

,W najogélniejszym sensie rezultat wszelkich mozliwych aktéw poznania; w
wezszym znaczeniu — ogét wiarygodnych informacji o rzeczywistosci wraz z
umiejetnoscig ich wykorzystywania;”,

informacja zas, wedtug tego samego zrédta (enc, 2017) definiowana jest jako:

,obiekt abstrakcyjny, ktéry moze byé¢ w postaci zakodowanej zapisywany (na
nosnikach informacji), przesylany, przetwarzany za pomoca programéw kom-
puterowych i uzywany do sterowania urzadzeniami. ”

Upraszczajac nieco przytoczone definicje, przyjmiemy dalej, ze informacja to fakty o
czym$/kims$, a wiedza to umiejetno$¢ wykorzystania tej informacji, np. poprzez abstra-
howanie, uogodlnianie, czy tez konstrukcje regut. Tekst jako zapis wypowiedzi w jezyku
naturalnym moze by¢ zaréwno nos$nikiem informacji jak i wiedzy. Informacja w tekscie
moze by¢ wyrazona na réznych poziomach analizy jezyka naturalnego: morfologicznym
(np. czesé mowy, przypadek, rodzaj lub uzycie wielkiej/malej litery), sktadniowym,
semantycznym (np. znaczen stéw) oraz pragmatycznym (np. akty mowy i efekty ich
uzycia — zamierzone i faktyczne). Informacja taka czesciowo jest wyrazona bezposred-
nimi srodkami, np. uzycie wielkiej litery, ale w znaczacej wiekszosci jest wyrazona nie
wprost i wymaga daleko idacej kontekstowej interpretacji wyrazen jezykowych, np.
jedynie na podstawie kontekstu danego stowa mozemy wnioskowa¢ o jego znaczeniu,
ktore z kolei jest mozliwe do reprezentacji jedynie wzgledem przyjetego zbioru wyréz-
nianych znaczen. Opierajac si¢ na przyjetym modelu struktur reprezentacji informac;ji,
mozemy taczy¢ elementy informacji reprezentowanej w tekscie w wieksze agregaty, np.
majac informacje o kocie w jednym zdaniu, a informacje o ssakach w innym, wiedzac,
na podstawie leksykonu semantycznego ze kot jest ssakiem, mozna odnie$¢ informacje
dotyczace ssakow réwniez do kotow, ale zablokowaé takie automatyczne powigzanie w
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druga strone, jako ze informacje dotyczace kotdw niekoniecznie musza dotyczy¢ ssa-
kow. W ten sposob, poprzez daleko idacg interpretacje informacji oparta na przyjetych
modelach przechodzimy od informacji wydobytej z tekstu do wiedzy. Efektywne wy-
korzystanie wiedzy zawartej w tekscie, obrazie czy dzwieku w aplikacji komputerowej,
wiaze si¢ z wyborem konkretnego sposobu jej reprezentacji odpowiednio dobranego
do rozwazanego problemu (Gérdenfors, 2004), z uwzglednieniem poziomu szczegdtowo-
Sci, jaki dostarcza nam konkretna metoda reprezentacji wiedzy. Reprezentacja wiedzy
zwigzana jest nie tylko z formalnym sposobem jej zapisu, ale réwniez wydobywaniem
wiedzy z tekstu i rozszerzaniem na jej podstawie bazy wiedzy.

2.1. Sposoby reprezentacji wiedzy zawartej w tekscie

Zat6zmy, ze naszym celem jest budowa wyszukiwarki, ktéra ma stuzy¢ do odnalezie-
nia dokumentéw, w ktérych znajduje sie potencjalna odpowiedz na pytanie zadane w
skroconej, hastowej postaci. W takim przypadku, jedna z najprostszych reprezentacji
wiedzy jest binarny model wektorowy (Manning i inni, 2008). W modelu takim
kazdy z dokumentéw D przynalezacych do kolekcji C (D € C), w ktérej wyszukiwane
beda dokumenty, reprezentowany jest za pomoca wektora (D). Elementy wektora, to
informacja o wystepowaniu stowa w; w dokumencie D; w; € {0, 1}:

ﬁ(D):{wl wy Wy ... wl} (2.1)

Wymiar | wektora 0(D) réwny jest liczbie unikalnych stéw w przetwarzanej kolekcji
dokumentéw D. Jezeli budowana jest reprezentacja dla wielu dokumentow, przykia-
dowo dla catej kolekcji C, wtedy kazdy dokument z tej kolekcji jest transformowany
do wektora, ktorego liczba wymiaréw réwna jest liczbie wszystkich unikalnych stow we
wszystkich dokumentach tej kolekcji. Efektem koncowym jest macierz M, w ktorej ko-
lumny reprezentuja stowa wystepujace w kolekcji dokumentéw, zas wiersze reprezentuja
dokumenty z tej kolekcji. Niech

— dokument D; zawiera zdanie ,Kazal kurze $ciera¢ kurze.”,

— D, zawiera zdanie ,Kon, jaki jest, kazdy widzi.”,

— a D3: ,Kazdy kazal Sciera¢ kurze.”
Po sprowadzeniu wszystkich liter do matych oraz opuszczeniu znakéw interpunkcyij-
nych, na wektor unikalnych stéw sktadaja sie stowa:

[jaki jest kazal kazdy kon kurze $ciera¢ widzi (2.2)

Kolejne wiersze w macierzy M zawierajg informacje o wystepowaniu konkretnych stéw
w dokumentach: kolejno Dy, Dy, Ds:

00100711
M=|1101100 (2.3)
0011011

o = O

Standardowe podejscie (Manning i inni, 2008) do wyszukiwania odpowiedzi na zadane
pytanie opiera sie na transformacji zapytania, podobnie jak dokumentéw w kolekeji, do
wektoréw i na tej podstawie odnalezieniu najbardziej podobnego dokumentu do zapy-
tania. Podobienstwo wektora zbudowanego dla zapytania 2’ do wektora dla dokumentu
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D okreslane jest przy wykorzystaniu wybranych miar podobienstwa lub odlegtosci wek-
toréw zapytania Z' i dokumentu D — oznaczony jako ¥(D). Czesto uzywana jest miara
kosinusowa opisana wzorem 2.4.

. > Zi(D;)
- (D) _ i=1 (2.4)

VA
RO ™ 5 2 & oy

i=1

—

cos(Z,U(D))

Jest ona zdefiniowana jako suma iloczynéw kolejnych elementéw ¢, wektora zapytania
Z oraz wektora reprezentujacego dokument (D). Warto$é ta normalizowana jest ilo-
czynem dtugosci wektora zapytania Z oraz wektora v(D;) reprezentujacego dokument.

Inna popularng miara jest odlegto$¢ euklidesowa opisana wzorem 2.5:

d(Z,5(D)) = J (2 — #(D),)? (25)

=1

Jest ona zdefiniowana jako pierwiastek z sumy kwadratéw réznicy i-tych elementow
wektora zapytania 2’ oraz wektora ¥(D;) reprezentujacego dokument.

Standardowe podejscie oparte o wektory binarne zastapione moze by¢ poprzez okre-
Slenie czestosci wystepowania danego stowa w danym dokumencie (Manning i inni,
2008). Mozna obliczy¢ macierz My,., opisujaca czestotliwos¢ wystepowania stéw, ktéra
dla rozwazanego przyktadu przyjmuje nastepujaca postaé¢ (wzér 2.6):

0
My = |1
0

S = O

100210
011001 (2.6)
110110

Tak jak poprzednio, kolejne wiersze odnosza si¢ do dokumentéw, kolumny do
stow. Macierz czestosci My, mozna normalizowa¢ wzgledem najczesciej wystepuja-
cego stowa w dokumencie. Normalizacja przedstawiona zostata za pomoca wzoru 2.7,
gdzie tfwi’Dj oznacza cze¢stotliwosé stowa w; w dokumencie D;.

tf,. .
oo, = — e 1)

’D.
mazi 4 {tf,, p,}

Czesto spotykanym sposobem wazenia warto$ci w wektorze opisujacym dokument
jest przeksztatcenie za pomocg miary tf.idf, czyli iloczynu wartosci tf oraz idf. Miara
ta jest zlozeniem licznosci wystepowania stowa w; w dokumencie i liczby dokumentéw
zawierajacych to stowo. idf to odwrotna czestos¢ stowa w; w kolekcji dokumentéw C
(wzér 2.8), nazwanej jako idf,, .

€]

df, =1
W =108 5 = G € DY

(2.8)

Definiuje si¢ ja jako stosunek liczby dokumentéw w korpusie C, do liczby dokumentéw
zawierajacych przynajmniej jedno wystapienie danego stowa w;. Logarytm pomaga w
przypadku duzych wartosci na traktowanie ich w podobny sposoéb — wartosci logarytmu
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bedg blizsze sobie niz dwie duze liczby. Stowa czeste beda dostawaly niskie wartosci
tf.idf, zas stowa rzadkie warto$ci wysokie. Wartosci te, po uszeregowaniu beda tworzyty
ranking stéw, ktéry mozna odpowiednio skrécié — usuwajac czeste (ponizej zadanej
przez uzytkownika wartosci idf) i rzadkie stowa (powyzej zadanej przez uzytkownika
wartosci idf).

Omawiana reprezentacja wektorowa posiada istotng wade wynikajaca z braku moz-
liwoséci wyrazenia zalezno$ci miedzy stowami w tekscie. Niemozliwe jest (w prosty spo-
séb) okreslenie funkcji stow w tekscie (np. wprowadzenie informacji, ze dane stowo
w tekscie pelni role podmiotu), gromadzenie informacji o stowach, czy tez uogélnienie
informacji reprezentowanej przez poszczegdlne stowa na podstawie zewnetrznych Zrodet
wiedzy. Nie jest mozliwa reprezentacja wiedzy, ktora nie jest zapisana bezposrednio w
tekscie, a o ktorej wiemy .,z wltasnego doswiadczenia” — np. to, ze kura to ptak, a nie
ssak.

Innym sposobem reprezentacji wiedzy w tekscie, posiadajacym wieksza site ekspresji
sa ramy (Minsky, 1981). Teoria ram opiera si¢ miedzy innymi na ludzkiej percepcji,
strukturach pamieciowych oraz sposobie wnioskowania. Jest to abstrakcyjne przedsta-
wienie wyobrazen o $wiecie, modelowane za pomoca abstrakcyjnych poje¢ reprezen-
towanych w postaci formalnych struktur nazywanych ramami (ang. frames) zawiera-
jacych klatki (ang. slots). Rysunek 2.1 przedstawia ogdlny schemat ramy. Za pomoca

Rama: nazwa

Klatka: nazwa '/ Klatka: nazwa

Faseta 1: nazwa Faseta 1: nazwa

J

Rys. 2.1. Ogdlna postaé ramy

ram mozna nie tylko przedstawi¢ wiedze zapisang w tekscie, ale przede wszystkim
zamodelowaé¢ stan wiedzy, jaki posiadamy (Bobrow i inni, 1986). Kazda budowana
rama oraz kazda klatka posiadaja swoja nazwe, ktéra stuzy do ich identyfikacji. W
sktad ramy, ktéra moze reprezentowaé¢ wlasciwosci okreslonego bytu, wchodza klatki,
ktére przechowuja poszczegdlne cechy lub informacje o takich bytach, np. rama Ssak
posiada klatke Odzywia sie. Wewnatrz klatek zawarte sa fasety, ktére odzwierciedlaja
wlasciwosci klatek. Dodatkowo, rama moze zawiera¢ specjalne klatki, ktére wskazuja na
dziedziczenie, czy tez domys$lne ich wartosciowanie. Jezeli dwie ramy posiadaja klatke o
tej samej nazwie, wtedy sg one w relacji ze soba. Na rysunku 2.2 przedstawiona zostata
przyktadowa rama obrazujaca ramy nazwane jako Wykiad i Prowadzgcy, wraz z relacja
moéwiaca o tym, ze wyklad posiada prowadzgcego.

Czesto zamiast ram, preferuje sie modelowanie za pomocg sieci semantycznych
(Collins i Quillian, 1995, Lehmann, 1992). Idea Quilliana zaktadata, ze pamie¢ ludzka
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Wyktad

Nazwa:| Systemy operacyjne /P:ew/aa
Zacy
Poziom:|  Trudny / Im'p?r;fni:s: ’

. / Czy tolerancyjny?
Prowadzacy. Nietolerancyjny

. Jezeli nietolerancyjny,
Sala™: wylacz telefon.

Jezeli nietolerancyjny,
skup siel

. —y

Rys. 2.2. Przyklad wypelnionej ramy, na podstawie http://www.doc.ic.ac.uk/~sgc/
teaching/pre2012/v231/lecture4.html, ostatni dostep 16.08.2018

najlepiej opisuje model asocjacyjny, czyli cykliczne opisywanie pojeé¢ innymi pojeciami,
polaczonych ze sobg réznymi relacjami. Sieci semantyczne reprezentowane sg przez
grafy, ktore mogg by¢ skierowane oraz moga posiadaé¢ przypisane etykiety do krawedzi
oraz weztow. Przyktad takiej sieci przedstawiony zostat na rysunku 2.3. Prostokaty
reprezentuja obiekty: nazwany obiekt Toby — tygrys oraz nienazwany obiekt tygrysicy
— rodzaju Zenskiego. Przerywana linia oznaczona zostalta relacja is-a, ciagte linie, to
polaczenia miedzy konkretnymi bytami/jednostkami. Na rysunku 2.3 pokazano, ze ty-
grys jest zwierzeciem, zwierze moze by¢ plei Zenskiej lub meskiej, do czynienia mamy
z konkretnym tygrysem, ktéry nazywa sie Toby, posiada rodzicow i jest glodny. Prze-
waznie wezty reprezentuja klasy, za$ tuki to relacje miedzy nimi. Przyjmijmy, ze Ly to
skonczony zbior etykiet weztow, oraz Lg to skonczony zbior etykiet krawedzi. Formal-
nie, wedlug zapisu z pracy (Champin i Solnon, 2003) graf etykietowany G definiowany
jest jako tréjka: G = (V,ry,rg), gdzie:

— V oznacza skonczony zbiér weztéw,

— ry € V x Ly to relacja przypisujaca weztom etykiety, to znaczy sklada sie ze
zbioru par (n;, 1), takich, ze wezet n; € V posiada przypisana etykiete [ € Ly,

— rg CV XV x L jest relacjg, ktora przypisuje etykiety do krawedzi, rg to tréjka
(ni,nj, 1), takich, ze krawedz pomiedzy wezlami n, € V oraz n; € V posiada
przypisang etykiete [ € Lg; kierunek w przypadku graféw skierowanych ustalany
jest od wezta n; do wezta n;.

Idea sieci semantycznych wykorzystana zostala w internetowej sieci semantycznej (ang.
Semantic Web) szczegélowo przedstawiona w (Kashyap i inni, 2008)!). Opracowany zo-
stal standard opisu zasobéw — RDF (ang. Resource Description Framework) przedsta-
wiony w pracy (Candan i inni, 2001) 2 oraz zapisu wiedzy — OWL (ang. Web Ontology
Language) opisany w (Antoniou i van Harmelen, 2004) 3. Na rysunku 2.4 przedsta-
wiony zostal podziat na standardowy opis za pomoca XML, RDF oraz OWL. XML to

L https://www.w3.org/standards/semanticweb/
2 https://www.w3.org/RDF/
3 https://www.w3.org/ OWL/
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Rys. 2.3. Przyklad sieci semantycznej, na podstawie (Lehmann, 1992)

meta-jezyk, za pomoca ktorego mozliwe jest zapisanie dowolnej informacji posiadajacej
nazwe z przypisang jej wartoscia. RDF bazuje na sktadni jezyka XML i jego zalozeniem
jest opis zasobu za pomocy tréjelementowego wyrazenia: podmiotu, orzeczenia/predy-
katu (wlasnoéci) i dopelnienia/obiektu (wartoéci). Zas OWL to rozszerzenie RDF' i
stuzy do opisywania zasobow sieciowych przy pomocy ontologii. W pracy (Widdows,

Schemat RDF

Rys. 2.4. Podzial na zasoby semantyczne oraz warstwe wiedzy, na podstawie http://
instructionaldesign.com.au/content/semantic-web, ostatni dostep 09.08.2016

2004) reprezentacja grafowa zostala wykorzystana do przedstawienia zalezno$ci mie-
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dzy stowami z kolekcji tekstow. Krawedzia taczone sa ze soba wyrazy podobne, badz
powiazane semantycznie.

Zaletami wykorzystania sieci semantycznych jako sposobu reprezentacji informacji
sa: mozliwos¢ zapisu relacji miedzy pojeciami, mozliwos¢ rozbudowy sieci semantycznej
w dowolnym momencie oraz prostota wizualizacji.

Jednak sama sie¢ semantyczna nie daje mozliwosci wnioskowania na podstawie
zapisanej w niej wiedzy i informacji, gdyz jest jedynie reprezentacja. Wnioskowanie
logiczne z sieci semantycznej odbywa sie po transformacji tej sieci do wyrazen logicz-
nych (Deliyanni i Kowalski, 1979) lub nadania sieci interpretacji logicznej, np. logiki
deskryptywnej jak jest w przypadku OWL poziomu trzeciego.

Najlepszym podejsciem z silnie ugruntowanymi podstawami teoretycznymi, ktore
umozliwiaja wnioskowanie i dowodzenie prawdziwosci zdan, jest zapis wiedzy bezpo-
srednio w jezyku logiki predykatéw pierwszego rzedu (Hobbs i inni, 1993, Hobbs, 2008,
Barker i inni, 2007) lub logiki predykatéw wyzszych rzedéw. Oczywiscie postugujac sie
jednym typem logiki nie byloby mozliwe doktadne zamodelowanie semantyki tekstu,
dlatego do wyrazenia mozliwosci stosuje sie logike modalng, do wyrazenia czasu logike
temporalna lub, jak to zostalo zaproponowane w pracy (Hobbs, 2008), logike predy-
katéw pierwszego rzedu, w ktorej wyrdzniono predykaty okreslajace czas, nastepstwo
wystepowania zdarzen, czy tez mozliwos¢ zajscia pewnego zdarzenia przy pomocy od-
powiedniej interpretacji. Rozwazmy dla przyktadu zdanie:

,John called the Boston office” (John zadzwonil do biura w Bostonie)
(Hobbs i inni, 1993).

Jego forma logiczna moze by¢ przedstawiona jako:
(Fz,y, 2, e)call’ (e, x) A person(x) Arel(z,y) Aof fice(y) A Boston(z) Ann(z,y) (2.9)

gdzie:
— e przyjmuje wartosci z wydzielonego podzbioru uniwersum reprezentujacego zda-
rzenia i uzycie e oznacza, ze dany predykat odnosi si¢ do zdarzenia e,
— x jest osoba,
— rel(x,y) oznacza, ze miedzy x i y zachodzi relacja rel,
— y to biuro,
— nn(z,y) to niedospecyfikowana relacja zachodzaca miedzy Bostonem, ktéry zostal
wartoscia zmiennej z, a biurem y.
Na rysunku 2.5 przedstawiono przyktadowa postac logiczna dla zdania ,,John called the
Boston office.” (pominiety zostal aspekt reprezentacji momentéw czasu) z podziatem
na forme logiczna przedstawiong w pierwszej linii rysunku oraz baze wiedzy (baze fak-
téw), ktoérych prawdziwo$é mozna wywnioskowaé z rozwazanego zdania przy zatozeniu
prawdziwosci zdania. Sg one ujete na rysunku jako Knowledge Base.
Zdanie to moze by¢ interpretowane jako zestaw faktow:

1. Boston(B;), co oznacza, ze B; to miasto Boston.

office(O;) A in(O;, B3)) moéwi o tym, ze O; znajduje sie w Bostonie.
person(.J;) wskazuje, ze J; jest zmienna wskazujaca na bycie osobg.
work-for (J;,0;) informuje o tym, ze John J; pracuje dla biura O;.

in(y,z) D nn(z,y), méwi o tym, ze jezeli y jest w 2z, wtedy miedzy z oraz y
zachodzi niedospecyfikowana relacja nn oznaczajgca kompozycje.

U W



Rozdzial 2. Reprezentacja wiedzy 18

call’(e, z)| A person(z) A rel(x,y) A office(y) A Boston(z) A nn(z,y)
Knowledge Base:

person(Jy)

work-for(z,y) O rel(x,y)

1

work-for(Ji, O1)

office(O)
Boston(By)

in(y, z) D nn(z,y)

én(Ol, B1)

Rys. 2.5. Przyklad logicznej reprezentacji dla zdania: ,,John called The Boston office.” (Hobbs
i inni, 1993) z wydzielong baza wiedzy (ang. Knowledge Base) zawierajaca pojedyncze pre-
dykaty catego wyrazenia logicznego budujacego zdanie

6. work-for(x,y) D rel(x,y), za$é wskazuje na to, ze jezeli x pracuje dla y, to
miedzy nimi zachodzi relacja, w ktérej = jest przez y niejako zmuszany do pracy
(x ma obowiazek pracowaé dla y).

Niestety w rzeczywistosci pojawiaja sie réwniez problemy zwigzane z niejednoznacz-
noéciami wypowiedzi. Wezmy dla przyktadu zdanie:

Na stole w pudetku lezy koc.

W momencie interpretacji tego zdania natykamy si¢ na niejednoznacznosé struktury
sktadniowo-semantycznej na stole w pudetku. Nie jest wiadome, czy stot jest w pudetku,
czy tez pudetko lezy na stole. Ta niejednoznacznos¢ powoduje, ze jezeli budowalibySmy
reprezentacje semantyczng tego tekstu, nalezaloby rozrézni¢ dwa przypadki:

1. Koc lezy na stole, a stot jest w pudetku.
2. Pudetko jest na stole, a w pudetku znajduje sie koc.

Na koniec, warto zauwazy¢, ze niezaleznie od sposobu reprezentacji, problem niejed-
noznacznosci interpretacji bedzie pojawiat si¢ w przypadku bardzo wielu wypowiedzi
w jezyku naturalnym.
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2.2. Wyboér sposobu reprezentacji wiedzy

Niewatpliwie logika jest najlepszym rozwigzaniem umozliwiajacym wnioskowanie
na podstawie zgromadzonej wiedzy. Posiada ona jednak duzg wade — niemozliwos¢
wnioskowania z niepelnej wiedzy. Wnioskowanie na podstawie faktéw nieistniejacych
w bazie wiedzy, bedzie skutkowato otrzymaniem odpowiedzi fatszu na zadane pyta-
nie do bazy wiedzy. Nie byloby to problemem, gdybysmy posiadali petng wiedze o
analizowanym tekscie, znali doktadnie pojecia wystepujace w tekscie, potrafili odniesé¢
je do zewnetrznego zrédta wiedzy, w ktorym bylyby one opisane formalnie, potrafili
stwierdzi¢ zakres kwantyfikatorow czy tez negacji.

Aby otrzymaé pelny opis formalny tekstu, nalezatoby zbudowaé gleboki parser se-
mantyczny. Jednak warto podkresli¢, ze zadanie budowy parsera glebokiego, ktory
umozliwiatby rozpoznanie doktadnej struktury semantycznej zdania/tekstu jest duzym
wyzwaniem. Dla jezyka polskiego, ktéry posiada swobodny szyk zdania, bogatg fleksje
oraz skomplikowane zasady gramatyczne problem ten staje sie jeszcze wigkszy.

Dlatego metoda opracowana w ramach niniejszej pracy zaktada selektywne pogte-
bianie wiedzy wydobywanej z analizowanego tekstu. Brak gtebokiego parsera dla je-
zyka polskiego, efektywnie i skutecznie dziatajacego na dowolnych tekstach, wyklucza
niejako wykorzystanie logiki jako docelowego sposobu reprezentacji wiedzy. Sposobem
reprezentacji wiedzy najbardziej zblizonym pod wzgledem sity ekspresji do logiki sa
sieci semantyczne, ktére w wielu przypadkach moga by¢ formalnie interpretowane jako
wyrazenia logiczne. Umozliwiaja one zapisanie informacji niepetnej, rozpoznanej na
roznych poziomach opisu jezyka. Ich transformacja do reprezentacji grafowej rowniez
jest duza zaleta, poniewaz posiadajac hierarchie poje¢ wraz z okresleniem zaleznosci
semantycznych miedzy stlowami, mozna uzupetni¢ opis reprezentowany jako sie¢ se-
mantyczna za pomoca jezyka regutowego, np. OWL (Antoniou i van Harmelen, 2004),
operujacego na tej sieci i wnioskowaé¢ tylko z wybranych fragmentéw formalnie zbu-
dowanego opisu. Bioragc pod uwage przytoczone argumenty, w opracowanej w pracy
metodzie pogtebianej analizy semantycznej, przyjeto grafowy sposéb reprezentacji wie-
dzy.

2.3. Zasoby wiedzy

W zaproponowanej metodzie pogtebianej analizy semantycznej, wykorzystywane sg
dwa gléwne zasoby wiedzy: ontologia wysokiego poziomu SUMO (Pease, 2011) oraz
Stowosie¢ (Piasecki i inni, 2009a). Sa one dostepne na otwartej licencji.

2.3.1. Stowosieé

Stowosie¢ (ang. plWordNet)?* jest to leksykalna sie¢ semantyczna, na ktéra sktadaja
sie jednostki leksykalne oraz relacje leksykalno-semantyczne miedzy nimi. Jednostka
leksykalna jest rozumiana w tym przypadku w waskim, technicznym sensie jako tréjka:
lemat (podstawowa forma morfologiczna — forma hastowa), cze$¢ mowy oraz identyfika-
tor konkretnego znaczenia leksykalnego. Przyktadowo wyraz ,,zamek” posiada siedem

4 Strona internetowa'http://plwordnet.pwr.wroc.pl (Piasecki i inni, 2009a, Dziob i Piasecki,
2018, Piasecki i inni, 2016b, Maziarz i inni, 2016, 2014), do pobrania z http://nlp.pwr.wroc.pl/
plwordnet/download


http://plwordnet.pwr.wroc.pl
http://nlp.pwr.wroc.pl/plwordnet/download
http://nlp.pwr.wroc.pl/plwordnet/download
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znaczen, z ktérych kazde ma przypisany unikalny, jednoznacznie identyfikujacy je nu-
mer:
— zamek.1 to budowla,
— zamek.2 — rodzaj zamkniecia w drzwiach,
— zamek.3, wedtug definicji Stowosieci jest to Urzgdzenie do lgczenia lub zabezpie-
czania w ustalonym polozZeniu elementow maszyny,
— zamek.4 wskazuje na mechanizm broni palnej, ktory stuzy do zamykania i otwie-
rania czesci lufy,
— zamek.5 jest to blokada w informatyce,
— zamek.6 — rodzaj zapiecia,
— zamek.7 — zagranie taktyczne w hokeju.
Kazda jednostka leksykalna posiada przypisang czes¢ mowy. W Stowosieci do kazdej
jednostki leksykalnej przypisana jest rowniez jej dziedzina semantyczna. Jednostki lek-
sykalne sa ze sobg potaczone za pomoca relacji jednostek leksykalnych. Relacje takie, to
np. deminutywnosé (zdrobnienie): zamek.2 — zameczek.2, ktéra méwi o tym, ze jed-
nostka leksykalna zameczek.2 jest zdrobniong forma od zamek.2, a przede wszystkim
wyraza semantyke bytu mniejszego, przyjemniejszego, itd. Innym przyktadem relacji
miedzy jednostkami leksykalnymi jest synonimia miedzyparadygmatyczna, ktora taczy
ze sobg jednostki, ktére maja bardzo zblizone znaczenie, jednak wyrazone sa za po-
mocy innych czesci mowy np. zamek.1 — zamkowy.1. Jedng z najwazniejszych relacji
jednostek leksykalnych jest synonimia (Maziarz i inni, 2013). Wiaze ona ze soba te jed-
nostki leksykalne, ktére oznaczaja dokladnie to samo oraz maja te sama czeS¢ mowy.
Na przyktad zamek.6 jest w relacji synonimii do suwak.1, ekler.2 oraz zamek blyska-
wiczny. 1. Te jednostki leksykalne, ktore potaczone sa ze sobg relacjg synonimii, tworza
synsety — czyli zbiory synoniméw. Pomiedzy synsetami zachodzg réwniez relacje, sg to
relacje synsetow, ktore wynikaja ze wspotdzielenia pewnych relacji pomigdzy jednost-
kami wchodzacymi w sktad tych synsetéw. Przyktadem takich relacji jest hiperonimia
— relacja mowigca o tym, ze tworzace synset jednostki sg ogolniejsze od jednostek
tworzacych synset z nimi potaczonych. Przyktadem hiperonimii jest relacja miedzy
zamkiem.1, a budynkiem.1, méwimy wtedy, ze budynek.1 jest hiperonimem zamku.1,
a zamek.1 jest hiponimem budynku.l. Relacja meronimii — jednostki tworzace synset
sa w relacji czesc-calos¢ z jednostkami tworzgcymi drugi synset, na przyktad zamek./
jest czescia broni palnej. 1. Stowosie¢ moze zostaé przedstawiona na dwdch poziomach:
— jako graf, w ktérym w wezlach znajduja sie synsety, zas krawedzie grafu sa to
relacje miedzy synsetami,
— badz tez graf powigzan jednostek leksykalnych, gdzie w weztach znajduja sie jed-
nostki leksykalne, a krawedzie to relacje taczace jednostki.
Zmajac semantyke poszczegélnych relacji mozna na przyklad wnioskowaé, ze kot, to
rodzaj zwierzecia (hiponim zwierzecia).

2.3.2. SUMO

SUMO (ang. Suggested Upper Merged Ontology) (Pease, 2011) to ontologia wy-
sokiego poziomu, ktora zawiera ogdlne pojecia odnoszace sie do $wiata rzeczywistego.
SUMO jest definiowane przy pomocy aksjomatéw pogrupowanych w jedenascie modu-
t6w opisanych ponizej. Moduty te sa utozone w hierarchie widoczna na rysunku 2.6.
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4 SUMO

Structural Ontology

Base Ontology

[ Graph ] [Measurej

Set/Class Theory

Mereotopology
o

Mid-Level Ontology

Communication, Countries and Regions, distributed computing,
Economy, Finance, engineering components, Geography,
Government, Military,

North American Industrial, Classification System,
People, physical elements, Transnationallssues,
Transportation, Viruses, World Airports

Rys. 2.6. Struktura SUMO, na podstawie (Pease, 2011)

Ponizszy opis modutéw zawiera ich odpowiednik w wersji angielskiej oraz thumaczenie
na jezyk polski. Podzial na moduty jest nastepujacy:

Ontologia strukturalna (ang. Structural Ontology) — zawiera podstawowe definicje
do okreslenia, ze:
— coS$ jest instancja klasy (relacja instance),
— jedna klasa jest podklasa innej (subclass),
— jedna relacja jest podrelacja innej (subrelation),
— okreslenie typu ograniczen dla relacji lub funkeji (domain, domainSubclass, range,
rangeSubclass).

Ontologia podstawowa (ang. Base Ontology) — zawiera pojecia najwyzszego po-
ziomu: FEntity, Physical, Abstract, Object, Substance oraz kilka poziomdéw nizszych.
Oprocz tego, zawiera podstawowe typy liczbowe, funkcje arytmetyczne oraz nieréw-
nosci. Podstawowe rézne typy relacji rowniez sa definiowane na tym poziomie: Tota-
[ValueRelation, PartialValueRelation. Zdefiniowane zostaly réwniez podstawowe role
(CaseRole): agent, patient, origin, destination. Dodatkowo, oprécz pojeé, zawiera re-
lacje: part, property, manner, kilka podstawowych relacji semiotycznych (Pease, 2011,
str. 147) oraz wyrazenia modalnosci: wants, desires, believes, capability, hasPurpose.

Teoria zbioru/klasy (ang. Set/Class Theory) — podstawowy zbiér notacji za pomoca
zbiorow, takie jak: suma, roznica, przeciecie. Definicja funkcji KappakFn - umozliwia
definiowanie klas “dynamicznie”, jako nienazwane klasy.
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Funkcje numeryczne (ang. Numeric) — dodawanie AdditionFn, odejmowanie (sub-
traction), pierwiastek kwadratowy (square root) etc.

Okreslenia czasowe (ang. Temporal) — do okreSlen czasu zostaly wlaczone réwniez
relacje pomiedzy zdarzeniami.

Mereotopologia (ang. Mereotopology) — mereotopologia, polaczenie merologii — dzie-
dziny filozofii i logiki ,,0 kolekcjach i sktadaniu sie” oraz topologii — o przestrzeniach.
Definiuje rézne abstrakcyjne operacje na obiektach, takie jak: bottom czy tez relacje
pomiedzy obiektami na przyktad connected.

Graf (ang. Graph) — definiuje podstawowe notacje z teorii graféw oraz wiele rzeczy-
wistych struktur grafowych jak na przyktad sie¢ komputerowa, system transportowy,
system elektryczny. Zdefiniowane zostaly miedzy innymi takie pojecia jak: wezty, kra-
wedzie, Sciezki, wagi, najkrotsze Sciezki.

Miara (ang. Measure) — Definiuje rézne klasy miar np. AreaMeasure, VolumeMeasure,
jak réwniez bardziej szczegdtowe Acre, Litre. Oprocz miar zdefinowane sg réwniez funk-
cje jak: MiliFn (np. do konwersji), PerFn (do okrelania stosunku) oraz funkcje operu-
jace na obiektach fizykalnych: length, width, height.

Procesy (ang. Processes) — jedna z najwiekszych czesci SUMO. Najwyzsza cze$é
dotyczy DualObjectProcess, NaturalProcess, IntentionalProcess, Motion oraz Internal-
Change.

Obiekty (ang. Objects) — definicje poje¢ dotyczacymi obszaréw, elementéw ,Swiata”,
np. Roadway. Podstawowa taksonomia biologiczna (Organisms), cze$ci mowy (np.
Verb), kilka rodzajow tekstow (Texts) oraz relacja (miedzy nimi i nie tylko) np. Se-
ries VolumeFn, authors. Relacje rodzinne, typy organizacji (Organization) oraz inne:
Residence, Vehicle, Weapon, Clothing.

Wtiasnodci (ang. Qualities) — obejmuje duzy zakres abstrakcyjnych poje¢ (Abstract),
wlaczajac w to Plans oraz Arguments, liczne relacje, atrybuty relacyjne (Attributes)
oraz roézne pojecia odnoszace sie do zobowigzan i norm, w tym pojecia prawne. W mo-
dule tym wystepuja réwniez PhysicalAttributes oraz pojecia odnoszace sie do wygladu
obiektow.

Hierarchia poje¢ SUMO definiowana jest za pomoca relacji: subclass (jedno pojecie
jest bardziej specyficzne od innego) oraz instance (rozumiana jako instancja klasy).
Przyktadem subclass jest: subclass(Human,Mammal), co nalezy interpretowaé jako:
,Ludzie sa ssakami”. Przykladem zapisu relacji instance jest: instance(John, Human),
ktére nalezy interpretowac jako: ,John jest instancja cztowieka”.
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Przeglad literatury

Problem modelowania zaleznosci miedzy fragmentami tekstow zostat po raz pierw-
szy opisany w (Trigg, 1983) i w nowszej wersji w (Trigg i Weiser, 1986). Powstal
jako efekt prac nad narzedziem do strukturyzacji duzego zbioru artykutéw naukowych.
Mialty by¢ one ze soba potaczone tworzac hierarchie, na przyktad w formie drzewa z
zaleznosciami miedzy nimi. Miedzy tekstami modelowane byty potaczenia fizyczne oraz
semantyczne. Fizyczne — wskazywalty na odwolywanie sie do innej pozycji literaturo-
wej, potaczenia semantyczne wynikaly z relacji semantycznej zachodzacej miedzy frag-
mentami tekstow. Przyktadem potaczen moze byé¢ krytyka. Jezeli fragment tekstu T'1
odwolywat sie do T2 krytykujgc go, to polaczenie fizyczne skierowane byto: T'1 — T2,
za$ potaczenie semantyczne T'1 <— T2 (poniewaz, aby wiedzie¢, ze T'1 krytykuje 72,
nalezato najpierw przeczyta¢ T'1).

Podobnie jak w ostatnim wymienionym wyzej artykule, réwniez w (Allan, 1996)
zaproponowano zestaw typow potaczen miedzy dokumentami. Potaczenia te byty ro-
zumiane jako semantyczne, takie jak okolicznosé (ang. circumstance), przyczyna (ang.
cause), cel (ang. purpose), sprzecznosé (ang. contrast), czy tez réwnowaznosé (ang. equ-
ivalence). Potaczenia klasyfikowane byly do jednej z trzech grup: dopasowanie wzorca,
reczne oraz automatyczne. Grupa wskazywata na sposéb podejécia do okreslenia pota-
czenia miedzy fragmentami tekstéw. Rozwazano wiec wykorzystanie wzorcéw regular-
nych, reczne wykrywanie lub wykrywanie automatyczne.

W (McKeown i Radev, 1995) autorzy uzupeknili oméwiony wyzej zestaw relacji.
Opracowany przez nich zbiér relacji zostal wykorzystany do streszczania wielodoku-
mentowego (ang. multi-document summarization) i byt ukierunkowany na wlasciwosci
tekstowe, takie jak podobienstwo, sprzecznosé, roznica, komplementarnosc.

Model relacji Cross-document Structure Theory (dalej oznaczany CST) zostal za-
proponowany w (Radev, 2000). Jest to rozwinigcie podejécia Rhetorical Structure The-
ory (Mann i Thompson, 1987) oraz idei relacji miedzy réznymi dokumentami (Allan,
1996). Model CST pierwotnie zaaplikowany zostal do zadania wielodokumentowego
streszczania. Obejmuje on zestaw 24 relacji semantycznych, ktére moga by¢ syme-
tryczne lub niesymetryczne. Relacja symetryczna oznacza, ze relacja zachodzi miedzy
tekstem T'1 — T2 oraz T2 — T'1. Niesymetryczne relacje zachodzg jedynie w jedna
strone, tzn. T'1 — T2 albo T2 — T'1; T'1 oraz T2 to teksty, miedzy ktorymi zachodzi
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relacja. Szczegdtowy przeglad prac literaturowych w zakresie okreslania relacji (pota-
czen) semantycznych miedzy dokumentami/fragmentami tekstow oraz historia powsta-
nia modelu CST opisano w (Maziero i inni, 2014). W pracy tej autorzy zaproponowali
rowniez zmiany majace na celu lepsze doprecyzowanie relacji.

3.1. CST — Model relacji semantycznych miedzy fragmentami
tekstow

Wykrywanie relacji semantycznych zachodzgcych miedzy dwoma fragmentami tek-
stow przy uzyciu modelu CST jest problemem dosé¢ czesto opisywanym w literaturze.
O ile problematyka zachodzenia relacji miedzy tekstami jest do$¢ mocno wyeksplo-
rowana, o tyle automatyczne wykrywanie relacji jest rzadziej opisywane. W znacznej
czesci prac opisujacych automatyczne wykrywanie relacji problem ten jest traktowany
jako problem klasyfikacji. Sprowadza sie to do uczenia klasyfikatora na wektorach cech
powstatych z wezesniej zaanotowanego zbioru dokumentéw. Takie podejscie moze by¢
rowniez taczone z podejsciem regutowym.

3.1.1. Opis relacji semantycznych ujetych w modelu CST

Rozwazane w pracy relacje semantyczne pochodza z modelu CST (Maziero i inni,
2010), ktéry w sposéb formalny definiuje poszczegdlne relacje. Teoria CST zostata
opracowana pierwotnie dla jezyka angielskiego. Uzywana jest do odwzorowania powia-
zan pomiedzy fragmentami tematycznie podobnych do siebie dokumentéw (jak rowniez
pomiedzy fragmentami tego samego dokumentu) w relacje semantyczne. CST, w od-
réznieniu od (RST) (Mann i Thompson, 1988), nie zaktada, ze dwa fragmenty tekstu
pochodza z tego samego dokumentu.

W ramach projektu CLARIN-PL zestaw relacji z modelu CST zostal zaadaptowany
do jezyka polskiego. Kazda z relacji posiada szczegdtowy opis, znaczaco rozszerzony w
stosunku do wytycznych CST (Radev i inni, 2003) 1.

Na rysunku 3.1 przedstawiony zostal podzial relacji CST wedtug (Maziero i inni,
2010), ze wzgledu na ich cechy semantyczne dotyczace tresci i formy. Opisujac relacje
semantyczne miedzy fragmentami tekstéw skoncentrujemy sie na relacjach zachodza-
cych miedzy dwoma zdaniami - zdaniem S;, a S;. Definicje poszczegdlnych relacji
zaczerpnigte zostaly z wytycznych dotyczacych znakowania relacji semantycznych mie-
dzy fragmentami tekstow. Wytyczne opracowane zostalty w grupie naukowej G4.19 z
Politechniki Wroctawskiej. Niestety, do tej pory nie ma publikacji doktadnie opisuja-
cej relacje z modelu CST dostosowane do jezyka polskiego. Ponizej przedstawione sa
skrocone definicje poszczegdlnych relacji wraz z przyktadowymi parami zdan, ktére
obrazuja ich semantyke.

— Mowa zalezna — zdanie &; posrednio cytuje cos, co zostalo bezposrednio przyto-
czone w zdaniu Ss. Mowa zalezna moze polega¢ na parafrazie pewnych stéw przy
zachowaniu wszakze pelnej tozsamosci znaczeniowej. Przyktad: S;: Pan Cuban
zagwarantowat ttumowi darmowe cukierki., Sy: ,, Gwarantuje darmowe cukierki” —
Pan Cuban powiedzial do tiumu.

! http://clair.si.umich.edu/clair/CSTBank/annotation_guide.pdf
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Relacje

Forma

Redundancja | Autorstwo | Styl wypowiedzi
Cytowanie Mowa zalezna
Nieczasowe | Czesciowa Cathkowita | | Czasowa Nieczasowa Zrodlo Profil czytelnika

Modalnos

Tto historyczne Uszczegdtowienie  Zawieranie Tozsamosi Zmiana pogladu Sprzecznost
Dalsze informacje  Opis Krzyzowanie sie Parafraza
Spetnienie

Rys. 3.1. Podzial relacji z modelu CST, ze wzgledu na tresé¢ i forme, na podstawie (Maziero
i inni, 2010)

— Streszczanie — zdanie S; streszcza zdanie Sy (tj. S; zawiera kluczowe informacje
z Sy), np. Si: Mets wygrali tytul w siedmiu grach. Sa: Po wyczerpujgcych szesciu
grach, Mets przybyli dzis wieczorem by wzigc sobie tytul.

— Spelnienie — zdanie S; potwierdza wystapienie (spelnienie sie) zdarzenia przewi-
dzianego w (zapowiedzi z) zdaniu Sy np. Si: Po podrézy do Austrii, Pan Green
wrocit do domu w Nowym Jorku. Ss: Pan Green pojedzie do Austrii.

— Uszczegdlowienie — zdanie §; dostarcza dodatkowych szczegdtéow opisanych ogdl-
niej w zdaniu Sy. 81 zawiera specyficzne informacje, ktére nie zostaty opisane w Ss,
lecz oba zdania przekazuja te sama ideg, np. Sy: Publiczna telewizja RAI donosi,
ze pilot powiedzial, iz mial problem z silnikiem. Sy: Wloska telewizja podata, Ze
sygnat SOS nadany przez pilota spowodowany byt problemem technicznym.

— Krzyzowanie sie — 87 przedstawia informacje X i Y, Sy przedstawia informacje X i
Z, np. Sa: Samolot rozbil sie, uderzajgc w 25 pietro budynku Pirelli znajdujgcego sie
w centrum miasta Milan. Sa: Maty turystyczny samolot zderzyl sie z najwyiszym
budynkiem w Milanie.

— Zawieranie — &7 zawiera wszystkie informacje z S, oraz dodatkowe informacje
niewystepujace w S, np. Sy Z trzema zwyciestwami w tym roku Green Bay ma
najlepszy wynik w lidze NFL. Sy: Green Bay trzy razy osiggngl zwyciestwo w tym
roku.

— Zmiana pogladu — zdanie §; opublikowane zostalo pdzniej niz zdanie Ss, jednak ta
sama osoba przedstawia dwie odmienne opinie dotyczacego tego samego bytu, tej
samej sytuacji lub prezentuje ten sam fakt w innym Swietle, np. Sy: Giuliani skry-
tykowatl Zwigzek Oficerow jako “zbyt wymagajgcy” podczas rozmow o umowach. Sa:
Giuliani pochwalit Zwigzek Oficerow, ktory dostarcza prawnego wsparcia i pomocy
swoim cztonkom.

— Tozsamo$é — zdanie S; oraz zdanie Sy to doktadnie takie same zdania.

— Opis — w zdaniu &7 znajduje sie opis bytu wspomnianego w zdaniu Sy, np. Si:
Greenfield, emerytowany general i ojciec dwojga dzieci, odmowit komentarza. Ss:
Pan Greenfield pojawil sie wczoraj w sqdzie.

— Zrédlo — zdanie S; zawiera zrédlo informacji wystepujacej w zdaniu S, np. Si:
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Durczok powiedziat, Ze Ameryka wypowie wojne Korei. So: Ameryka wypowie wojne
Korei.

— Cytowanie — zdanie §; bezposrednio cytuje fragment zdania Sy pochodzacego z
innego dokumentu, np. Sy: Wezesniejszy artykut cytuje ksiecia Alberta mowigceego:
,Nigdy nie bede uprawial hazardu” Sy Ksigze Albert kontynuowal mowigc: , Nigdy
nie bede uprawial hazardu”

— Sprzeczno$¢ — zdanie S; i zdanie S, pochodzace z tego samego momentu czasu,
zawieraja konfliktujace ze soba informacje, np. Sy: Na pokladzie zestrzelonego sa-
molotu byly 122 osoby. Sy: 126 0s6b bylo na pokiadzie samolotu.

— Parafraza — zdanie & oraz zdanie S, zawieraja doktadnie takie same informacje
wyrazone jednak réznymi stowami, np. S;: Walesa byt agentem SB. Ss: Lechu
wspotpracowat jako agent z SB.

— Modalnos¢ — zdanie S; z dodatkiem ramy modalnej przedstawia wersje informacji
przedstawionych w zdaniu Sy, np. Sy: Uwaza sie, ze Sean Combs posiada kilka
posiadio$ci wartych wiele milionow. Sy: Puffy posiada cztery wielomilionowe domy
w rejonie Nowego Jorku.

— Tto historyczne — zdanie S; opisuje kontekst historyczny przedstawiony w zdaniu
S, np. Si: To byl czwarty raz jak czlonek rodziny krolewskiej rozwiodt sie. Ss:
Duke Windsor wczoraj rozwiodt sie z Duchess Windsor

— Dalsze informacje — zdanie S; zawiera dodatkowe informacje w stosunku do zdania
Ss, jednak S; opublikowane zostato po So, np. S1: 102 ofiary zostaty odnotowane
w rejonie trzesienia ziemi. Sa: Do tej pory nie potwierdzono ofiar trzesienia ziems.

Analizujac poszczegdlne relacje mozna zauwazy¢, ze mozliwe jest dokonanie ich po-
dziatu ze wzgledu na redundancje informacji wystepujacej w analizowanych tekstach.
Redundancja ta moze byé¢ pelna (jak w relacjach Tozsamos¢ oraz Parafraza) lub cze-
Sciowa, jak w przypadku relacji KrzyZowanie sie czy tez Zawieranie. Relacje w modelu
CST tworzg miedzy sobg hierarchie. Na przyktad relacja Modalnosé jest podrelacja Za-
wierania, a relacje takie jak Cytowanie, Zrédlo, Streszczanie dziedzicza cechy zaréwno
z Krzyzowania sie, jak i Zawierania.

3.1.2. Wykrywanie relacji CST

Praca (Zhang i inni, 2003) jako jedna z pierwszych przedstawia problem automa-
tycznego wykrywania relacji. Zastosowano podejscie oparte o uczenie maszynowe z
wykorzystaniem boostingu (Schapire i Singer, 2000). Uczono klasyfikator na podstawie
cech ekstrahowanych z par zdan, pomiedzy ktérymi zachodzita relacja. Ocena sku-
tecznosci metody odbyta sie w dwoch krokach. W pierwszym zastosowano klasyfikacje
binarng — czyli rozpoznanie czy dla zadanej pary zachodzi jakakolwiek relacja. W
kroku drugim przeprowadzano klasyfikacje n-arng, czyli rozpoznanie konkretnej relacji
miedzy parg zdan. Wektory wejsciowe byty budowane uwzgledniajac cechy z réznych
pozioméw analizy jezyka:

— leksykalnej — liczba tokenéw w zdaniu i, liczba tokendéw w zdaniu S,, liczba
wspoélnych tokendws;

— skladniowej — liczba tokenéw z zadana czeScia mowy pos w zdaniu S;/Ss, liczba
wspélnych tokendéw majacych czesé mowy pos (pos to jedna z szesciu rozpatrywa-
nych czesci mowy);
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— semantycznej — odlegto$é semantyczna pomiedzy gtowami kluczowych fraz ze zda-
nia Sy oraz zdania Sy, podobnie jak w (Jiang i Conrath, 1997);

Stwierdzenie czy pomiedzy dang parg zdan S; a Sy zachodzi jakakolwiek relacja, moz-
liwe bylo na poziomie 0, 7267 miary-f (miara zdefiniowana wzorem 6.2) dla petnego
wektora cech. Wykorzystanie jedynie cech leksykalnych i sktadniowych umozliwito roz-
poznanie wystepowania relacji na poziomie 0, 7278 miary-f. Same zas$ cechy leksykalne
dawaly wynik na poziomie 0,6 miary-f. W klasyfikacji n-arnej rozpoznanie gtéwnych
relacji, wyrazone za pomoca miary-f dato nastepujace wyniki: Tozsamo$é (ang. Equ-
ivalence) 0,3902, Opis (ang. Description) — 0,1622, Zawieranie (ang. Subsumption) to
0,0588. Srednia warto$é¢ miary-f jakg udato sie uzyskaé¢ na zbiorze danych CSTBank
(Radev i inni, 2004), to 0, 3502.

Rozwinieciem omoéwionego podejscia jest praca (Zhang i Radev, 2005), gdzie takze
zastosowano podejscie dwuetapowej klasyfikacji oraz uczenie maszynowe z wykorzy-
staniem boostingu. Jednak w procesie klasyfikacji wykorzystano dane z CSTBank oraz
dane nieoznaczone, dzieki czemu dla binarnej klasyfikacji udato sie uzyskaé¢ wartoscé
miary-f rowna 0,8839. Rozpoznawanie poszczegdlnych relacji, nadal posiadalo niska
warto$¢ miary-f.

Model relacji CST wykorzystany zostal réwniez w (Aleixo i Pardo, 2008) do znajdo-
wania w zbiorze dokumentéw tych, ktore sg do siebie podobne pod wzgledem tematyki.
Badano jak cechy, ktére opierajg sie na wartosciach liczonych za pomoca kosinusowej
miary podobieristwa (réwnanie 2.4) oraz miary okreslajacej wspétczynnik pokrywania
sie stéw w dwdéch zdaniach S; i Sp (réwnanie 3.1), wplywaja na wykrywanie relacji
dzieki progowi odciecia ponizej/powyzej danej wartosci.

Liczba_wspolnych_ slow(Sy,Ss)

WordOverlap(5y, 5y) = Liczba__slow(Sy) + Liczba__slow(Ss) (31)

Autorzy przeprowadzili analize wplywu odciecia wartosci podobienstwa uwzglednia-
nych w wektorze cech. Jest to jedna z niewielu prac poruszajacych tematyke rozpozna-
wania relacji CST dla jezyka innego niz angielski. W badaniach wykorzystano korpus
tekstéw dla jezyka portugalskiego.

W artykule (Zahri i Fukumoto, 2011) przedstawiono rozpoznawanie relacji CST
przy wykorzystaniu maszyny wektorow nosnych — SVM (ang. Support Vector Machine).
Warto zauwazy¢, ze zbiér rozpoznawanych relacji ograniczono do pieciu: Tozsamosé,
Parafraza, Zawieranie, KrzyZzowanie, Uszczegotowienie. Dla przykladéow uczacych za-
czerpnietych z CSTBanku wektory wejSciowe zawieraly powieckszony zestaw cech w
stosunku do (Aleixo i Pardo, 2008) o nastepujace cechy:

— podobienstwo kosinusowe zdan Sy i Sz, pomiedzy ktérymi zachodzi relacja z mo-
delu CST (réwnanie 2.4);

— wspbélezynnik pokrywania sie stow w zdaniach S; i Sa;

— informacja o tym, ktore zdanie jest dtuzsze — dtuzsze zdanie przyjmowalo w wek-
torze cech wartos¢ 1, krotsze 0;

— wspotezynnik pokrywania stow ze zdania §; w zdaniu S, oraz stéw zdania S, w
zdaniu S;.

Podobne podejscie opisane jest w (Kumar i inni, 2012). Autorzy zastosowali SVM
oraz sieci neuronowe. Ograniczyli sie jednak do czterech relacji ToZsamos$é, Krzyzowa-
nie, Zawieranie oraz Opis. Zestaw cech zawieral:
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— wartos$¢ miary kosinusowej obliczonej dla wektoréw reprezentujacych dwa zdania,
obliczanej na wartosciach wag tf.idf dla stéw wystepujacych w tych zdaniach,
— wsp6élezynnik pokrywania sie stow,
— réznice dtugosci zdan S 1 Sy
— ,typ dlugosci zdania §;” — cecha ta przyjmowata wartosé: 1, jezeli S byto dtuzsze
niz S», ,—1, jezeli S; byto krotsze niz Sy oraz 0, jezeli dtugosé obu zdan byla taka
sama.
Uzyskana wartos¢ miary-f dla wykrywania relacji ToZsamosé wynosita 0,91, dla Za-
wierania 0,59, 0,54 dla Opisu, a 0,62 dla KrzyZowania. Sie¢ neuronowa MLP zostata
zastosowana do wykrywania relacji: Tozsamosé, Zawieranie, Opis oraz KrzyZowanie sie
w (Yogan i Naomie, 2013). Wektory cech bazowaty na tych zaproponowanych w (Zahri
i Fukumoto, 2011). Uzupekiono je jednak o nastepujace cechy:
— podobienstwo fraz rzeczownikowych — dla fraz rzeczownikowych ze zdan S; oraz
S, obliczane byto ich podobieristwo za pomoca miary Jaccarda (réwnanie 3.15);
— podobienstwo fraz czasownikowych — dla fraz czasownikowych ze zdan &; oraz S,
obliczane byto ich podobiefistwo za pomoca miary Jaccarda (réwnanie 3.15).
Wryniki dla tak zbudowanego wektora cech przedstawialy sie nastepujaco: miara-f dla
relacji Tozsamosé wyniosta 0,98, dla Zawierania 0,77, Opisu 0,77, a dla KrzyZowa-
nia 0,71.

Ze wzgledu na niejednoznacznos¢ w interpretacji niektérych definicji relacji mo-
delu CST podanych w (Radev, 2000), zaproponowano zmiany (Maziero i inni, 2014).
Obejmowaly one taksonomie relacji, ktora wprowadzalta podziat na forme oraz zawar-
to$¢ informacyjna. Dopracowane zostaly réwniez definicje poszczegdlnych relacji oraz
wprowadzone zostaly dodatkowe wymagania odnosnie wspotwystepowania niektorych
typow relacji. Dla zmodyfikowanego modelu opracowana zostata metoda do automa-
tycznego wykrywania nowych relacji. Zastosowano klasyfikatory probabilistyczne (na-
iwny klasyfikator Bayesowski), maszyne wektorow noénych (SVM) oraz klasyfikatory
symboliczne (J48). Potaczono réwniez podejscie oparte o uczenie maszynowe z wy-
krywaniem relacji za pomoca regut. Zestaw cech zawierat cechy z réznych poziomow
przetwarzania jezyka naturalnego, ktore odnosity sie do obu zdan &7 i s, dla ktéwych
okreslano relacje modelu CST. Byly to:

réznica w liczbie stow zdan S i Sa,
procent wspélnych stéw w zdaniu S; w stosunku do S,
procent wspoélnych stéw w zdaniu Sy w stosunku do Sy,
pozycja S w tekscie (0 — jedno z pierwszych trzech zdan; 1 — srodek; 2 — jedno z
ostatnich trzech zdan w dokumencie),
5. pozycja S w tekscie (0 — jedno z pierwszych trzech zdan; 1 — srodek; 2 — jedno z
ostatnich trzech zdan w dokumencie),
6. liczba stow najdtuzszego wspolnego podciagu zdan S; i Ss,
7. roznica w liczbie rzeczownikéw miedzy zdaniem S; i Sy (z wylaczeniem nazw
wlasnych),
8. réznica w liczbie przystowkéw miedzy zdaniem &7 i Sa,
9. roznica w liczbie przymiotnikow miedzy zdaniem S; i Ss,
10. réznica w liczbie czasownikéw miedzy zdaniem S; i So,
11. réznica w liczbie nazw wtasnych miedzy zdaniem S; i Ss,
12. réznica w liczbie liczb migdzy zdaniem S i Ss,

=N =
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13. liczba takich samych synoniméw w S; i Ss.

W badaniach uwzgledniono trzy typy klasyfikatoréw: wieloklasowy, binarny, hierar-
chiczny. Dla klasyfikatora wieloklasowego otrzymano Srednig wartos¢ miary-f réwna
0, 40. Srednia warto$é miary-f dla klasyfikatora binarnego, to 0, 67 (jednak ocena ta nie
uwzglednia decyzji konicowej, a jedynie ocene rozpoznawania poszczegdlnych relacji).
Klasyfikator hierarchiczny uzyskiwat srednig wartos¢ miary-f rowng 0, 72.

Jak juz wspomniano, w ramach projektu CLARIN-PL? (Piasecki, 2014) opraco-
wana zostala pierwsza wersja systemu do automatycznego wykrywania relacji miedzy
fragmentami tekstéw. Byta to adaptacja do jezyka polskiego podejscia wykorzystuja-
cego cechy z (Maziero i inni, 2014) przedstawiona w pracy magisterskiej (Janz, 2016).
Wykrywanie relacji odbywa si¢ na zasadzie klasyfikacji dwoch fragmentow tekstéw i au-
tomatycznego oznaczenia relacji zachodzacej miedzy nimi na podstawie wektoréw cech.
Liczba klas rowna jest liczbie relacji semantycznych zawartych w modelu CST i opisa-
nych w rozdziale poprzednim z dodatkowsg klasa ,brak relacji”. Brak relacji, oznacza,
ze pomiedzy dwoma analizowanymi tekstami nie zachodzi zadna relacja. Do rozwiaza-
nia problemu uzyto zespo6t klasyfikatorow binarnych. Kazdy z nich rozpoznaje jedna
relacje. Uczenie odbywato sie na zasadzie jeden przeciw wszystkim, to znaczy przyktady
pozytywne, to przyktady z danej klasy, negatywne zas to przyktady z pozostatych klas
relacji. Jako klasyfikator wykorzystano SVM, ze wzgledu na wysoka zdolno$¢ uogdlnia-
nia, umiejetnos¢ uczenia sie probek matolicznych oraz mozliwosé separacji obiektow z
duzym marginesem separujacym. Przynaleznos¢ obiektu do danej klasy okreslana byta
na podstawie najwyzszego stopnia pewnosci klasyfikatora. Uzyskane wyniki przedsta-
wiono w Tabeli 3.1. Warto zauwazy¢, ze wartos¢ precyzji dla relacji KrzyZowanie sie jest

Tabela 3.1. Wyniki jakosci klasyfikacji relacji semantycznych, mierzone za pomoca precyzji,
kompletnosci oraz. miary-f dla 5 relacji z modelu CST z wykorzystaniem zespotu klasyfikato-
réw binarnych, zrédlo: (Janz, 2016)

Relacja Precyzja | Kompletnosé | Miara F
Krzyzowanie sie | 0,78 0,37 0,47
Zawieranie 0,32 0,43 0,36
Parafraza 0,10 0,67 0,17
Tozsamosé 0,86 0,87 0,86
Brak relacji 0,55 0,78 0,64

znaczaco wyzsza od kompletnosci, co oznacza, ze system rzadziej podawal odpowiedzi,
jednak trafnie. W przypadku Zawierania, zaréwno precyzja jak i kompletnosé sa na
niskim poziomie. Relacja Parafrazy poprawnie wykrywana byta bardzo rzadko. Za$
dla Tozsamosci, uzyskane wyniki sg na wysokim poziomie zaréwno dla precyzji oraz
kompletnosci. Brak relacji poprawnie wykrywany byl w 55% przypadkéw.
Podsumowujac, mozna zauwazy¢, ze uzyskane wyniki dla jezyka polskiego odbie-
gaja od wynikéw uzyskanych dla jezyka angielskiego. Warto sie zatem zastanowié, czy
cechy wykorzystywane w badaniach nie sg zbyt prostymi cechami dla jezyka polskiego.
Szukanie odpowiedzi na tak postawione pytanie przedstawione jest w rozdziale 6, w
ktérym opisano przeprowadzone eksperymenty z wykorzystaniem metody PAS.

2 http://clarin-pl.eu/
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3.2. Podobienstwo tekstéw a wykrywanie relacji miedzy
fragmentami tekstow

Jednym z zadan rozwiazywanych w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego jest
okreslanie podobienstwa tekstow. Jest ono wykorzystywane na przyktad w systemach
antyplagiatowych w celu sprawdzenia czy analizowane teksty sa do siebie podobne i w
jakim stopniu. Rozwigzanie tego zadania wymaga zdefiniowania miary okreslajacej po-
dobienistwo dwdch tekstéw /fragmentow tekstéw. Mozemy ogdlnie powiedzieé, ze miara
ta, za pomoca wartosci liczbowej, okresla stopien podobienstwa (lub niepodobienstwa)
dwdbch obiektow.

Sposob pomiaru podobienstwa jest Scisle powigzany ze sposobem reprezentacji
obiektéw, miedzy ktorymi chcemy to podobienstwo policzy¢. Istotne jest rowniez jakimi
atrybutami obiekty sa opisywane. Dla atrybutéw ilodciowych, ktére przyjmujg warto-
sci liczbowe podobienstwo Sim czesto bazuje na obliczaniu odlegltosci d; ; pomiedzy
obiektami ¢ oraz j. Dla cech o warto$ciach binarnych, czy nominalnych (przyjmuja-
cych wartosci bedace etykietami, dla ktorych nie istnieje wynikajace z natury danego
zjawiska uporzadkowanie) nie mozna wprowadzi¢ pojecia odlegtoéci i wymagane jest
zdefiniowanie innych miar.

Aby mozliwe byto stwierdzenie, ze dany obiekt jest bardziej podobny do danego,
a do innego mniej, warto$¢ generowana przez miar¢, powinna by¢ skalowana do okre-
slonego przedziatu. Przyjmujac, ze o; oraz oy to obiekty, miedzy ktoérymi okreslane
jest podobienstwo za pomocg miary s, warunki jakie powinna speilnia¢ ta miara sg
nastepujace (Schenker i inni, 2005):

0> s(01,09) > 1 3.2)
s(01,092) = $(02,01) (3.3)
s(01,09) =1 — 01 = 0y 3.4)

Punkt 3.2 méwi o tym, ze wartoSci generowane przez miare powinny by¢ z prze-
dziatu (0,..,1). Wzér 3.3 oznacza, ze miara powinna by¢é symetryczna, tzn. wartosé
podobienstwa obiektu o; do obiektu oy, powinna by¢ taka sama jak wartos¢ podobien-
stwa 0y do 07. Zalezno$¢ 3.4 informuje o tym, ze jezeli o1 jest identyczne z 09, wtedy
miara powinna generowa¢ wartos¢ 1. W przypadku niespetnienia jednej z wtasciwosci
powinno sie¢ mowi¢ o odlegtosci dwoch obiektéw, nie o ich podobienstwie.

W dalszej czesci przyjmiemy, ze miara spetniajaca zatozenia 3.2, 3.3 oraz 3.4, bedzie
oznaczana jako s. Jezeli miara definiowana jest na podstawie odlegtosci, wowczas zapis
przyjmuje oznaczenie d, co niekoniecznie musi oznacza¢ spetnienie zatozen 3.2, 3.3 oraz
3.4. Dolny indeks przypisany do tych oznaczen, na przyktad dxyz lub sxyz, oznacza
nazwe miary. Na przyktad zapis dy ey wskazuje, ze miara o nazwie WGU zostala zde-
finiowana na podstawie odlegtosci. Jak wspomniano, sposéb obliczania podobienstwa
miedzy tekstami/ fragmentami tekstow (ogdlnie obiektéw) jest zalezny od reprezentacji
tych obiektow. W dalszej czesci skoncentrowano sie na dwoch z nich. W podrozdziale
3.2.1 przedstawione zostaly sposoby mierzenia podobienstwa dwdch obiektow przy wy-
korzystaniu ich reprezentacji wektorowej. W podrozdziale 3.2.2 przedstawiono opisane
w literaturze miary podobienstwa stuzace do okreslania podobienstwa grafow.
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3.2.1. Miary podobienstwa tekstéw dla reprezentacji wektorowej

Najczesciej wykorzystywang reprezentacja tekstu jest reprezentacja wektorowa. Po-
szczegblne wspoélrzedne wektora sa sa cechami opisujacymi tekst. Wykorzystujemy
wowcezas miary, ktore operujg na wektorach cech. Podstawowymi miarami wykorzy-
stywanymi do mierzenia podobienstwa wektoréw sa:

1. Miara kosinusowa (réwnanie (2.4) oblicza kat miedzy dwoma wektorami (Dehak
i inni, 2010).
2. Odleglos¢ euklidesowa (réwnanie 2.5) (Gower, 1982).

3.2.2. Miary podobienstwa dla reprezentacji grafowej tekstow

Metoda PAS do reprezentacji wiedzy wykorzystuje grafy. Okreslanie podobienstwa
dwdéch tekstow sprowadza sie w tym wypadku do okre$lenia podobienstwa miedzy
dwoma grafami reprezentujacymi te teksty. Bardziej formalnie mozemy powiedziec,
ze podobienstwo dwbch tekstow T; oraz T, wyrazane jest jako podobienstwo grafu G
reprezentujacego 71 do grafu G reprezentujacego tekst 75 i wyrazane jest za pomoca
funkcji Sim(Gq, Ga).

Jedna z najbardziej znanych miar do okreslania podobienstwa graféw jest Graph
Edit Distance (GED). Idea tej miary opiera si¢ na odlegtoéci edycyjnej zaproponowane;
w pracy (Wagner i Fischer, 1974), shuzacej do okreslania liczby operacji potrzebnych do
przeksztalcenia jednego ciagu znakéw w drugi. W (Sanfeliu i Fu, 1983) zaadaptowano
idee odlegtosci edycyjnej do gratféw. Wykorzystywane sa operacje: wstawiania, usuwania
oraz zmiany etykiety (zar6wno weztéw jak i krawedzi). Kazda z operacji posiada swoj
koszt wykonania. Formalnie jest to funkcja rzutujaca M : G, — Gy, gdzie G, C Gy,
a Gy, C Gg, Gy = (V1,E), a Gy = (V,, Ey); V to zbiér weztéw w grafie, E to
zbiér krawedzi. Sposob obliczania miary GED w przeksztatcajacej graf Gy w graf Go
za pomocy akcji atomowych mozna przedstawi¢ jako sekwencje kolejnych krokow do
wykonania:

1. Jezeli wezel n € V4, ale n ¢ V,,, wtedy usuwany jest wezet n z kosztem c¢,q.

2. Jezeli n € V,, ale n ¢ V,,, wtedy dodawany jest wezel n z kosztem c,;.

3. Jezeli M(n;) = n;, dla n; € V, oraz n; € V,, wtedy zastepowany jest wezel v; z v;
z kosztem ¢,;.

4. Jezeli krawedz e € Fy, ale e ¢ E,, wtedy usuwana jest krawedz e z kosztem ceq.

5. Jezeli e € Es, ale e ¢ E,, wtedy wstawiana jest krawedz e z kosztem c;.

6. Jezeli M(e;) = ¢;, dlae; € E,, oraz e; € E,, wtedy zastepowana jest krawedz e; z
e; z kosztem c,.

Warto zaznaczy¢, ze dla danej pary grafow (G, Go) istnieje wiele rzutowan M. Koszt
pojedynczego rzutowania oznaczany jest jako y(M) i jest suma kosztéw ¢, operacji

atomowych. Jako wartos¢ miary sqgrp, wybierane jest rzutowanie z najmniejszym kosz-
tem y(M):

Sim(G1, Gz2) = s¢ep(Gi, G2)

= min(+(M)) (3.5)

Przystepujac do opisu kolejnych miar, nalezy wprowadzi¢ pojecie maksymalnego
wspdlnego podgrafu (oznaczanego jako mes) oraz minimalnego wspdlnego supergrafu
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(oznaczanego jako MCS). Definicje mes oraz MCS zaczerpnigte zostaly z pracy
(Bunke, 1997).

Maksymalny wspélny graf g mes(Gq, Gs) rozumiany jest jako graf, zawierajacy
wezty i krawedzie wystepujace zaréwno w Gy jak i Go i niezawierajacy weztéw ani
krawedzi wystepujacych tylko w jednym z graféw G; lub Gs. Formalnie mozemy to
wyrazi¢ w postaci trzech warunkéw do speienia:

L. g g Gl )

2. gC Gy,

3. nie ma innych podgraféw g’ (g C Gi,g8 C Go), takich, ze |g'| > |g|. W tym
zapisie, oznaczenie |G|, to wielko$é¢ grafu G, mierzona za pomoca liczby weztéw
w tym grafie.

Jezeli graf G; jest podgrafem grafu G;, wtedy graf G; jest supergrafem grafu G;.
Definicja minimalnego wspélnego supergrafu g, MCS(G1, Gs) przektada sie na
trzy warunki do spetnienia:

1. Gl g g,
2. Gy Cg
3. nie ma innych supergraféw g’ (G; C g', G, C g'), takich, ze |g'| < |g].

Sposéb wyznaczania mcs oraz M C'S przedstawiony jest w (Levi, 1973).

Réwnanie 3.6 przedstawia odlegto$¢ (ang. distance) — d, zaproponowang przez
Bunke (Bunke i Shearer, 1998), w ktérej wykorzystuje sie maksymalny wspélny pod-
graf g, znormalizowany przez rozmiar grafu wiekszego. Ze wzgledu na to, ze nie
jest speliona wladciwosé 3.4 jest ona oznaczana jako d (czyli odlegtosé), a nie
miara podobienistwa s. Jesli przyjmiemy, ze G; = Go (grafy sa identyczne), wtedy
mes(Gr, Ga) = G; = Go a maz{|G1|, |Gs|} = |G1| = |Gel|, zatem wartos¢ podobien-
Sy =
podobienistwa Sim (G, Ga) bedzie réwna 1.

Aby przeksztalcié¢ te odleglto$é na miare, wystarczy uwzgledni¢ jedynie odjemnik
w réwnaniu 3.6. Wtedy wielko$¢ te mozna interpretowaé¢ jako miare podobienstwa
s, wysoka w pierwszym przypadku oraz niskg w przypadku drugim. Réwnanie 3.7
przedstawia odlegtos¢ dy;cs przeksztatlcong na miare podobienstwa sy;cs. Zgodnie z
zatozeniami dotyczacymi miary, obiekty identyczne posiadaja warto$é¢ podobienstwa
rowng 1.

stwa Sim(Gq, Gz) jest réwna 1 — 0. Jesli zas mes(Gy, Go) = 0, wtedy wartosé

Sim(Gy, Ga) = dyes(Gr, G2)

Imcs(Gy, Ga)
- 3.6
maz{|Gil, [Gol} .
Sim (G, G2) = sayes(Gr, Gg)
_|mes(Gy, Gy (3.7)

B max{|Gi|,|G2|}
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Alternatywna do 3.6 odleglosé zostala zaproponowana w (Wallis i inni, 2001), (wzor
3.8). Podobnie jak 3.6, oblicza ona odlegto$é miedzy dwoma poréwnywanymi grafami,
uwzgledniajac mcs.

Sim (G, Go) = dwev (G, Go)
|mes(Gq, Go)

L 3.8
G1| +[Ga| — [mes(Gr, Ga)| &

Sim (G, Go) = swav(Gi, Gz)
Imes(G, Go)| (3.9)

T G|+ |Ga| — [mes(Gy, Gy

Produkowane wartosci sa z przedziatu (0,1). Wartos¢ 1 oznacza catkowite niepodo-
bienistwo (maksymalng odlegltosé miedzy grafami), a 0 minimalna odlegto$¢ miedzy
grafami (identycznos$é graféw). Roéznica wzgledem odlegtosci opisanej réwnaniem 3.6
dotyczy sposobu normalizacji wyliczonej wielkosci grafu mes. Uwzglednia ona zaréwno
sume wielkosci obu graféw jak i wielko$é grafu mes. Jesli mes(Gy, Go) = 0, to odle-
gtod¢ przyjmuje wartos¢ maksymalnej odlegtosci dwoch graféw. Jesli zas G = Ga, to
mes(Gi, Ga) = Gy = Ga, a dweu (G, G2) = 0, czyli oznacza identycznosé graféw.
Przejscie z odlegltosci dy oy do miary podobienstwa sy gy odbywa sie analogicznie jak
dla wyrazenia 3.7 i polega na uwzglednieniu odjemnika z wyrazenia 3.8. Miara opisana
jest rownaniem 3.9.

Odlegtos¢ przedstawiona réwnaniem 3.10 zaproponowana przez Bunke w pracy
(Bunke, 1997), w odréznieniu od 3.7 oraz 3.9, nie uwzglednia wspotezynnika normali-
zujacego podobienstwo graféw do przedziatu (0, 1) oraz uniemozliwia przejscie w prosty
sposob z odlegtosci dygy na miare s.

Sim(Gh GQ) = dUGU<G17 GQ)
= |G| + |Ga| — 2 |mes(Gy, Go) (3.10)

Zachowana zostala jednak idea dotyczaca podobnych graféw. Jezeli G = Go, wtedy
dycu(Gi, Gy) = 0. Oznacza to, ze najnizsza wartos¢ miary — réwna 0, wskazuje na
identycznos$é graféw. Wartodci wyzsze okreslaja moc niepodobienstwa, ktora nie po-
siada skonczonej goérnej granicy. Uogolniajac, odlegtosé dygy przyjmuje wartosci z

przedziatu (0, |G; U Gal); |G U Go| € N4

W odréznieniu od przedstawionych weze$niej miar podobienstwa wykorzystujacych
mcs, miara wyrazona rownaniem 3.11 uwzglednia réwniez wielko$é¢ supergrafu MC'S.
Jest definiowana jako réznica miedzy wielkoscia supergrafu MCS a wielkoscig maksy-
malnego wspolnego podgrafu mes.

Sim(G1, Ga) = dymes(Gr, Go)
= |MCS(Gy, Ga)| — |mes(Gy, Go)| (3.11)
Zachowana jest tutaj zasada niepodobienstwa dwoéch graféw. Im wyzsza warto$é pro-

dukowana przez miare, tym mniej podobne sa do siebie dwa grafy. Jesli G; = Go, to
mes(Gy, Gg) = MCS(Gy, Ga), co odpowiada wartosci tej miary réwnej 0.
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Alternatywa do miary podobienstwa opisanej w 3.11, uwzgledniajaca mcs oraz
MC'S jest odlegtosé dpysarosn zaproponowana w pracy (Ferndndez i Valiente, 2001). Jest
ona przedstawiona wzorem 3.12. Podobnie do 3.6 czy tez 3.8, odlegtos¢ ta skalowana
do przedziatu (0, 1), gdzie 0 oznacza minimalng odlegto$é (maksymalne podobiefistwo)
a 1 maksymalng odlegto$¢ (minimalne podobienstwo).

Sim(Gy, Ga) = dymesn (G, Ga)

|mes(Gq, Go)|
_ 12
IMCS(Gq, Gs)| 12
Sim (G, Ga) = symesn(Gi, Gz)
Imes(Gq, Go)
p— -1

Przeksztatcenie odlegtosci dysprosny do miary spyrycsny przebiega analogiczne do po-
przednich i polega na uwzglednieniu z rownania 3.12 jedynie odjemnika. Miara przyj-
muje posta¢ przedstawiong w réwnaniu 3.13. Jesli przyjmiemy, ze G; = Gg, to
mes(Gi, Gg) = MCS(G1, Gy), a to odpowiada wartosci sy yosn (G, G2) = 1.

Do obliczania podobienstwa graféw, poza miarami wykorzystujacymi maksymalny
wspolny podgraf oraz minimalny wspolny supergraf, mozna zaadaptowaé¢ miary ope-
rujace na zbiorach. Jedna z takich miar jest podobienstwo Jaccarda (Jaccard, 1912)
przedstawione w rownaniu 3.14. Wzér ten mozna prosto przeksztalci¢ do obliczenia
podobienstwa graféw. Wystarczy potraktowaé zbiér A jako zbior weztéw grafu G, a
zbior B jako zbiér weztéw grafu Go.

AN B

J:
|Al+[B| - |AN B

(3.14)

Zatem podobienstwo Jaccarda dostosowane do obliczania podobienstwa grafow bedzie
posiadato posta¢ przedstawiong w rownaniu 3.15.

Sim (G, G2) = sjaccarp(G1, G2)

Vin Vs
_ 3.15
VAT [Val = [V N V3] (3.15)

gdzie Vj oznacza zbiér wezléw grafu Gy, V; to zbidr weztéw grafu Go, |Vi] to liczba
wierzchotkéw grafu Gy, a |Va] jest liczba wierzchotkéw grafu Ge.

Przedstawione wczesniej miary wykorzystujace mcs oraz MC'S, nie uwzgledniaja
sytuacji, w ktérej poréwnywane grafy beda posiadaty taki sam zestaw weztéw, jednak
beda polaczone innymi krawedziami. Z tego wzgledu, w niniejszej pracy zapropono-
wana zostata miara scrxpow Opisana rownaniem 3.21. Jako sktadowa miary scorx Bow
wystepuje sgy bazujaca na mierze Jaccarda, opisana wzorem 3.16. Okresla ona liczbe
tych samych weztéw wystepujacych w grafach G; i Gs, ale normalizowana jest przez
sume réznych weztéw obu graféw. Jezeli przeciecie zbioréw Vi NV, bedzie puste (grafy
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nie posiadajg ani jednego takiego samego wezla), wtedy miara produkuje wartosé 0,
jesli G = Ga, to ssn(G1, Ga) = 1.
Sim(G1, Ga) = ssn(G1, G2)
in1y
RN
Miara sorx Bow Uwzglednia nie tylko przeciecie sie graféw ze soba, ale takze sgsiedztwo
NBH takich samych weztow n w obu grafach. Sprawdza podobienstwo sasiedztwa
wezta n w grafie G i grafie G, gdzie jako podobienstwo rozumiana jest cze$¢ wspolna
obu tych sasiedztw. Dla grafow skierowanych, sasiedztwo definiowane jest jako wezty

wejsciowe ng,, czyli wezty, od ktérych krawedz skierowana jest do wezta n, oraz wyj-
Sciowe Nyyt, czyli wezty, do ktérych istnieje krawedz skierowana od wezta n.

NBH(G1(n)) = {G1(nin) U G1(new)} (3.17)
NBH(Gs(n)) = {Ga(nin) U Ga(neu)} (3.18)

sxpi(Gr, Go,n) = INBH (G4 (n)) N NBH(G4(n)))|
T INBH(Gy(n)) UNBH(Gs(n))]
Gin = G1 = |G1| < |Gy
Gumin = G2 = [Go| <G| (3.20)

W powyzszych wzorach G(n;,) to wezty wejsciowe do wezta n w grafie G, a G(ngy)
to wezty wyjsciowe z wezta n w tym grafie. W réwnaniu 3.17 zdefiniowane zostato
otoczenie wezta n w grafie G1, a za pomoca réwnania 3.18 otoczenie tego wezta w grafie
G,. Tak zdefiniowane otoczenia traktowane sg jako zbiory weztéw, dla ktérych mozna
zastosowaé miare opisana réwnaniem 3.16. Podstawiajac za Vi = NBH(Gq(n))), Vo =
NBH (G3(n))), mozna obliczy¢ podobienstwo sasiedztw wezta n w grafach Gy oraz
G». Po podstawieniu réwnan 3.17 oraz 3.18 do 3.16 otrzymujemy miare podobienstwa
snpu(G1, Ga,n), opisana wzorem 3.19.

(3.16)

(3.19)

Aby obliczy¢ podobienstwo miedzy grafami G i G, dla kazdego wezta w grafie
mniejszym G, (warunki wyboru grafu mniejszego opisane sg w réwnaniu 3.20) ob-
liczana jest warto$¢ miary podobienstwa okreslona rownaniem 3.19. Graf G,,;, wybie-
rany jest ze wzgledéw optymalizacyjnych, poniewaz obliczenie podobienstw sasiedztw
wezta n mozliwe jest tylko w przypadku, kiedy zaréwno Gi, jak i Gy zawieraja ten
wezel. Dla weztow w grafie G,,;, obliczana jest suma warto$ci podobienstw ze wzoru
3.19, przedstawiona we wzorze 3.21.

Sim(G1, G2) = scrxBow(G1, G2)

= Znecmm SNBH(G1 , Go, n)

Aby miara produkowala wartosci w przedziale (0, 1), suma podobienstw otoczen dla
weztéw z grafu G,,;, normalizowana jest przez wielko$¢ tego grafu — liczbe weztow w
tym grafie. Latwo zauwazy¢, ze jezeli otoczenie kazdego wezta n bedzie takie samo,
wartos¢ produkowana przez miare bedzie rowna 1. Jezeli za$ grafy nie beda posiadaty
wspolnych weztéw, wtedy dla kazdego wezta n w G |sveu(Gi, Go,n)| = 0, a miara
wyprodukuje warto$¢ réwng 0. Wartosci blizsze 1 wskazujg na wieksze podobienstwo
grafow do siebie, wartosci blizsze do 0 wskazuja na wieksze niepodobienstwo obu gra-
fow.

(3.21)



Rozdziat 4

Autorska metoda pogtebianej
analizy semantycznej — PAS

Podczas projektowania metody Poglebianej Analizy Semantycznej (PAS),
uwzglednione zostaty nastepujace zatozenia i ograniczenia:

— wejsciem do metody jest tekst napisany w jezyku naturalnym,

— metoda nie powinna by¢ zalezna od jezyka,

— metoda powinna pozwalaé¢ uzytkownikowi na kontrolowanie poziomu pogtebiania
informacji wydobywanych z tekstu w kontekscie:
— stow wystepujacych w tekscie,
— relacji miedzy tymi stowami,

— informacje wydobyte z tekstu moga by¢ niekompletne,

— metoda powinna umozliwia¢ dotaczanie wiedzy pozatekstowej,

— metoda powinna mie¢ modularng strukture,

— wiedza wydobyta z tekstu oraz wiedza pozatekstowa beda reprezentowane za po-
moca graféow (sformalizowana wiedza).

Opis metody rozpoczyna sie¢ od przedstawienia jej idei a w kolejnym podrozdziale
szczegbtowo omowione sg wszystkie jej moduty.

4.1. Ogéblna idea metody

Na rysunku 4.1 przedstawiono ogdlng wizje sposobu pogtebiania wiedzy wydoby-
wanej z tekstu, ktory zostal zaimplementowany w metodzie PAS. Wejéciem jest tekst
napisany w jezyku naturalnym oraz wymagania uzytkownika opisane w scenariuszu
realizacji. Wyjéciem jest sformalizowana wiedza. Jest ona pozyskiwana w sposéb przy-
rostowy na podstawie stopniowego przetwarzania tekstu wejsciowego. Mozna do tej
wiedzy dotaczy¢ rowniez wiedze wydobyta z innych zrodet. Taki przyrostowy proces po-
wigkszania wiedzy o przetwarzanym tekscie zostat nazwany poglebianiem. Szare strzatki
na rysunku symbolizuja iteracyjne wykonywanie modutéw.

Metoda rozpoczyna dziatanie od przetwarzania wstepnego, obejmujacego gtéwnie
wstepng obrobke tekstu oraz przypisywanie do niego informacji sktadniowych i seman-
tycznych.
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W module Analiza wiedzy do istniejacej bazy wiedzy dotaczane sg coraz doktadniej-
sze informacje wydobywane z tekstu. W tym celu metoda wykorzystuje miedzy innymi
opracowane w ramach niniejszej pracy plytkie parsowanie semantyczne (Kedzia i Ma-
ziarz, 2013), ujednoznacznianie znaczen stéw (zaadaptowane z jezyka angielskiego i
odpowiednio dopasowane do jezyka polskiego (Kedzia i inni, 2015, 2014b)) oraz wy-
dobywanie nazw wlasnych (Marcinczuk, 2015). Ten modut odpowiada za formalizacje
wydobywanej wiedzy. Opcjonalnie moze tu by¢ wykonana generalizacja wiedzy lub do-
taczanie coraz to doktadniejszych informacji wydobywanych z tekstu lub zewnetrznych
zrodet wiedzy.

W etapie Ekstrakcja wiedzy o swiecie do analizowanego tekstu mozna przypisaé
wiedze pozatekstowa. Zastosowanie tego etapu zalezy od potrzeb uzytkownika. Dota-
czanie do wiedzy tekstowej wiedzy pozatekstowej znajdujacej si¢ w ontologiach stalto sie
mozliwe dzicki opracowaniu w ramach pracy doktorskiej metody rzutowania polskiej
Stowosieci na ontologie SUMO (Kedzia i Piasecki, 2014). Dotaczanie nowej wiedzy
wymaga jej wezesniejszej formalizacji i odbywa sie w module Analiza wiedzy.

Dzieki temu, ze struktura metody jest zaprojektowana w sposéb modularny, moz-
liwe jest jej dostosowanie do konkretnych potrzeb uzytkownika. Jezeli nie zachodzi
potrzeba dotaczania wiedzy pozatekstowej (np. zawartej w Stowosieci), istnieje mozli-
wos¢ formalizacji i poglebiania wiedzy z przetwarzania wstepnego. Jesli interesujaca jest
wiedza pozatekstowa, bez wiedzy wyciagnietej z analizowanego tekstu (dalej nazywana
skrotowo wiedza tekstowa), to mozliwe jest wykorzystanie modutu Ekstrakcja wiedzy
o Swiecie i formalizacja tej wiedzy w module Analiza wiedzy. Jezeli jednak uzytkow-
nik zainteresowany jest wiedza petlotekstowa oraz pozatekstowa, wowczas w module
Analiza wiedzy dokonywane jest potaczenie wydobytej wiedzy.

Podczas kolejnych krokow, modut przetwarzania wstepnego wykorzystuje scenariusz
uzytkownika, aby odczytac¢ sposdb poglebiania oraz poziomy podstawowego przetwa-
rzania. Informacja moze by¢ wydobywana z tekstu zaréwno na poziomie pojedynczych
stéw (np. znaczenie stowa, czesé¢ mowy danego stowa), stéw wielowyrazowych (np. wie-
lowyrazowe nazwy wlasne — Zaklad Ubezpieczen Spolecznych), jak i relacji miedzy sto-
wami (np. okreslenie relacji semantycznej zachodzacej miedzy dwoma stowami — Jan
zabil Pawla nozZem — ndz jest instrumentem wykorzystanym do zabicia).

Stowo wystepujace w tekscie moze zosta¢ przedstawione oraz zinterpretowane
w rézny sposoOb, w zaleznos$ci od poziomu przetwarzania, na jakim operujemy. Dla
przyktadu stowo ogrodu w zdaniu:

Z ogrodu zoologicznego we Wrocltawiu uciekt wgz Boa Dusiciel i przemieszcza Sie w
strone Ostrowa Tumskiego.

moze zostaé¢ zinterpretowane na poziomie:

1. segmentacji jako ciag znakéw |o, g,r,0,d, ul;

2. morfosyntaktycznym jako stowo, ktorego forma podstawowa to ogrod, liczby poje-
dynczej w dopetniaczu, rodzaju meskiego;

3. semantycznym jest to znaczenie ‘ogrdéd 1(msc) ¢ ze Stowosieci, czy tez okreslenie,
ze stowo jest elementem nazwy wtasnej Ogrod Zoologiczny.

Waznym zatozeniem w metodzie PAS jest mozliwo$¢ dopasowania poziomu reprezen-
tacji stowa (ktéry to poziom, powiazany jest z poziomem przetwarzania jezyka) do
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Wejscie Wejscie

Wymagania uzytkownika Tekst nieoznaczony

|

Przetwarzanie wstepne

Pogtebianie

Proces poglebiania
wiedzy na podstawie
wymagan uzytkownika

Tekst oznaczony

1 Ekstrakcja wiedzy o swiecie
(Stowosie¢, SUMO)

Analiza wiedzy T__

Wyjscie i

Sformalizowana wiedza

Rys. 4.1. Ogdélna wizja zaproponowanej metody Poglebianej Analizy Semantycznej — PAS
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problemu rozwigzywanego z wykorzystaniem metody PAS. Szczegbétowo sposoby re-
prezentacji stowa przedstawione sa w podrozdziale 4.2.1.

4.2. Szczegdltowy opis elementéow sktadowych metody

Na rysunku 4.2 pokazano elementy sktadajace sie na metode PAS. Wérdéd nich
wyrdzniono:

— wymagania uzytkownika opisujace konkretng realizacje przebiegu metody,

— przetwarzanie wstepne, podczas ktorego do tekstu przypisywane sg podstawowe
informacje, takie jak znaczenia stéw czy tez role semantyczne zachodzace miedzy
stowami z tekstu,

— ekstrakcje wiedzy o Swiecie z ontologii wysokiego poziomu (jest to mozliwe jest
dzieki rzutowaniu Stowosieci na ontologie SUMO),

— analize wiedzy, gdzie nastepuje uaktualnianie i tgczenie zapisanej w sposob for-
malny wiedzy. Przyjeto reprezentacje grafowa, gdyz umozliwia ona zapis oraz
wnioskowanie z wiedzy niekompletne;j.

Warto w tym miejscu zwrédci¢ uwage na fakt, ze przyjeta w pracy reprezentacja
wiedzy w postaci graféw odbiega od powszechnie przyjetego podejécia, w ktérym stowo
z tekstu staje sie weztem w grafie, a etykieta wezta jest tozsama z formg bazowa stowa
(Abdulsahib i Kamaruddin, 2015).

W PAS kazde stowo z tekstu odzwierciedlone jest za pomoca wezta w budowanym
grafie, jednak metoda umozliwia okreslenie sposobu reprezentacji stowa (w scenariuszu
realizacji), co w efekcie prowadzi do tego, ze etykieta wezla nie musi posiadaé takiej
samej formy jak stowo w teksécie. W zaleznosci od wykorzystania metody moze to by¢
znaczenie, pojecie, czy tez forma bazowa stowa z tekstu. Relacje miedzy stowami repre-
zentowane sg przez skierowane krawedzie grafu z przypisanymi etykietami zgodnymi z
typem relacji. Kierunek oraz nazwa krawedzi tozsame sa z relacja zachodzaca miedzy
dwoma stowami.

Dalsza czes¢ rozdziatu zawiera opis kazdego modutu sktadowego metody PAS.

4.2.1. Wymagania uzytkownika, scenariusz realizacji metody

Formalny opis konkretnego przebiegu metody PAS znajduje sie w scenariuszu reali-
zacji metody i wynika z wymagan uzytkownika odno$nie modelowania relacji seman-
tycznych. Scenariusz zapisywany jest w pliku konfiguracyjnym i podawany jako wejscie
do metody.

Wymagania uzytkownika

Zanim przystapimy do okreslenia scenariusza realizacji metody, skoncentrujemy sie
na okresleniu wymagan odno$nie modelowania relacji semantycznych miedzy fragmen-
tami tekstéw. Mozna to zilustrowac¢ nastepujacym przyktadem. Zatézmy, ze postawiony
przez uzytkownika problem dotyczy modelowania zaleznosci semantycznych wewnatrz
tekstu oraz dotaczania do tekstu reprezentacji wiedzy pozatekstowej (takiej, ktora nie
jest bezposrednio reprezentowana w tekscie). Nalezy wéwczas w module przetwarzania
wstepnego wykonadé nastepujace kroki:

1. podzieli¢ tekst na tokeny, frazy, zdania,
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ujednoznacznié¢ tekst morfosyntaktycznie,

wewnatrz zdan wyszukac i rozpoznac relacje sktadniowe,

okresli¢ role semantyczne poszczegdlnych stéw w zdaniu,

rozpozna¢ wystapienia nazw wtasnych, jak réwniez wyrazenia bedace odniesie-
niami do wystapien nazw wtasnych,

ujednoznacznié¢ tekst przypisujac wyrazom konkretne znaczenia,

7. dotaczy¢ do informacji tekstowych informacje pozatekstowe,

8. uogdlni¢ informacje wydobyte z tekstu oraz informacje pozatekstowe.

O WD

&

Powyzsza lista przedstawia jedng z mozliwych realizacji metody, ktérej efektem bedzie
reprezentacja semantyczna oraz sktadniowa. Lista krokoéw, ktére moga byé¢ wykonane
na tekscie wejSciowym wraz z odpowiadajacymi im nazwami uzywanymi w pliku konfi-
guracyjnym scenariusza uzycia, jest nastepujaca (na koncu kazdego kroku podana jest
nazwa konkretnej aplikacji, ktéra ten krok realizuje):

1. rozpoznanie i klasyfikacja wystapien nazw wtasnych (Marcinczuk i inni, 2013) —
Liner,

2. okreslenie relacji semantycznych pomiedzy wystapieniami nazwami wtasnymi —
Serel,

3. dzielenie zdania na frazy (frazy rzeczownikowe NP, przymiotnikowe AdjP, czasow-
nikowe VP oraz uzgodnione AgP) (Radziszewski i Pawlaczek, 2012) — Iobber,

4. okreslenie zaleznosci sktadniowych wewnatrz fraz NP oraz AdjP — Defender,

5. wykrywanie rél semantycznych wewnatrz fraz NP oraz AdjP — Npsemrel opisany
w opracy (Kedzia i Maziarz, 2013),

6. ujednoznacznienie stéw znaczeniami ze Stowosieci — Wsd (Kedzia i inni, 2015, Pia-
secki i inni, 2016a),

7. przypisanie do stow poje¢ z ontologii SUMO — Sumo,

8. przypisanie do zdan reprezentacji za pomoca drzew zaleznosci sktadniowych — Malt
(Wréblewska, 2014).

Wymagania uzytkownika wzgledem wykonania metody obejmuja réwniez sposob re-
prezentacji w grafie pojedynczego stowa z tekstu. Wezet w grafie, ktory reprezentuje
stowo moze opisywac je jako:

forme ortograficzng stowa, w jakiej wystapito ono w tekscie,

forme podstawows stowa,

czes¢ Mmowy,

forme podstawowa stowa polaczona z cze$ciag mowy,

znaczenie stowa,

pojecie z ontologii wysokiego poziomu, ktére jest uogdlnieniem znaczenia tego
stowa.

ANl ol S

Wybér sposobu reprezentacji stowa wynika z celu, jaki stawia uzytkownik metody.
Jezeli w koficowym etapie istotne jest rozréznienie stowa po formie ortograficznej (na
przyktad odréznienie stowa ogrodzie od ogrdd), to jako sposéb reprezentacji stowa na-
lezy wybra¢ wtasnie forme ortograficzng. Jezeli nie jest to istotne, a zalezy nam na
przyktad na okresleniu jakimi relacjami sktadniowymi taczy sie stowo ogréd z innymi
stowami, to nalezy wybra¢ reprezentacje stowa w postaci formy podstawowej. Kiedy
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wazne jest rozréznienie czy ogrod oznacza miejsce, w ktérym rosng rosliny, czy moze
jest to ogrod zoologiczny, nalezatoby wybraé znaczenie jako sposob reprezentacji stowa.

Scenariusz realizacji metody

Jak juz wspomniano, scenariusz jest formalnym opisem konkretnego przebiegu me-
tody, wynikajacym z wymagan uzytkownika. Przedstawiony na poczatku tego rozdziatu
przyktadowy przebieg metody, odnoszacy sie do rozwazanego poprzednio przyktadu,
bedzie posiadal nastepujacy zapis:

flow_elems = Wsd Sumo Iobber Defender Npsemrel Malt

flow_elems oznacza liste krokow do wykonania. Separatorem miedzy poszczegdlnymi
krokami jest spacja. Kolejno$¢ podawanych krokow jest istotna, poniewaz przyjeto za-
tozenie, ze wejsciem do danego kroku jest wyjscie z kroku poprzedniego. Dla przyktadu
wejsciem do Npsemrela jest wyjScie Defendera, od ktorego dziatanie Npsemrela jest
zalezne. Warto wspomnie¢, ze kazdy wykonany krok dodaje do poprzedniego nowe
informacje, nie kasujac starych. Oprécz przebiegu metody, scenariusz uzytkownika za-
wiera wszystkie parametry przebiegu metody. Opisuja one:

— sposob reprezentacji stowa, ustawiany za pomocg zmiennej node; wartosci, ktére
mogg zostaé¢ przypisane, zostaly przedstawione w dodatku B.1.1;

— sposob reprezentacji krawedzi uzytych do budowy graféw, zmienna ebuilders nie
musi posiada¢ ustawionej wartosci, moze réwniez zawiera¢ petlny zestaw krawedzi;
pelny zestaw krawedzi przedstawiony zostat w dodatku B.1.2;

— zestaw metod do przebudowy grafow, ktére opisane zostaly w dodatku B.1.3;

— sposob taczenia wiedzy tekstowej ze Stowosiecia; od strony technicznej zostal on
przedstawiony w dodatku B.1.4, od strony teoretycznej w rozdziale 4.2.4;

— mozliwo$é filtrowania (odrzucania) stéw podczas budowy graféw; sposoby filtro-
wania stow przedstawione zostaty w dodatku B.1.5.

Jak widzimy, scenariusz realizacji metody okresla jak stowo bedzie reprezentowane w
tekscie, jaki zestaw krawedzi bedzie dotaczany, czy tez jakie zasoby zewnetrzne beda
dotaczone do budowanego grafu. Jest to jeden z istotniejszych punktéw wykonania
metody. Jedyny, gdzie w interakcje wchodzi uzytkownik. Nalezy réwniez podkreslié,
ze raz zdefiniowany scenariusz moze by¢ wykorzystywany dowolna liczbe razy. Kaz-
dorazowe wykorzystanie tego samego scenariusza bedzie skutkowato budowa graféw o
tych samych parametrach budowy. Z drugiej strony, dla dowolnego tekstu mozna uzy¢
dowolnej liczby réznych scenariuszy, co w efekcie spowoduje budowe réznych graféw
dla tego samego tekstu. Innymi stowy, kazdy tekst moze posiadaé wiele reprezentacji
semantycznych reprezentowanych za pomocg graféw.

4.2.2. Modul przetwarzania wstepnego

Przystepujac do modelowania tekstu oraz poglebiania wiedzy zawartej w tekscie,
konieczne jest wykonanie obrobki tekstu wejsciowego i przetransformowanie go do po-
staci, ktora bedzie mogta by¢ analizowana przez system w dalszych etapach przetwa-
rzania oraz bedzie zgodna z wymaganiami uzytkownika. Przetwarzanie wstepne obej-
muje szereg czynnosci, ktére przypisuja do nieoznaczonego tekstu oznaczonego jako
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(blok Tekst nieoznaczony na rys. 4.1) anotacje uzyskane na réznych poziomach prze-
twarzania jezyka naturalnego. To, jakie anotacje beda przypisywane opisane jest w
scenariuszu realizacji. Uzytkownik okredla tez poziom szczegdtowosci informacji, ktore
chce wydoby¢ z tekstu. Przez poziom szczegdtowosci informacji, rozumie sie bogactwo
informacji przypisywane do tekstu, ktére powiazane jest z poziomami przetwarzania
jezyka naturalnego.

Warto zaznaczy¢, ze przetwarzanie wstepne wykonywane jest tylko raz dla danego
scenariusza. Oznacza to, ze okre$lanie wymagan réwniez wykonywane jest tylko raz i
nie moze by¢ zmieniane podczas uruchomienia metody. Dotyczy to zaréwno krokow
do wykonania, jak i sposobu reprezentacji stowa w grafie. Wyjsciem z modutu prze-
twarzania wstepnego jest zbidr tekstéw z przypisanymi anotacjami, ktory na rys. 4.1)
przedstawiony zostal jako blok Tekst oznaczony. Taki zestaw tekstow jest wejsciem do
modutu Analizy wiedzy.

Modelowanie semantyki tekstu zachodzace w module przetwarzania wstepnego wy-
magato opracowania wielu metod, ktore zostaty zaimplementowane w postaci zestawu
uzytecznych narzedzi. Dotyczy to wykrywania rol semantycznych i ujednoznaczniania
znaczen leksykalnych.

Wykrywanie rél semantycznych

Opracowanie narzedzia umozliwiajacego wykrywanie rél semantycznych wewnatrz
frazy nominalnej umozliwia okre$lanie zaleznosci semantycznych miedzy stowami w
analizowanym teksécie. Wzbogaca to opis semantyczny tekstu o dodatkowe informa-
cje semantyczne. Formalnie zalezno$¢ taka zapisywana jest jako krawedz skierowana
w grafie z przypisana etykieta zgodna z wykryta rola semantyczna. Jest to jedna z
nastepujacych rol:

— Agent — inicjator dzialania lub obiekt w specjalnym stanie np. (czlowiek) wy-
ksztatcony przez Jana, wyjgcy wilk.

— Obiekt — jest to byt podlegajacy dziataniu, zdarzeniu lub zmianie stanu spowo-
dowanej przez innego uczestnika zdarzenia, np. wyksztalcenie kogos, (Jan) posia-
dajgcy majgtek.

— Instrument — jest narzedziem, urzadzeniem lub $rodkiem uzywanym przez kogos
w celu spowodowania czegos, np. przeszyty widczniq, lina cumownicza.

— Material - to byt, ktory jest uzywany przez kogo$s do produkcji czegos, mate-
rial ulega zmianie stanu powodujac jego znikniecie i powstanie nowego wytworu:
zrobiony z mosigdzu, mosiezna figurka.

— Cel - byt lub sytuacja, do ktorej skierowane jest wydarzenie lub osoba, ktéra
odnosi korzysci z wydarzenia: wreczenie (medali) olimpijczykom, sala koncertowa.

— Miejsce jest fizycznym miejscem, w ktorym dane zdarzenie jest zlokalizowane,
miejscem docelowym zdarzenia, $ciezka lub Zrédtem ruchu, lub po prostu miej-
scem, w ktorym znajduje sie dana osoba; np. wreczenie (medali) w auli, przedzie-
ranie Sie Przez moczary.

— Cazas jest szczegdlnym momentem lub okresem trwania zdarzenia — lokalizuje sy-
tuacje w ciaggu zdarzen lub podaje czas jej trwania, np. przedzieranie sie przez
godzine, przedzieranie si¢ w Srode.

— Wydarzenie temporalne, przestrzenne — relacja ta wskazuje na przestrzenna
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lub czasows czesé, np. poniedziatkowy poranek, srodek zimy, koniec drogi, stolica
kraju.

— Atrybut — jest wlasciwoscia osoby lub zdarzenia, takiego jak: kolor, rozmiar,
waga, intensywnos¢, czas trwania itd., ktore moga by¢ wyrazone za pomoca przy-
miotnika jakoSciowego, np. czerwony samochad, gtosna muzyka.

— Czlonek rodziny/rodzina — bezposrednie lub posrednie wyrazenie przynalez-
nosci do rodziny, np. syn krola, moja Zona.

— Kolejno$¢ podaje pozycje jednostki lub zdarzenia w uporzadkowanej sekwencji,
np. druga odpowiedz, lata 80.

— Tlosé jest iloscia czego$ lub liczno$cia danego zbioru: pieciu panow, kieliszek wina.

Do wykrycia przytoczonego powyzej zbioru rél semantycznych zaproponowane zostato
podejscie regutowe (Kedzia i Maziarz, 2013). Pojedyncza reguta odpowiedzialna jest za
wykrywanie konkretnej roli semantycznej. Reguty zapisane sa w jezyku WCCL, ktérego
opis znajduje sie¢ w pracy (Radziszewski i inni, 2011).

Listing 4.1. Przyktadowy operator dla Obiektu zapisany w jezyku WCCL

@b: "PROTO-OBIEKT-acc" (

and (
equal(class [0], pact),
or (
equal (lex (base [0], "acc"), ["1"]),
not (equal (
lex (base[0], "frames"), ["1"]))
)

in(class[1], {subst,depr,ger, adj}),
equal(cas|[1],acc)
)
)

Przyktadowa reguta stuzaca wykrywaniu roli Obiekt przedstawiona zostala na listingu
4.1. Jest tu przedstawiony operator o nazwie PROTO-OBIEKT-acc, ktéry odwotuje
sie do dwoch pozycji w tekscie, biezacej oraz kolejnej. Jezeli wszystkie warunki podane
w funkcji and beda posiadaly warto$é¢ True, warto$¢ zwrdcona przez operator bedzie
wynosita True. Oznacza to, ze w danym miejscu w tekscie, pomiedzy wyrazami na
pozycji biezacej i kolejnej po biezacej, zachodzi rola opisana tym operatorem. Opis
pozostalych operatoréw jezyka WCCL znajduje sie w pracy (Radziszewski i inni, 2011)
oraz dokumentacji technicznej jezyka WCCL dostepnej pod adresem http://nlp.pwr.
wroc.pl/redmine/projects/joskipi/wiki.

W Tabeli 4.2.2 przedstawione zostaly wyniki (precyzja — P (wzér 6.3), kompletnosé
— R (wzér 6.4) oraz miara-f — F) osiagane z uzyciem tej metody dla najczestszych
rél (agent, obiekt, atrybut, ilo$¢). Rozpoznawanie rdl zostalo ocenione na dwéch zbio-
rach. Pierwszym z nich byt Korpus Jezyka Polskiego Politechniki Wroctawskiej (KPWr)
(Broda i inni, 2012) a drugim podkorpus milionowy Narodowego Korpusu Jezyka Pol-
skiego (NKJP) (Przepiorkowski i inni, 2012).

Wykrywanie rol semantycznych poprzedzone jest procesem wzbogacania wyniku
dziatania istniejacego plytkiego parsera IOBBER (Radziszewski i Pawlaczek, 2013),
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Tabela 4.1. Precyzja (P), kompletnosé (R) oraz miara-f (F) wykrywania rél semantycznych
dla Korpusu Politechniki Wroctawskiej KP'Wr oraz Narodowego Korpusu Jezyka Polskiego
NKJP

P R F
KPWr | NKJP | KPWr | NKJP | KPWr | NKJP
Agent | 58,3 91,5 30,4 34,3 40,0 50,0
Obiekt | 84,9 91,4 39,8 44,0 54,2 49,4
Atrybut | 43,8 44,6 58,3 75,8 50,0 56,2
Tlodé 83,3 62,4 55,6 43,6 66,7 51,4

polegajacym na wykrywaniu zaleznosci sktadniowych, ktére dodawane sg do struktury
opisujacej dokument. Mozna tego dokona¢ wykorzystujac narzedzie defender, ktére
dostepne jest pod adresem https://clarin-pl.eu/dspace/handle/11321/285. Po
uruchomieniu, dokument zostanie wzbogacony o zaleznosci sktadniowe, do ktérych w
dalszym etapie, uruchamiajac narzedzie npsemrel (dostepne pod adresem https://
clarin-pl.eu/dspace/handle/11321/304) przypisane zostana role semantyczne.

Ujednoznacznianie znaczen leksykalnych

Ujednoznacznianie znaczen leksykalnych to proces polegajacy na przypisywaniu do
stow w tekscie ich znaczen z wybranego stownika znaczen. Znaczenie przypisane do
stowa, moze by¢ wykorzystane w metodzie PAS do okreslenia typu wezta reprezentuja-
cego stowo z tekstu. Jest to miejsce, w ktorym do tekstu przypisywane sg znaczenia, co
umozliwia wnioskowanie na podstawie znaczen. Mozliwo$¢ uogélnienia tekstu pozwala
na poréwnywanie ze sobg réznych tekstow, pomimo tego, ze nie posiadaja tych samych
stéw, jednak moga posiadaé te same znaczenia (zjawisko synonimii). Umozliwia to tez
dalsze wnioskowanie, gdyz jeden tekst moze opisywac¢ to samo co w innym tekscie, lecz
ogblniej czy bardziej szczegdtowo.

Aby mozliwe bylo przypisywanie znaczen do stéw w tekscie, musi istnie¢, ktora
dla dowolnego stowa bedzie potrafita przypisaé¢ znaczenie z dostarczonego leksykonu
znaczen. W ramach niniejszej pracy zaadaptowano do jezyka polskiego metode zapro-
ponowang oryginalnie dla jezyka angielskiego. Metoda ta wykorzystuje jako gtéwny
mechanizm przetwarzania algorytm PageRank (Page i inni, 1999) oraz przypisuje do
tekstu znaczenia ze Stowosieci (Maziarz i inni, 2013, Piasecki i inni, 2009b) — oryginalna
metoda dziata na Princeton WordNet.

Wykorzystanie algorytmu PageRank do ujednoznaczniania znaczen
leksykalnych

Do ujednoznaczniania znaczen leksykalnych w tekscie zaadaptowano dla jezyka pol-
skiego stabo nadzorowang metode ujednoznaczniania znaczen leksykalnych opisana w
(Gutiérrez i inni, 2012) oraz (Agirre i inni, 2009, Agirre i Soroa, 2009, Agirre i inni,
2013). Odwzorowanie zasobu znaczen, jakim moze by¢é Princeton WordNet, czy tez
dowolna leksykalna sie¢ semantyczna taczaca ze sobg znaczenia dowolnym zestawem
relacji, do struktury grafowej moze zosta¢ wykorzystane jako potencjalne zrédto wie-
dzy dla algorytméw nienadzorowanego ujednoznaczniania znaczen leksykalnych. Za-
soby takie znane w literaturze jako Lexical Knowledge Base (LKB), to zbiér znaczen
oraz relacji pomiedzy nimi (Agirre i inni, 2009, Agirre i Soroa, 2009, Agirre i inni,


https://clarin-pl.eu/dspace/handle/11321/285
https://clarin-pl.eu/dspace/handle/11321/304
https://clarin-pl.eu/dspace/handle/11321/304

Rozdziat 4. Autorska metoda poglebianej analizy semantycznej — PAS 46

2013). LKB moze by¢ rozumiane jako graf G = (V, E), gdzie V to zbiér wezlow n;,
n; € V, reprezentujacych znaczenia, FE to zbiér krawedzi reprezentujacych relacje. Re-
lacje zachodzg mig¢dzy n; a n; i reprezentowane sg za pomocg nieskierowanej krawedzi
e € E. Jak wspomniano w (Agirre i Soroa, 2009) mozna rozwazaé relacje réznego typu,
na przyktad leksykalno-semantyczne. Dodatkowo, relacje moga posiada¢ przypisane
wagi. Wykorzystujac podejécie grafowe, stosuje sie funkcje rankingowania wezléw w
grafie, a nastepnie wybiera sie te wezty grafu, ktére majg najwieksza wartosé funkeji
rankingujace;j.

PageRank (Page i inni, 1999), dalej oznaczany jako PR, to metoda rankingowania
weztéw odpowiadajacych tekstom, w ktorej jakosé (ranga) tekstu zalezna jest od liczby
tekstéw powotujacych sie na niego. Zalezy ona réwniez od rangi przypisanej do wezta
n;, na ktory wskazywal wezet n;. Im wicksza jest waga wezta n;, tym wicksza jest waga
wezta n;.

Gléwna wilasciwos¢ PR polega na tym, ze jezeli istnieje w grafie polaczenie dla
weztéw n; oraz nj;, to obliczana jest wartos¢ potgczenia wezta n; do n;. W dalszym
procesie przetwarzania oznacza to, ze wzrasta wartos¢ funkcji oceniajacej dla wezta
nj, na ktory wskazywal wezet n;. Jezeli n; posiada przypisang wage, jest ona brana
pod uwage w funkcji oceny tego wezta. PR moze by¢ postrzegany jako wynik losowego
procesu przechodzenia przez graf G. Ostateczna warto$¢ Pr rankingu wezta n; oznacza
prawdopodobienstwo trafienia do tego wezta przy losowym przejsciu przez graf G.
Wartos¢ ta wyznaczana jest uwzgledniajac wystarczajaco dtugi czas przechodzenia po
grafie lub w odpowiednio duzej liczbie iteracji algorytmu.

Niech G bedzie grafem z N weztami (n;,...,ny) oraz deg; oznacza stopien wy-
chodzacego wezta n;. Oryginalna posta¢ PR opisana w (Altman i Tennenholtz, 2005)
przedstawiona zostala rownaniem 4.1). Warto tutaj zaznaczy¢, ze w PR warto$¢ Pr
to warto$é rangi strony linkujacej (wskazujacej na aktualng strone) do aktualnie prze-

twarzanej strony.
1

Priv)=(1—-a)+a >

jern(v;) 1€9i

Pr(v;)) (4.1)

Przyjmujac, ze M jest macierza (N x N) prawdopodobiefistwa przej$¢, w ktorej kazdy
element M;; definiuje sie jako M;; = ﬁg_, jezeli istnieje polaczenie z n; do n; (w
przeciwnym wypadku M;; = 0), mozemy wyrazi¢ Pr za pomoca wzoru 4.2.

Pr =cMPr+ (1 —c)v (4.2)

We wzorze tym Pr oznacza wynik iteracyjnej funkeji rankingowania, v jest wekto-
rem o rozmiarze N X 1, ktérego elementy posiadaja wartosci %, ¢ to wspdtczynnik
ttumienia, ktérego warto$é lezy miedzy 0 a 1 i zazwyczaj przyjmuje warto$é¢ ze zbioru
(0,85, ...,0,95). Warto tutaj dodaé, ze w oryginalnej postaci PR wartos¢ Pr to wartos¢
rangi strony linkujacej (wskazujacej na aktualna strone) do aktualnie przetwarzanej
strony. Term (1—¢)¥ moze by¢ rozumiany jako wspétezynnik wygtadzania, jest on staty
we wszystkich iteracjach. W podstawowej wersji PR, wektor ¢ przyjmuje wartosci %
(dla kazdego elementu), co powoduje, ze kazdy wezel ma réwne prawdopodobienistwo
przeskoczenia do niego. Jednak w pracy (Haveliwala, 2002) pokazano, ze wektor ¥ moze
by¢ ,,personalizowany”, przez co doprowadza si¢ do sytuacji, w ktorej pewne przejscia

sg bardziej prawdopodobne niz inne.
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Ocena jakosci ujednoznaczniania znaczen leksykalnych

Przed dalszym wykorzystaniem metody ujednoznaczniania znaczen leksykalnych w
PAS, przeprowadzono ocene jakosci jej dziatania na Korpusie Politechniki Wroctaw-
skiej (KPWr) w wersji 1.1 ! oraz Narodowym Korpusie Jezyka Polskiego (NKJP —
http://nkjp.pl/), ktéry posiada anotacje znaczeniami ze Stowosieci. W tabeli 4.2
znajduja sie wyniki oceny jakosci dziatania metody ujednoznaczniania znaczen lek-
sykalnych (Kedzia i inni, 2015, 2014a) na dwdch zbiorach danych KPWr oraz NKJP.
Jakos¢ dziatania mierzona byta za pomoca precyzji. Kolumny oznaczone jako Cz. doty-

Tabela 4.2. Precyzja ujednoznaczniania znaczen leksykalnych na dwéch zbiorach danych —
Korpusie Politechniki Wroctawskiej (KP'Wr) oraz Narodowym Korpusie Jezyka Polskiego
(NKJP), osobno dla czasownikéw (Cz.) i rzeczownikéow(Rz.) z dodatkowa informacja o
$redniej (Sr.)
KPWr NKJP
Cz. | Rz. Sr. Cz Rz. Sr.
1| 32,61 | 52,22 | 45,52 | 49,02 | 64,02 | 58,48
24266 | 47,91 | 46,12 | 47,5 | 61,67 | 56,16
339,76 | 39,3 | 39,46 | 49,28 | 61,12 | 56,51

cza precyzji ujednoznaczniania dla czasownikow, kolumny Rz. odnosza si¢ do precyzji
ujednoznaczniania rzeczownikéw, zag Sr. to srednia arytmetyczna precyzji rzeczowni-
kow i czasownikow.

Kolejne wiersze w tabeli 4.2, nazwane jako 1, 2 oraz 3, odnosza sie¢ do réznych
konfiguracji uruchamianego algorytmu. Wiersz oznaczony jako 1 zawiera wyniki pre-
cyzji ujednoznaczniania dla LKB zbudowanego z polaczenia grafu synsetéw z grafem
zbudowanym z ontologii SUMO (opisane w rozdziale 4.2.3). Wiersz oznaczony jako
2 zawiera wyniki precyzji algorytmu PageRank (wzo6rd.1) dla grafu zbudowanego ze
Stowosieci, zaréwno z relacji synsetow jak i relacji miedzy jednostkami leksykalnymi.
W grafie tym, krawedzie odpowiadajace relacjom synsetow, posiadaja przypisang arbi-
tralnie wage 0, 7; krawedzie odpowiadajace relacjom miedzy jednostkami leksykalnymi
posiadaja arbitralnie ustalong wage 0, 3 z dodatkowsa heurystyka ponownego rankingo-
wania wyniku ostatecznego. Polega ono na wyborze 10% najwyzej ocenionych synsetéow
i wyborze z nich tego znaczenia, ktore posiada znaczenie o najnizszym identyfikatorze.
Dla przyktadu, otrzymujac jako wynik (znaczenia dla stowa linia): {linia.4, linia.11,
linia.9, linia.2}, wybierane jest znaczenie linia.2. Wiersz oznaczony jako 3 to wyniki
precyzji dla algorytmu oraz grafu zbudowanego analogicznie do podejscia 2, z tg roz-
nicg, ze w ponownym rankingowaniu wynikéw, wybranych zostato 40% synsetow z
rankingu poczatkowego, a z nich wybrano znaczenie o najmniejszym identyfikatorze
znaczenia.

Potrzeba wtaczenia metody ujednoznaczniania znaczen leksykalnych do przetwarza-
nia wstepnego w PAS spowodowata opracowanie narzedzia WoseDon (dostepne pod ad-
resem https://clarin-pl.eu/dspace/handle/11321/290) oraz WebWoSeDon, ktére
dostepne jest pod adresem http://wosedon.clarin-pl.eu.

Narzedzie WoSeDon zostato wlaczone do potoku przetwarzania repozytorium
DSPace. Po zalogowaniu sie do DSPace, wybraniu dowolnego korpusu, poprzez jedno

! Korpus dostepny na stronie https://clarin-pl.eu/dspace/handle/11321/16


http://nkjp.pl/
https://clarin-pl.eu/dspace/handle/11321/290
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‘ Przetwarzanie korpusu do
CCL

(WCRFT, Liner, WoSeDon)

Korpus w Przejscie do
DSpace WoSeDon’a

Rys. 4.3. Proces przetwarzania dokumentéw za pomoca DSPace

klikniecie, mozliwe jest automatyczne przypisanie do niego znaczen leksykalnych ze
Stowosieci. Proces ten przedstawiony zostal na rysunku 4.3. Po wykonaniu procesu
ujednoznaczniania, DSPace automatycznie przekierowuje uzytkownika do systemu We-
bWoSeDon, w ktérym przedstawione sg statystyki uzycia znaczen w aktualnie wybra-
nym korpusie tekstow. WebWoSeDon umozliwia rowniez tworzenie statystyk znaczen
leksykalnych ze Stowosieci z korpuséw zapisanych w repozytorium DSPace bez logowa-
nia sie do niego. Po wejsciu na strone WebWoSeDona, wymagane jest jedynie podanie
uchwytu zasobu (unikalnego adresu identyfikujacego korpus tekstow w DSPace) i uru-
chomienie analizy.

4.2.3. Modul wiedzy o swiecie

Aby uwzgledni¢ wiedze pozatekstows wykorzystywany jest modut Wiedza o swiecie
(rysunek 4.2). Zawiera on procedury wydobywania tej wiedzy, dzieki ktérym mozliwe
jest pozyskanie reprezentacji statycznej wiedzy wydobytej nie tylko z analizowanego
tekstu, ale takze mozliwe jest dotgczanie reprezentacji wiedzy dotyczacej réznych dzie-
dzin i wydobytej z innych zréodel. W takim przypadku wazne jest, aby do wydobycia
wiedzy uzyte zostaly zasoby jak najbardziej reprezentatywne dla tej dziedziny. Dota-
czana wiedza moze dotyczy¢ wiedzy ogolnej, ale i w tym przypadku wazne jest, aby
zasoby opisywaly jak najwiekszy wycinek Swiata rzeczywistego. W pracy, jako zré-
dla statycznej wiedzy zostaly wykorzystane Stowosie¢ (Piasecki i inni, 2016b, Dziob
i Piasecki, 2018) oraz ontologia SUMO (Niles i Pease, 2001). Polaczenie Stowosieci z
SUMO (na rysunku 4.2 oznaczone jako Rzutowanie) zostalo opracowane przez autora
niniejszej pracy i jest szczegdtowo przedstawione w tym rozdziale.

Rzutowanie Stowosieci na ontologie SUMO

7 racji ogdlnosci wybranej ontologii, dzieki rzutowaniu Stowosieci na SUMO, moz-
liwe jest przypisanie do stéw z analizowanego tekstu bardziej ogélnych pojeé¢ z ontolo-
gii. Mozliwe jest rowniez dotaczenie wiedzy pozatekstowej reprezentowanej w ontologii
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SUMO do analizowanego tekstu, dla ktérego budowana jest reprezentacja semantyczna
wiedzy.

Ogélny zarys metody rzutowania. Opracowana metoda rzutowania (Kedzia i Pia-
secki, 2014) sktada sie z dwoch etapéw. W etapie pierwszym, wykorzystujac relacje
miedzyjezykowe, ustalane jest powigzanie synsetow polskich z angielskimi. Nastepnie,
dla synsetow angielskich, ktore posiadaja relacje z synsetem polskim wyszukiwane jest
rzutowanie na pojecie SUMO. Ten krok tworzy potencjalne powiazania synsetu pol-
skiego z pojeciem SUMO. Do okreslania potencjalnych powigzan oraz ustalania typu
relacji, wykorzystywane sg zewnetrzne zasoby, ktorymi sg:

1. Relacje miedzyjezykowe ze Stowosieci (relacje miedzy polskimi synsetami, a syn-
setami wystepujacymi w Princeton WordNet) (Rudnicka i inni, 2012, 2018, 2019),

2. Rzutowanie Princeton WordNet na SUMO (Niles i Pease, 2004), dostepne pod
adresem http://sigmakee.cvs.sourceforge.net/sigmakee/Kbs/

3. Struktura Stowosieci (Stowosie¢),

4. Struktura SUMO (SUMO).

W drugim etapie, dla wydobytych potencjalnych rzutowan, okreslana jest relacja
taczaca polski synset z pojeciem SUMO. Dostepne sa trzy typy relacji okreslonych oraz
jedna relacja niedookreslona. Okreslone relacje, to:

— Ekwiwalencja (equivalent) — réwnoznacznosé znaczenia Stowosieci i pojecia SUMO.
Synset odpowiada pojeciu SUMO ze wzgledu na znaczenie synsetu, ze szczegdlng
waga przyktadang do denotacji synsetu, np. plant 2 —equivalent— Plant.

— Podklasa (subsumed) — wskazanie, ze znaczenie Stowosieci jest zawezeniem zna-
czenia pojecia SUMO, denotacja synsetu zawiera si¢ w denotacji pojecia SUMO
np. {town 1} —subsumed— City.

— Instancja (instance of ) — znaczenie Stowosieci jest instancja (obiektem) klasy/po-
jecia SUMO, denotacja synsetu jest instancja pojecia SUMO, np. {Aristotle 1}
—instance of— Man lub jest elementem kolekcji denotowanej przez pojecie SUMO,
np. { Eden 2} —instance of- Region

Relacja niedookreslona, oznaczana dalej jako R, wskazuje na niemozliwo$¢ podjecia
decyzji odnos$nie ustalenia typu relacji pomiedzy potencjalng parg rzutowania, czyli
miedzy znaczeniem ze Stowosieci a pojeciem z SUMO. Dotyczy to sytuacji, w ktorych
denotacja znaczenia ze Stowosieci jest nadzbiorem denotacji pojecia z SUMO lub tez
innych, czesto blednych, potencjalnych powiazan. Etap drugi w procesie rzutowania
jest podzielony na wiele podetapéw opisanych ponizej. Kazdy z kolejnych krokéw (poza
pierwszym), bazuje na wyniku z poprzedniego kroku.

Szczegotowy opis metody rzutowania. Proces rzutowania Stowosieci na ontologie
SUMO przedstawiony zostal na rysunku 4.4. Pierwszym krokiem jest uruchomienie
prostych requi rzutujacych, ktorych zadaniem jest okreslenie relacji rzutujacej synset
Princeton WordNetu na SUMO i przeniesienie jej jako relacje rzutujaca synset Stowo-
sieci na SUMO. Zapis w pseudokodzie prostych regul rzutowania opisujacych relacje
rzutujace przedstawiony jest w algorytmie 1.

Przyktad dziatania prostych regut dla relacji subsumed:

1. {/{ZCLT’]C 1 (bOdy)} — subsumed — BOdyPCLTt —> {kark 1 (body)} jest i-synonym {nape 1 (body)}


http://sigmakee.cvs.sourceforge.net/sigmakee/Kbs/
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Rys. 4.4. Proces rzutowania synsetow Stowosieci na pojecia SUMO

Algorithm 1 Proste reguty rzutowania

1. if R(PLWN_PWN) = I-synonymy and R(PWN_SUMO) = equivalent then
2: R(PLWN__SUMO) = equivalent

3: end if

4: if R(PLWN_PWN) = [-synonymy and R(PWN__SUMO) = instance of then
5: R(PLWN_SUMO) = instance of

6: end if

7. if R(PLWN_PWN) = I-synonymy and R(PWN_SUMO) = subsumed then
8: R(PLWN_SUMO) = subsumed

9: end if

2. {mieczyk 1 (plant)} — subsumed — FloweringPlant — {mieczyk 1 (plant)} jest i-synonym
{genus Gladiolus 1 (plant)}

Przyktad dziatania prostych regut dla relacji instance of:

1. {geometria rzutowa 1 (cogn)} — instance of — FieldOfStudy — {geometria rzu-
towa 1 (cogn)} jest i-synonym dla {projective geometry 1 (cogn)}
2. {Ateny 1 (lOC)} — instance Of - Clty — {Ateny 1 (cogn)} jest i-synonym {Athens 1 (cogn)}

Przyktad dziatania prostych regut dla relacji equivalent:

1. {czekolada 1 (food)} — equivalent — Chocolate — {czekolada 1 (food)} jest i-synonym {choco-
late 2 (food)}

2. {wal rozrzqdu 1 (arte)} — equivalent — Camshaft — {wal rozrzadu 1 (arte)} jest i-synonym
{camshaft 1 (arte)}

W kolejnym kroku wykonywane sa ztozone reguty rzutujace, ktore dziataja wykorzy-
stujac proces Uaktualniania rzutowania (rysunek 4.4). Oznacza to wykonanie sekwencji
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wielu procedur, ktorych nazwy podane zostaly w prostokatach odpowiadajacych tym
procedurom. W ramach sekwencji uaktualniania wyjscie z poprzedniej procedury jest
modyfikowane przez aktualna; przyktadowo wyjscie z Bulburatora (opisanego w dalszej
czedel niniejszego rozdziatu) modyfikowane jest przez procedure Oknaka. Krotka cha-
rakterystyka charakterystyka procedur ujetych w procesie rzutowania przedstawiona
jest ponizej:

— Rreduktor ma za zadanie zmniejszenie liczby relacji niedookreslonych R bazujac
na wykonanym juz rzutowaniu.

— Bulbulator odnajduje w calym rzutowaniu sytuacje sprzeczne, czyli takie, gdzie po-
miedzy konkretng para {synset, pojecie_sumo} przypisane zostaly przynajmniej
dwie rézne relacje rzutujace i bazujac na relacjach miedzyjezykowych, dokonuje
korekty rzutowania.

— Oknak podobnie jak Bulbulator, wyszukuje sprzeczne rzutowania i dokonuje ich
poprawy, bazujac jednak na innych przestankach.

— Clorec czysci wykonane rzutowania. Jezeli dla znaczenia istnieje wiecej niz jedno
rzutowanie na rézne pojecia SUMO, to sprawdzana jest hierarchia poje¢ SUMO
i zostawiane jest tylko to rzutowanie, ktore wskazuje na najbardziej szczegdtowe
pojecie.

— Serdel poprawia wykonany do tej pory proces rzutowania przez uwzglednienie
znaczen, ktére nie posiadaja rzutowania na SUMO. Rozwazane sa relacje: bli-
skoznaczno$¢, hiperonimia, wartos¢ cechy. Jesli wystepuje relacja bliskoznacznosci
to relacja i pojecie sa kopiowane do aktualnego znaczenia. Jesli nie wystepuje
relacja bliskoznacznodci, to zmieniana jest relacja (PIWN-SUMO) na subsumed i
kopiowane jest znaczenie.

— Rubin, to kolejna procedura, w ktoérej czyszczone sa istniejace rzutowania. Je-
zeli znaczenie ze Stowosieci posiada rzutowanie na przynajmniej dwa pojecia, a
jednym z tych pojec¢ jest SubjectiveAssessmentAttribute, to takie rzutowanie jest
usuwane, ze wzgledu na ogdlno$¢ definicji pojecia Subjective AssessmentAttribute.
Rubin uwzglednia proces rozbudowy Princeton WordNetu (dalej PWN) i dodatko-
wych powigzan pomiedzy Stowosiecia, a dodanymi do PWN nowymi znaczeniami.
Ten powiekszony WordNet zostal nazwany enWordNet (WrUT, 2018).

Warto wspomnie¢, ze Stowosie¢ jest recznie zrzutowana na PWN. Algorytm rzutowania
Stowosieci na SUMO wykorzystuje informacje o potaczeniu Stowosieci z PWN. Nowo
dodane znaczenia do PWN nie posiadaja rzutowania na SUMO, zatem zadaniem proce-
dury Rubin, jest przejscie po strukturze PWN, uwzgledniajac jedynie wybrane relacje,
i znalezienie istniejacego rzutowania synsetu PWN na SUMO, na podstawie ktérego
mozliwe bedzie zrzutowanie znaczenia Stowosieci na SUMO.

Ztozone reguty rzutujace uwzgledniaja wiele aspektow, takich jak:
— typ relacji miedzyjezykowej np. synonimia miedzyjezykowa, hiponimia miedzyjezy-
kowa, hiperonimia miedzyjezykowa,
— typ relacji rzutowania Princeton WordNet na SUMO np. ekwiwalencja,
— dziedzina synsetu polskiego i/lub angielskiego,
— rodzaj pojecia, na ktore odbywa sie rzutowanie np. Currency, GroupOfPeople,
FieldOfStudy, Human,

— informacja o wielkiej/malej literze w jednostce synsetu.
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Ponizej przedstawione zostaly przyktadowe ztozone reguly rzutujace wraz z efektem
ich zastosowania na wybranych przyktadach.

Algorithm 2 Przyklady regul rzutowania, ktére odwotuja sie do dziedzin synsetéw Stowo-
sieci i WordNetu

1:

9:
10:

if R(PLWN_PWN) = I-part-of-meronymy and R(PWN_SUMO) = equivalent
then
if PLWN_SYNSET zaczyna si¢ wielka litera then
if D(PLWN) € {loc} and D(PWN) € {natobj} then
R(PLWN__SUMO) = instance of
end if
if D(PLWN) € {rel} and D(PWN) € {loc} then
R(PLWN__SUMO) = instance of
end if
end if
end if

Efekty zastosowania ztozonych regut z Algorytmu 2:

1.
2.
3.
4.

5.

{Europa Wschodnia 1 (loc)} — instance of — Europe — {Europa Wschodnia 1 (loc)}
I-part-of-meronymy — { Europe 1 (natobj)} — instance of — Europe

{Europa Zachodnia 1 (loc)} — instance of — Europe — {Europa Zachodnia 1 (loc)} —
I-part-of-meronymy — { Europe 1 (natobj)} — instance of — Furope

{Europa Poludniowo-Wschodnia 1 (loc)} — instance of — FEurope — {EBu-
ropa Poludniowo- Wschodnia 1 (loc)} — I-part-of-meronymy — { Europe 1 (natobj)} — instance of — Europe

{Amazonia 1 (loc)} — instance of — SouthAmerica — {Amazonia 1 (loc)} -
I-part-of-meronymy — {South America 1 (natobj)} — instance of — SouthAmerica
{Hetmanszczyzna 1 (rel)} — instance of — Ukraine — {Hetmanszczyzna 1 (rel)} -

I-part-of-meronymy — { Ukraine 1 (natobj)} — instance of — Ukraine

Algorithm 3 Przyklady regul wykorzystujacych dziedziny synsetéw Stowosieci i WordNetu
oraz pojecia SUMO

1:

2
3
4:
5
6
7

if R(PLWN_PWN) = [I-part-of-holonymy and R(PWN_SUMO) = subsumed
then
if D(PLWN) € {natphen} and D(PWN) € {st} then
if SUMO_ CONCEPT=DiseaseOrSyndrome then
R(PLWN_SUMO) = subsumed
end if
end if

. end if

Efekty zastosowania ztozonych regut z Algorytmu 3:

1.
2.

3.

{dysplazja $miertelna 1 (natphen)} — subsumed — DiseaseOrSyndrome — {dyspla-
zja $miertelna 1 (natphen)} — I-part-of-holonymy — {birth defect 1 (st)} — subsumed — DiseaseOrSyndrome
{zespdt delecji 13q 1 (natphen)} — subsumed — DiseaseOrSyndrome — {zespsi dele-
cji 18q 1 (natphen)} — I-part-of-holonymy — {birth defect 1 (st)} — subsumed — DiseaseOrSyndrome
{fetopatia cukrzycowa 1 (natphen)} — subsumed — DiseaseOrSyndrome — {fetopa-
tia cukrzycowa 1 (natphen)} — I-part-of-holonymy — {birth defect 1 (st)} — subsumed — Disease OrSyndrome

{slepota z Rodrigue 1 (natphen)} — subsumed — Disease OrSyndrome — {slepota = Ro-
drigue 1 (natphen)} — I-part-of-holonymy — {birth defect 1 (st)} — subsumed — DiseaseOrSyndrome
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5. {pentalogia Cantrella 1 (natphen)} — subsumed — DiseaseOrSyndrome — {pentalo-
gia Cantrella 1 (natphen)} — I-part-of-holonymy — {birth defect 1 (st)} — subsumed — DiseaseOrSyndrome

Moze sie zdarzy¢, ze za pomoca relacji miedzyjezykowych oraz relacji rzutujacych Prin-
ceton WordNet-SUMO, odnaleziona zostata para {Synset n, Conceptsum, }, jednakze
relacja zachodzgca miedzy nimi nie jest zadna z rozwazanych. Powstaje wéwczas re-
lacja niedookreslona R, algorytm 4 opisuje sytuacje, kiedy typ relacji nie moze zostaé
rozstrzygniety automatycznie.

Algorithm 4 Wyszukiwanie relacji, ktérej typ nie moze by¢ rozstrzygniety automatycznie
1. if R(PLWN_PWN) = [-part-of-meronymy and R(PWN_SUMO) = subsumed
then

2 if D(PLWN) € {loc, body, arte, grp, ..., class} then
3 R(PLWN__SUMO) = manually

4: end if

5: end if

Efekty zastosowania ztozonych regut z Algorytmu 4:

1. {OkTLO 7 (arte)} - manually - Regz'on —> {okno 7 (arte)} — I-part-of-meronymy — { hotbed 2 (arte)}
— subsumed — Region

2. {SkT’ZyCHO 9 (arte)} - manually — Door — {skrzydlo 9 (arte)} — I-part-of-meronymy —
{door 1 (arte)} — subsumed — Door

3. {strzelnica 2 (loc)} — manually — Corporation — {strzelnica 2 (ioc)} — I-part-of-meronymy —
{amusement park 1 (loc)} — subsumed — Corporation

4. {biblioteka szkolna 1 (loc)} — manually — School — {biblioteka szkolna 1 (loc)} -
I-part-of-meronymy — {school 2 (arte)} — subsumed — School

5. {OZZU)/{]CL 5 (bOdy)} — manually — BOdyPCH”t —> {oliwka 5 (body)} — I-part-of-meronymy — {me-
dulla oblongata 1 (arte)} — subsumed — BodyPart

6. {wezina 1 (body)} — manually — ThyroidGland — {wezina 1 (body)} — I-part-of-meronymy
{thyroid gland 1 (arte)} — subsumed — ThyroidGland

Koncowym krokiem jest proba dookreslenia relacji R — zredukowanie liczby relacji
niedookreslonych. Przyjmijmy, ze przyktadowy wynik po pierwszym kroku rzutowania,
w ktérym otrzymalisémy R jako relacje miedzy znaczeniem Stowosieci a pojeciem SUMO
jest nastepujacy:

ablucja.l;Removing;subsumed
abnegat.1;Human;R
abnegat.1;Human;subsumed
abnegat.2;Human; subsumed

Rozwazmy synset zawierajacy jednostke leksykalna abnegat.1, widzimy tutaj sytu-
acje, ze: abnegat.1 jest w relacji subsumed do Human oraz abnegat.l jest w relacji
R do Human. Relacja R oznacza, ze algorytm nie byt w stanie automatycznie okresli¢
typu relacji wynikowej, relacja subsumed oznacza, ze abnegat . 1 jest uszczegétowieniem
Human. Skoro obie sytuacje dotycza tej samej jednostki (abnegat.l) oraz posiadaja
relacje do tego samego pojecia SUMO (Human) a algorytm potrafit automatycznie roz-
strzygnad typ relacji rzutujacej (abnegat . 1 posiada relacje subsumed do Human), mozna
w tym przypadku dookresli¢ relacje R do relacji subsumed. Innymi stowy, w pierwszej
kolejnosci wyszukiwana jest niedookreslona relacja R, po czym sprawdzane jest, czy



Rozdziat 4. Autorska metoda poglebianej analizy semantycznej — PAS 54

mozna jg dookresli¢ poprzez sprawdzenie czy dla danej jednostki oraz pojecia SUMO,
dla ktorych znalezliSmy R, istnieje relacja dookreslona. Jezeli tak, to ustawiany jest
typ relacji rzutujacej na dookreslony przez znalezione rzutowanie. Dla przytoczonego
przyktadu, wynik bedzie wygladat nastepujaco:

ablucja.1;Removing;subsumed
abnegat.1;Human;subsumed
abnegat.?2;Human; subsumed

Inny problem pojawia si¢, gdy dang relacje niedookreslona R mozna dookresli¢ przez
kilka relacji. W takim wypadku podawane sa wszystkie relacje dookreslajace (wymie-
nione po przecinku). Zatézmy, ze mogliSmy dookresli¢ R z przytoczonego przyktadu
rowniez za pomocy relacji instance of, zatem wynikiem bedzie:

ablucja.1;Removing;subsumed
abnegat.1;Human;subsumed, instance_of
abnegat .2 ;Human; subsumed

Ocena rzutowania. Zaproponowana metoda rzutowania zostala oceniona dwustop-
niowo. W pierwszej kolejnosci wykonywana byta automatyczna ocena wynikéw algo-
rytmu rzutowania. Proces ten obejmowat rzutowanie wszystkich synsetéw ze Stowosieci
i polegal na odnalezieniu takich dwéjek {Synset, Pojecie}, ktore posiadaly wiecej niz
jedno rzutowanie, relacja rzutujgca byta inna niz R, a pozostale relacje rzutujace réznity
sie miedzy soba. Wykorzystano tutaj fakt, ze pomiedzy dana para {Synset, Pojecie}
nie moze zachodzi¢ wiecej niz jedna relacja, poniewaz definicje relacji wykluczaja jed-
noczesne zachodzenie kilku relacji miedzy ta sama para. Podczas takiej oceny blad
rzutowania wynosit ~ 0,06%, co oznacza, ze 0,06% synsetow ze Stowosieci posiadato
btedne rzutowanie.

W kolejnym etapie ocena zostata przeprowadzona recznie, przez trzech lingwistow.
Do oceny zostato wylosowanych 160 rzutowan znaczen na pojecia SUMO. Przyjeto
schemat oceny 241, co znaczy, ze dwoje lingwistow ocenialo te same przypadki, a w
przypadku niezgodnosci, trzeci rozstrzygal, ktéry z nich miat racje. Ocena uwzgledniata
trzy przypadki:

— poprawne — rzutowanie doktadnie takie samo,
— niepoprawne — rzutowanie niepoprawne,
— podlgczony do hiperonimu — rzutowanie na hiperonim, nie jednostke docelows.

Tabela 4.3. Liczba synsetéw Stowosieci zrzutowanych na SUMO z przypisana relacjg okre-
slong oraz liczba rzutowan z relacja niedospecyfikowang R — kolumna Recznie

Recznie Zrzutowane | Recznie [%)]
Maj | Luty | Maj Luty | Maj | Luty
2014 | 2016 | 2014 2016 | 2014 | 2016
Rzeczownik | 4 316 | 5 810 | 84 607 | 147 783 | 4,8 3,8
Czasownik 1 25 17 498 5,9 5,0
Przymiotnik | 356 955 3691 | 20564 |88 4.4

POS

Precyzja rzutowania wynosita 83,1%. Statystyki rzutowan przedstawione zostaty
w tabeli 4.3.
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— Liczba rzutowan w kwietniu 2014: 87 550

— Liczba rzutowan w maju 2014: 92 810

— Liczba rzutowan w lutym 2016: 175 635
W lutym 2016 roku, liczba zrzutowanych synsetéw wynosita 175 635, co oznaczato
89.2% wszystkich wszystkich synsetéw Stowosieci. Tak duzy przyrost liczby zrzutowa-
nych synsetéw, to efekt rozwoju Stowosieci, a przede wszystkim recznego rzutowania
Stowosieci na Princeton WordNet.

Narzedzie powstate w wyniku realizacji zadania dotyczacego rzutowania Stowosieci na
ontologiec SUMO to Plumper (https://clarin-pl.eu/dspace/handle/11321/279).
Dzieki wykorzystaniu ontologii SUMO, mamy dostep do poje¢, ktére modeluja Swiat
na bardzo ogdélnym poziomie. Umozliwia to interpretacje stow na poziomie wyzszym
niz leksykalny. Narzedzie posiada dwa tryby dziatania:

1. wykonanie rzutowania wszystkich synsetow Stowosieci,
2. wykonanie rzutowania bazujac na synsetach, ktore znalazty sie we wskazanym
tekscie, wezedniej ujednoznacznionym za pomoca WoSeDona.

Przyktadowe efekt dziatania tego narzedzia znajduje si¢ pod adresem https://
clarin-pl.eu/dspace/handle/11321/307.

4.2.4. Modul analizy wiedzy

Modut analizy wiedzy (rysunek 4.1) zgodnie ze scenariuszem realizacji metody wy-
dobywa z bazy oznaczonych tekstow informacje odpowiednie dla wymagan uzytkow-
nika. Sa one ze sobg taczone w trakcie iteracyjnego procesu ekstrakcji wiedzy. Analiza
wiedzy obejmuje:

1. transformacje stow z tekstu do weztéw w grafie,

2. wydobycie odpowiednich informacji z bazy tekstéw oznaczonych i dotgczenie ich
do budowanego grafu,

3. odpytywanie modutu wiedzy o Swiecie o dodatkowa wiedze i dotaczanie jej do
budowanego grafu,

4. uaktualnianie grafu o nowa wiedze tekstows i pozatekstows,

5. uogdlnienie ostatecznej postaci grafu.

Wymienione operacje wydobywania wiedzy i jej taczenia sprowadzaja sie do wykony-
wania operacji na grafie reprezentujacym semantyke analizowanego tekstu. Na grafach
tych wykonywane sg trzy operacje:

— budowanie grafu zerowego,

— dodawanie krawedzi do grafu zerowego,

— wycinanie i taczenie graféw, odpowiadajace za taczenie wiedzy tekstowej z poza-

tekstowa.

Budowanie grafu zerowego (czyli takiego, ktéry posiada tylko wezly, natomiast nie po-
siada krawedzi) wykonywane jest zawsze, natomiast pozostate operacje w razie potrzeby
wynikajacej z wymagan uzytkownika.

Budowanie grafu zerowego

Sposéb reprezentacji stowa z analizowanego tekstu okreslany jest w scenariuszu re-
alizacji metody. Z tym sposobem zwigzana jest funkcja transformujaca dowolne stowo
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w okreslony wezel w grafie zerowym ®2. Reprezentacja stowa z tekstu w grafie znajdo-
wana jest przez uzycie jednej z nastepujacych funkcji transformujacych:

1. Orth — transformuje stowo z tekstu do wezta, ktérego identyfikator odpowiada
formie ortograficznej tego stowa,

2. Base — stowo z tekstu, reprezentowane jest w grafie za pomoca jego formy podsta-

WOwej,

POS — wezet w grafie reprezentuje czes¢é mowy tego stowa,

4. PosOrth — stowo z tekstu posiada reprezentacje w postaci wezta opisywanego przez
zlozenie jego czesci mowy z formg ortograficzng; transformacja ta taczy ze soba
funkcje POS oraz Orth,

5. PosBase — stowo z tekstu reprezentowane jest przez wezel opisywany przez ztozenie
jego czesci mowy z forma podstawowa; transformacja ta taczy ze soba funkcje: POS
oraz Base,

6. Synset —funkcja ta transformuje stowo do wezta w grafie, ktéry jest identyfikowany
poprzez znaczenie tego stowa,

7. Concept — funkcja ta transformuje stowo z tekstu do wezta w grafie, ktory jest
identyfikowany przez pojecia ontologii wysokiego poziomu.

©w

Warto wspomnieé, ze przyjeta funkcja transformujaca moze przeksztalci¢ rozne stowa
z tekstu do tego samego wezta. Dla przyktadu, jezeli w tekscie wystepuja rozne formy
ortograficzne stéw {ogrdd, ogrodzie}, a wybrana zostala funkcja transformujaca Base,
to stowa te beda odnosity sie do tego samego wezta w grafie: ogrod.

Rozwazmy bardziej skomplikowany przyktad:

Kasia piekta ciasto w piecu kaflowym.

Jezeli jako funkcja transformujaca wybrana zostanie funkcja Base, to stowa piekla oraz
piecu beda odnosity sie do tego samego wezla w grafie o identyfikatorze piec. W przy-
padku wyboru PosBase jako funkcji transformujacej, stowa te beda odnosilty sie do
dwoéch réznych weztéw. Bedzie to wezel o identyfikatorze verb:piec — czyli czasow-
nik piec oraz wezel o identyfikatorze subst:piec — rzeczownik piec. Zbiér wszystkich
funkcji transformujgcych stowa do weztow w grafie oznaczmy jako Firans, m 0znacza
transformacje do wezta (ang. node):

Frtrans = {Orth, Base, POS, PosBase, Synset, Concept}

Formalizujac, kazda ze wspomnianych funkcji transformujacych f,; nalezy do zbioru
Frtrans, fat € Frirans- W 0znaczeniu funkcji f,; litera n oznacza, ze ta funkcja transfor-
macji odnosi sie do wezta, t, ze jest to funkcja transformujaca. Funkcja f,,; przeksztatca
stowo w; z analizowanego tekstu, do wezta o identyfikatorze k; w grafie ®:

fot(w;) — k;

Oznacza to, ze stowo w; po transformacji trafia do grafu ® jako wezetl reprezento-
wany przez unikalny klucz k;, nadany przez funkcje transformujaca f,:. Jezeli wigcej
niz jedno stowo zostato przetransformowane do tego samego wezta, to wewnatrz tego

2 Graf zerowy, oznaczany jako ®. Nie posiada krawedzi, zawiera jedynie wezty. Stopien kazdego
wezla rowny jest 0.
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wezta tworzona jest lista stow z tekstu, ktore zostaly do tego wezta przekonwertowane.
Wybér funkcji f,,; wptywa na wielkos¢ grafu. Przeksztalcajac tekst za pomoca réznych
funkcji f,;, otrzymamy nie tylko rézne reprezentacje stéw w grafie, ale rowniez wielkosé¢
grafow ® moze sie znaczaco rozni¢. Jezeli jako f,; przyjmiemy Concept, to odnoszac
sie do wykorzystanej w pracy ontologii SUMO (Niles i Pease, 2001), liczba weztéw
w grafie bedzie zazwyczaj mniejsza niz w przypadku f,;, = Orth. Ma to zwiazek z
tym, ze liczba pojeé¢ w ontologii SUMO (/25 000) jest znaczenie mniejsza niz liczba
stéw w formach ortograficznych jezyka polskiego (okoto 6,7 mln form ortograficznych
w stowniku Morfeusza?).

Na rysunku 4.5 przedstawiony zostalt graf & dla zdania Z Ogrodu Zoologicznego we
Wroctawiu uciekl wqz boa dusiciel i przemieszcza sie w strone Ostrowa Tumskiego. Po
zastosowaniu f,;, = Base zawiera on wezty odpowiadajace stowom z tego zdania. Wezty
nie duplikuja sie, to znaczy stowo we jak i w posiadajg forme bazows w i zostaty one
przetransformowane do tego samego wezta oznaczonego etykieta w.

Crrenemen> () (O
O OOE

zoologiczny @ ogrod

Rys. 4.5. Graf ® zbudowany ze zdania Z Ogrodu Zoologicznego we Wroclawiu uciekt wgz boa
dusiciel i przemieszcza sie w strone Ostrowa Tumskiego z fn = Base

Przy zastosowaniu f,; = PosBase graf ® zbudowany dla tego zdania bedzie posia-
dat tyle samo wezléw, co w przypadku f,; = Base, jednak etykiety weztow beda sie
roznity. Sytuacja ta zostata przedstawiona na rysunku 4.6.

Warto dodaé, ze funkcja f,; = PosBase wygenerowataby rézne wezlty dla stéow o
tych samych formach bazowych, jednak o réznych czeSciach mowy. Dla zdania Kasia
piecze ciasto w piecu, powstatyby dwa wezty zawierajace jako czes¢ etykiety forme pod-
stawowa stowa piec, jednak z dwoma réznymi czesciami mowy, bytyby to: (piec:verb)
oraz (piec:subst), przy czym verb to oznaczenie czasownika, subst oznaczenie rze-
czownika.

Jezeli przyjmiemy f,,; = Synset, to otrzymamy graf ® mniejszy od przedstawionych
wezesniej. Transformacja zdania Z Ogrodu Zoologicznego we Wroctawiu uciekt wqz boa
dusiciel © przemieszcza sie w strone Ostrowa Tumskiego do grafu ® z wykorzystaniem
Synset jako f,;: przedstawiona zostata na rysunku 4.7. W weztach grafu umieszczone sa
identyfikatory synsetow ze Stowosieci. Liczba weztdéw jest mniejsza, poniewaz ,,w” oraz
»2" to przyimki, ,¢” jest spojnikiem, ,sie” jest kublikiem, a ,,.” to znak interpunkcyjny,
a te czedci mowy nie posiadajg znaczen w Stowosieci, zatem nie jest mozliwa ich trans-

3 Stownik z morfologicznym opisem form wyrazowych — dostepny na stronie http://sgjp.pl/
morfeusz/dopobrania.html
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ogrod:subst
@ dusiciel:subst

- ostréw:subst

zoologiczny:adj

e ot
(0.¢]

Rys. 4.6. Graf zerowy ® zbudowany ze zdania Z Ogrodu Zoologicznego we Wrocltawiu uciekt
wqz boa dusiciel © przemieszcza sie w strone Ostrowa Tumskiego z fn = PosBase

Rys. 4.7. Graf zerowy ® zbudowany ze zdania Z Ogrodu Zoologicznego we Wroclawiu uciekt
wqz boa dusiciel © przemieszcza sie w strone Ostrowa Tumskiego z fny = Synset

; w weztach umieszczone sg identyfikatory synsetow.

formacja do weztéw z typem wezta ustawionym jako znaczenie (Synset). Wymienione
elementy w tym przypadku sa pomijane.

Dodawanie krawedzi do grafu ¢

Druga operacja w procesie budowania grafow, jest uzupetnienie grafu ® o krawe-
dzie. Zestaw krawedzi, ktory jest dodawany do grafu wynika ze scenariusza uzycia
i jest zadawany przez uzytkownika metody poprzez przypisanie nazw typoéw krawe-
dzi do zmiennej ebuilders w scenariuszu uzycia. Kazda krawedz e, dodawana do &,
jest etykietowana zgodnie z nazwa typu relacji zachodzacej miedzy dwoma weztami
reprezentujacymi pare stéow, pomiedzy ktérymi zachodzi relacja w tekscie. Kierunek
zachodzenia relacji w tekscie — od ktorego stowa, do ktorego — przektadany jest na
kierunek krawedzi pomiedzy weztami w grafie odpowiadajacymi tym stowom. Kazda
krawedz, oznaczona jako e posiada przypisang etykiete [., ktora jest zgodna z typem
krawedzi. Ogélna postaé¢ funkeji f; transformujacej relacje r(w;, w;) miedzy stowem
w; a stowem w;, na krawedZ e dodawang do grafu pomiedzy weztami z przypisanymi
etykietami £; oraz k,, odpowiadajgcymi stowom w; i w;, przedstawia si¢ nastgpujgco:

fet(r(wi, w;)) — e(ky, km, le)

Funkcja transformujaca f.; tworzy skierowana krawedz z przypisang etykieta [, po-
miedzy weztami z etykietami k; oraz k,,. W oznaczeniu funkcji fo; i [, litera e jest
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oznaczeniem krawedzi (ang. edge). Dostepnych jest 6 funkcji f.; transformujacych re-
lacje z tekstu do krawedzi w grafie. Sa to:

fer € {dep_rel, malt_rel, ne2ne, w2w, h2h, sem_ role}

Beda one szczegdtowo opisane w punkcie 5.3.4. Jednak w celu zobrazowania dotaczania
krawedzi do grafu rozwazymy tutaj najprostsza relacje zachodzgca miedzy wyrazami,
jest to relacja ustalajaca kolejno$é wystepowania stéw w tekscie, nazwana w2w — (ang.
word to word). Laczy ona ze soba wezty, ktére reprezentuja stowa wystepujace po sobie
w tekscie.

Rys. 4.8. Prosty graf zbudowany dla zdania Z ogrodu zoologicznego we Wroctawiu uciekt wqz
Boa Dusiciel 1 przemieszcza sie¢ w strone Ostrowa Tumskiego.

Na rysunku 4.8 przedstawiony zostat prosty graf, w ktérym wezet reprezentuje forme
podstawowa stowa (dla weztéw przyjeto funkcje transformujaca f,; = Base). Skie-
rowana krawedz okresla kolejno$¢ wystepowania stéow w tekscie (dla krawedzi uzyto
funkeji transformujacej fo,=w2w). Analiza grafu z rysunku 4.8 pozwala zauwazy¢ przy-
najmniej dwie sytuacje, ktére sa niepoprawne. Wezet zaetykietowany przemieszczacé
taczy sie z weztem z etykieta sie. Jezeli poddamy analizie pojedyncze stowa, mozna
powiedzie¢, ze przemieszcza oznacza przemieszcezenie jakiejs rzeczy w okreslonym kie-
runku, np. przemieszcza karton w kierunku rogu stotu, a sie jest zaimkiem zwrotnym,
okreslajacym miedzy innymi:

— w stronie zwrotnej — konstrukcje, w ktorej wykonawca lub wykonawcy czynnosci

jednoczesnie doznaja jej skutkow,

— forme bezosobowa,

— oznaczenie zbiorowosci wykonujacej czynnosc.
Takie podejscie wprowadza niejednoznaczno$¢ w interpretacji otrzymanego grafu. Aby
ja usunaé, kolejnym krokiem jest przebudowa grafu, ktéra polega na analizie tekstu i

4 Na podstawie artykulu https://pl.wiktionary.org/wiki/si%C4%99, ostatni dostep
18.08.2018
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podjeciu decyzji czy sie powinno by¢ potaczone z czasownikiem, czy tez wystepowaé
w grafie osobno. W metodzie PAS jest to krok opcjonalny i to uzytkownik decyduje
czy bedzie on wykonywany. Jezeli uzytkownik chciatby, aby sie bylo dotaczane do
czasownika, powinien zaznaczyé¢ to w scenariuszu realizacji metody, przypisujac do
zmiennej rebuilders warto$¢ VerbSieBuilder.

W przytoczonym przyktadzie, wyraz sie okresla w stosunku do weza przemieszcza-
nie siebie. Aby znaczenie tego wyrazenia zostalo poprawnie odzwierciedlone w grafie,
nalezy w tym wypadku potaczyé¢ z soba oba wezly. Po wykonaniu tego kroku, graf
przyjmie posta¢ pokazana na rysunku 4.9. Wezty odpowiadajacy stowom przemieszcza

przemieszczal sie
w2w

Rys. 4.9. Prosty graf wzbogacony o taczenie ,sie” z czasownikiem

oraz sie zostaly polaczone w jeden przemieszczaé sie, ktéry jednoznacznie wskazuje na
przemieszczanie siebie, a oba pojedyncze wezlty zostaly usuniete. Wszystkie krawedzie
wchodzace i wychodzace do weztéw przemieszczac jak i sig, zostaty przepiete do nowo
dodanego wezta. Zapis scenariusza realizacji dla tego przyktadu, znajduje sie w dodatku
B.2.1.

Uwzglednienie taczenia sie z czasownikiem daje ich poprawne lematy, jednak na-
dal pozostaja niejednoznacznosci zwigzane z opisywaniem ztozonych, wielowyrazowych
nazw wlasnych. W przytaczanym przyktadzie ztozona nazwa wtasna jest Ostrow Tum-
ski czy tez Ogrod Zoologiczny. Aby rozwigzaé ten problem, nalezy podobnie jak w przy-
padku taczenia sie z czasownikiem, potaczy¢ ze soba wezty odpowiadajace wyrazom
wielowyrazowej nazwy wtasnej w jeden wezet. Wykonanie tego kroku jest opcjonalne.
Jezeli uzytkownik metody uzna, ze informacja o tym, ze wezly dotycza nazwy wta-
snej jest dla niego istotna, powinien w scenariuszu realizacji do zmiennej rebuilders
przypisa¢ warto$¢ NEGraphBuilder.

Nalezy podkresli¢, ze dodawanie informacji o nazwie wtasnej do grafu, rézni sie
jednak od podejscia dotyczacego taczenia sig¢ z czasownikiem. Roznica polega na tym,
ze poszcezegblne wezty odnoszace si¢ do stow wchodzacych w sktad nazwy wlasnej oraz



Rozdzial 4. Autorska metoda poglebianej analizy semantycznej — PAS 61

krawedzie, ktorymi wezty te tacza sie z innymi, pozostaja w niezmienionej formie w
grafie. Do grafu dodawany jest nowy wezet z identyfikatorem bedacym konkatenacja
identyfikatorow wezléw odpowiadajacych stowom sktadowym wielowyrazowej nazwy
wtasnej. Utworzony wezet taczy sie z tymi weztami krawedzia, do ktérej przypisana jest
relacja okreslajaca klase nazwy wlasnej. W przypadku Ostrowa Tumskiego oraz Ogrodu
Zoologicznego jest to relacja loc, czyli lokalizacja. W przyktadzie przedstawionym na

ogrod zoologiczny (loc:1)
wroctaw (loc:2)

zoologiczny

Crmn) 2
w

wPw W2w @ ﬂ
wiw ° @
ostréw tumski (loc:3) N2 o
przemieszczac sie

Rys. 4.10. Graf, w ktérym sie dolaczone jest do czasownika oraz dodano nowy wezel odpo-
wiadajacy nazwie wlasnej

rysunku 4.10 wezty z przypisanymi etykietami ogrod oraz zoologiczny zostaty potaczone
z nowo dodanym weztem o nazwie ogrod zoologiczny, wezty z etykietami ostrow i tumski
potaczone zostalty z weztem ostrow tumski. Etykiety weztow pisane sg z matych liter,
poniewaz wykorzystany zostal typ wezta, ktory formy podstawowe stow sprowadza do
matych liter. W obu wypadkach od nowo dodanych weztéw tworzona jest krawedz skie-
rowana do weztow wskazujacych na stowa sktadowe wielowyrazowej nazwy wtasnej, z
przypisang etykieta loc. Jezeli w tekscie rozpoznana zostala jednoelementowa nazwa
wlasna, w przytaczanym wypadku jest to Wroctaw, to tworzony jest dodatkowy wezet z
etykietowang krawedzig skierowana, okreslajaca klase nazwy wtasnej. W dodatku B.2.2
przedstawiony zostal scenariusza uzycia, dla omawianego przyktadu.

Jak mozna zauwazy¢, otrzymywane grafy znaczaco sie réznia w zaleznosci od uzy-
tych funkcji transformujacych dla krawedzi f,; i weztéw f,,; oraz od sposobu traktowa-
nia sie i nazw wlasnych. Wszystkie te ustawienia zapisane sa w scenariuszu realizacji
metody.

Aby w pelni zobrazowaé ten fakt, zmienmy w stosunku do grafu przedstawionego na
rysunku 4.8 reprezentacje stowa w tekscie na Synset, czyli funkcja transformujaca dla
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wezta f,; = Synset. Wynikowy graf dla zdania Z ogrodu zoologicznego we Wroctawiu

Rys. 4.11. Graf z typem wezla ustawionym na Synset, typem krawedzi w2w, zbudowany dla
zdania ,,Z ogrodu zoologicznego we Wroctawiu uciekt waz Boa Dusiciel i przemieszcza si¢ w
strone Ostrowa Tumskiego.”

uciekt wgz Boa Dusiciel i przemieszcza sie w strone Ostrowa Tumskiego przedstawiony
jest na rysunku 4.11. W stosunku do grafu z rysunku 4.8 posiada on mniej weztow, nie
jest spdjny oraz etykietami wezléw sg identyfikatory znaczen zaczerpniete ze Stowosieci.
Scenariusz realizacji dla tego przyktadu 4.11 zamieszczony zostat w dodatku B.2.3.

Jesli w trakcie budowania grafu, dla krawedzi bedziemy uzywac¢ wszystkich funkcji
transformujacych fo, to otrzymamy graf przedstawiony na rysunku 4.12 z pelnym
zestawem typow krawedzi, wynikajacym z uzycia wszystkich funkcji. Otrzymany graf
jest znacznie bardziej rozbudowany w poréwnaniu do 4.8. Scenariusz realizacji dla tego
przyktadu znajduje sie w dodatku B.2.4.

Wycinanie i lgczenie graféw reprezentujacych wiedze tekstowsq i
pozatekstowa

Waznym elementem metody PAS jest mozliwos¢é dotaczania wiedzy pozatekstowej
do wiedzy wydobytej z tekstu. W pracy rozwazane sa dwa zewnetrzne zZrodta Wiedzy —
Stowosie¢ oraz ontologia SUMO. Zanim przejdziemy do istoty problemu, czyli metody
wycinania i laczenia graféw reprezentujacych zewnetrzne zasoby wiedzy, w pierwszej
kolejnosci krotko scharakteryzujemy sposob dotaczania wiedzy ze Stowosieci i z Onto-
logii SUMO.

Dotlaczanie wiedzy ze Stowosieci W Stowosieci mozemy odnalezé znaczenia stéw z
tekstu, dzieki wykonaniu procesu ujednoznaczniania tekstu (opis w podrozdziale 4.2.2).
Pomiedzy znaczeniami stow zachodza relacje na poziomie synsetow oraz jednostek
leksykalnych. Okreslaja one poziom ogdlnosci znaczenia (przy wykorzystaniu hiponi-
mii/hiperonimii — czyli relacji podrzednosci/nadrzednosci miedzy znaczeniami stow,
czy meronimii, ktora wskazuje, ze jeden byt reprezentowany przez znaczenie stowa jest
czedcia innego). Sg to relacje, ktére nie wystepuja bezposrednio w tekscie.

Dla stéw z tekstu w procesie wydobywania wiedzy pozatekstowej ze Stowosieci
wydobywane sa znaczenia. Sa one wskazywane w grafie zbudowanym ze Stowosieci.
Nastepnie wycinany jest spojny podgraf z grafu reprezentujacego Stowosie¢ (oznaczany
dalej jako G'ppn), zawierajacy wszystkie wskazane wezlty (znaczenia, ktére wystapity
w tekscie). W wycietym podgrafie znajduje sie wiele znaczen stéw oraz relacji miedzy
nimi, ktore nie wystapity w tekscie, jednak w semantyczny sposéb sa ze soba powigzane.
PrzesledZzmy teraz taczenie wiedzy przy uzyciu graféw w sposob bardziej szczegdtowy.
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Rys. 4.12. Graf powstaly przy uzyciu dla wezta funkcji transformujacej fn: = Base a dla

krawedzi wszystkich funkcji transformujacych (dzieki czemu otrzymywany jest pelny zestaw

typow krawedzi). Graf zbudowany jest dla zdania ,,Z ogrodu zoologicznego we Wroctawiu
uciekl waz Boa Dusiciel i przemieszcza si¢ w strong Ostrowa Tumskiego.”
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Przyjmijmy, ze G to graf zbudowany po przetworzeniu tekstu z funkcja f,; kon-
wertujaca stowa z tekstu do weztéw w grafie oraz funkcja f.;, ktéra do tego grafu
przypisuje krawedzie na podstawie relacji miedzy stowami. W rozwazanym obecnie
etapie dotaczania wiedzy ze Stowosieci w pierwszej kolejnosci wycinany jest podgraf
G'piwn- W tym podgrafie wezty sa znaczeniami, a krawedzie odzwierciedlajg relacje
miedzy nimi. W wyniku polaczenia grafu G z podgrafem G’y powstaje nowy graf,
nazwany jako Guerged- Zawiera on wezly oraz relacje wydobyte z tekstu oraz wezly
i relacje wystepujace w podgrafie wycietym ze Stowosieci. Takie potaczenie mozemy
formalnie opisa¢ wzorem 4.3.

Gmerged =GU G,plwn (43)

Jak zwykle, decyzja o tym, czy do grafu z wiedza tekstowa dotaczana jest wiedza
pozatekstowa ze Stowosieci, nalezy do uzytkownika. W scenariuszu realizacji mozliwe
jest uruchomienie tego procesu, poprzez przypisanie do zmiennej plwn_merger warto-
Sci P1WNMerger lub P1WNMappingMerger. Mozliwe jest przypisanie tylko jednej warto-
Sci, poniewaz wartosci te okreslaja sposéb wycinania podgrafu Gy, Pozostawienie
zmiennej plwn_merger pustej, skutkuje niedotaczeniem do grafu G, grafu G'p,,. Wy-
jasnienie réznic miedzy wykorzystaniem P1WNMerger a P1lWNMappingMerger zostato
wyjasnione dalej.

Dotlaczanie wiedzy z ontologii SUMO Drugim rozwazanym w pracy zewnetrznym
zrodlem wiedzy jest ontologia SUMO. SUMO jest ontologia wysokiego poziomu (acz-
kolwiek posiada wiele dziedzinowych rozszerzen), zatem wiedza w niej zawarta jest na
bardzo wysokim poziomie abstrakcji. Proces wyciggania wiedzy z SUMO jest podobny
do wyciagania wiedzy ze Stowosieci z ta réznica, ze najpierw do stow w tekscie przy-
pisywane sg znaczenia, a nastepnie do znaczen stéw przypisywane sa pojecia z SUMO.
Szczegbdtowy opis rzutowania Stowosieci na SUMO znajduje sie w rozdziale 4.2.3.

Budowa grafu reprezentujacego ontologie SUMO przebiega podobnie do budowy
grafu dla Stowosieci. Pojecie z ontologii staje sie weztem, za$ relacje miedzy pojeciami
sa krawedziami w budowanym grafie. W tak zbudowanym grafie wyszukiwane i ozna-
czane sy te wezly, ktore posiadajg odzwierciedlenie w grafie reprezentujacym tekst, a
nastepnie wycinany jest spojny podgraf, zawierajacy wszystkie te wezly. Podgraf ten
nazwany zostal G'syaro. W dalszym etapie, graf G'syp0 dotaczany jest do grafu G
reprezentujacego rozwazany tekst:

Gmerged =GU G/SUMO

Réwniez i w tym wypadku, uzytkownik decyduje o tym, czy do grafu G dota-
czany jest graf z wiedza pozatekstowa G’syyo. Dokonuje tego za pomoca scenariu-
sza uzycia ustawiajac odpowiednio zmienna sumo_merger na wartos¢ SUMOMerger lub
SUMOMappingMerger. Uzytkownik moze przypisac¢ tylko jedna wartosé, ktéra wskazuje
na sposob wycinania podgrafu G'syaso. Jezeli zmienna sumo_merger nie bedzie posia-
data przypisanej wartosci, to wiedza pozatekstowa z SUMO nie zostanie dotaczona do
grafu zbudowanego z wiedzy tekstowej.

Warto zaznaczy¢, ze do grafu G mozna dolaczy¢ jednoczesnie wiedze wydobyta ze
Stowosieci i z SUMO. Wéwczas wynikowy graf Gonergeq jest opisany wzorem 4.4. Do
grafu tekstowego G dolaczany jest podgraf G’y oraz G'symo-

Gmerged =GU G/plwn U G/SUMO (44)
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Na rysunku 4.13 przedstawiono graf, w ktérym wezel jest wynikiem dziatania funkcji
transformujacej f,; = Base, zestaw krawedzi utworzony zostal przy uzyciu funkcji
transformujacej fo; = (w2w) (relacja kolejnosei stéw w tekscie), lecz do tak zbudowanego
grafu dotaczony zostat podgraf G’y oraz G'syao. Z powodu duzej liczby elementéw
rysunek 4.13 jest malo czytelny. Jednak daje wyobrazenie o tym jak bardzo wzrosta
ilo$¢ informacji, ktore udalto sie wydoby¢ z zewnetrznych Zréodet wiedzy, w porownaniu
do sytuacji przedstawionej na rysunku 4.10, gdzie zawarte sg tylko informacje wydobyte
z tekstu. Scenariusz realizacji dajacy w wyniku graf z rysunku 4.13 przedstawiony jest
w dodatku B.2.5.

Fragment grafu z rysunku 4.13 przedstawiony zostal na rysunku 4.14, na ktérym
widoczne jest stowo wgz z tekstu oraz relacje tekstowe przypisane do krawedzi na
podstawie funkcji transformujacej f.; = w2w do stowa boa oraz f,, = w2w od boa
do dusiciel. Widoczne sa znaczenia wydobyte ze Stowosieci oraz pojecia wydobyte z
SUMO, ktére nie wystapily w tekscie, a sa wynikiem taczenia wiedzy pozatekstowej z
wiedza zawarta w tekscie, na przyktad znaczenia dusié.7, gad.1, czy tez pojecie Man.

Algorytm wycinania i taczenia graféw z zewnetrznych zasobéw wiedzy

Optymalne wycinanie podgrafu z grafu reprezentujacego zrédto wiedzy pozatek-
stowej powinno polega¢ na znalezieniu i wycieciu minimalnego spojnego podgrafu z
zadanego grafu. Zadanie to jest problemem NP-trudnym, znanym w literaturze jako
Steiner Tree Problem (Lin i Xue, 1999). Dlatego, w niniejszej pracy przyjeto uproszcze-
nie, polegajace na znajdowaniu spéjnego podgrafu, ktory niekoniecznie jest minimal-
nym spojnym podgrafem. Oznacza to, ze proces dolaczania wiedzy pozatekstowej do
wiedzy tekstowej, sprowadza si¢ do znalezieniu spdjnego podgrafu Gk z grafu ozna-
czanego dalej Ggre (EKG - od External Knowledge Graph) reprezentujacego wiedze
pozatekstowa. Zaktadajac, ze dany jest graf Ggxe bedacy reprezentacja zewnetrznego
zrodla wiedzy, algorytm wycinania spéjnego podgrafu z wykorzystaniem najkrétszych
sciezek sp miedzy weztami n;, a n;, grafu reprezentujacego zewnetrzne zréodto wiedzy
przedstawiony zostat za pomoca algorytmu 5.

Przebieg algorytmu 5 jest nastepujacy. Przyjmijmy, ze dane sg grafy G, Gggqg repre-
zentujace odpowiednio wiedze tekstowsa i pozatekstowa.

— Dla kazdego wezta n € G reprezentujacego odpowiednie stowo w tekscie, znajdz
odpowiadajacy mu wezel ngxe znajdujacy sie w grafie Gggg bedacym reprezen-
tacja zewnetrznego zrédta wiedzy i zapamietaj go w zbiorze weztéw Viggg:

— dla Stowosieci, jest to znaczenie przypisane do stowa w tekscie;
— dla ontologii SUMO, jest to pojecie, na jakie moze by¢ zrzutowane dane stowo
z tekstu;

— Dla kazdego nprxe € Veka, znajdz najkrétsze Sciezki sp(npxa,, neke,), miedzy
danym weztem, a kazdym weztem z Vpge.

— Polacz wszystkie sp(npka,, neka,;) ze soba, tworzac spéjny podgraf Gy, gdzie

/EKG = {G/plwm G/SUMO}

— Wykorzystaj Gz W procesie dotaczania wiedzy pozatekstowej do wiedzy tek-

stowej.

Scenariusz realizacji metody, pozwala na dwojaki sposéb dolaczania wiedzy po-
zatekstowej do wiedzy tekstowej. Algorytmy dotaczania nazywaja si¢ Mapping oraz
MappingMerger, zaréwno dla Stowosieci (P1WNMapping oraz P1WNMappingMerger) jak
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Rys. 4.13. Graf z typem wezla ustawionym na lemat stowa (f,; = Base), laczeniem nazw
wlasnych, dotaczaniem sie do czasownika oraz dolaczaniem wiedzy pozatekstowej ze Stowo-
sieci oraz SUMO
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plwn_suce(TODO:Label)

sumo:subclass

plwn_pred(TODO:Labcl)

Rys. 4.14. Fragment grafu z rysunku 4.13, w ktérym typ wezla ustawionym zostal na lemat
stowa (f,: = Base), wykonane zostalo laczenie nazw wlasnych, dolaczanie sie do czasownika
oraz dotaczanie wiedzy pozatekstowej ze Stowosieci oraz SUMO do wiedzy tekstowej
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Algorithm 5 Algorytm wycinania spéjnego podgrafu Gy € Geka

: G — graf zbudowany z tekstu
GEgre — graf reprezentujacy wiedze pozatekstows
Gere = {Gpwn, Gsumo}
Vexa = {0}
SP={0}
for n € G do
znajdz ngxag € Ggka, N =nNgka
Veke = Vexke U{nekc}
end for
for NEraG; € Vekag do
for NEKG, € Vgka do
SPij = SP(NEKG” nEKGj)
SP=SP U{sz’,j}
end for
. end for
/EKG = {9}
: for sp; j € SP do
rre = GrraUspi;
: end for
1 G =G UG

e T e e e e T
S L XA P TEPY2Q

i ontologii SUMO (SUMOMapping, SUMOMappingMerger). Sposéb dolaczania podgrafu
wedlug algorytmu Mapping oraz MappingMerger jest taki sam dla obu rozwazanych w
pracy zrédet wiedzy pozatekstowe;j.

Na rysunku 4.15 przedstawiony zostal sposob dotaczania wiedzy pozatekstowej,
nazwany Mapping. Wezly biale, z przypisanymi etykietami T'ekst;, to wezty z grafu
zbudowanego na podstawie rozwazanego tekstu. Relacje miedzy tymi weztami wyni-
kajg z relacji, jakie zachodzity miedzy odpowiadajacymi im stowami w tekécie. Zétte
elipsy, z etykietami F K G; nalezg do podgrafu wycietego z reprezentacji grafowej wie-
dzy pozatekstowej. Moze to by¢ podgraf ze Stowosieci lub SUMO. Miedzy weztami
EKG; w grafie zachodza relacje znalezione na podstawie zewnetrznego zrodta wiedzy,
oznaczone na rysunku jako r;. Algorytm Mapping polega na potaczeniu ze soba weztéw
zbudowanych na podstawie tekstu, z odpowiadajacymi im weztami w zewnetrznym
zrodle wiedzy. Innymi stowy, taczone sg ze sobg dwa grafy, ktorych struktura zostaje
niezmieniona, a jedynie dodawane sa relacje rel__map miedzy odpowiadajacymi sobie
weztami. Krawedzie modelujace relacje tekstowe, jak i relacje pomiedzy weztami grafu
zbudowanego dla zewnetrznego zrodta wiedzy, pozostaja bez zmian. Dla sytuacji zo-
brazowanej na rysunku 4.15 zostaly dodane trzy krawedzie o nazwie rel_map w wyniku
taczenia wiedzy tekstowej z pozatekstowa: miedzy weztami Tekst 1 — EKG3, Tekst 3 —
EKG2 oraz Tekst 4 — EKG7.

Na rysunku 4.16 przedstawiony zostal efekt zastosowania algorytmu
MappingMerger dla grafu zbudowanego z tekstu oraz podgrafu wycietego z grafu
reprezentujacego zewnetrzne zrédto wiedzy, dla sytuacji poczatkowej identycznej jak
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tekst_re

rel_map

Rys. 4.15. Laczenie wiedzy pozatekstowej z tekstows za pomoca algorytmu Mapping

przed zastosowaniem operacji Mapping. Otrzymany wynik jest zupelnie inny. W tym
wypadku nie jest dodawana nowa relacja taczaca wezty w grafie reprezentujacym tekst
z weztami wycietego podgrafu. Kazdy wezel w grafie reprezentujacym tekst, ktéry
posiada relacje rel _map do wezta w grafie reprezentujacym zewnetrzne zrédto wiedzy,
jest taczony z tym weztem. Wynikiem takiego taczenia jest usuniecie wezta n, z Gy,
z ktorym potaczony byt wezel w grafie reprezentujacym tekst oraz przepiecie do niego
wszystkich krawedzi, ktore taczyty wezel n, z dowolnym innym z G’y . Jako etykieta
potaczonych weztéw ustawiana jest etykieta wezta pochodzacego z tekstu. Na rysunku
4.16 wezet Tekst 1 zostal potaczony z weztem EKGS. Etykieta potaczonych weztéw
ustawiona zostala na Tekst 1, za$ krawedzie pomiedzy FKG3, a FKG8 i EKGY,
zostaly podpiete do wezta Tekst 1. Krawedzie, ktore taczylty wezet EKG2 7z weztami
EKG5, EKG6 oraz FKG7, zostaly przepiete do wezta Tekst 3. Tym samym, miedzy
weztem Tekst 1, a Tekst 3 dodana zostata nowa krawedz ri1, ktéra pierwotnie taczyta
ze sobg FKG3 z EKG2. W wyniku potaczenia weztoéw reprezentujacych stowa z tekstu
z wezlami wystepujacymi w zewnetrznym zrédle wiedzy, wezty EKG2, FKG3 oraz
FKG7 nie wystepuja w potaczonym grafie. Krawedzie taczace te wezlty z pozostatymi
weztami z G'; o zostaly przepiete kolejno do weztow Tekst 3, Tekst 1 oraz Tekst 4.
Na koniec warto przypomnie¢, ze obligatoryjne jest wykonanie jedynie kroku pierw-
szego, czyli budowa graféw ®. Grafy & zbudowane na podstawie tekstu moga by¢ od
razu wykorzystane w procesie dalszego przetwarzania. Jednak wykonanie kroku dru-
giego oraz trzeciego, pozwala w duzo lepszy sposodb zamodelowaé¢ semantyke tekstu.
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Rys. 4.16.

YLaczenie wiedzy pozatekstowej z tekstows za pomoca algorytmu MappingMerger



Rozdziat 5

Zadanie rozpoznawania relacji

semantycznych

Niniejszy rozdzial opisuje rozpoznawanie relacji semantycznych miedzy fragmen-
tami tekstow dla jezyka polskiego, ktére zdefiniowano jako zadanie klasyfikacji. Przed-
stawiono wykorzystane w pracy metody klasyfikacji oraz zestaw cech stuzacy do bu-
dowy wektoréow wejsciowych dla zastosowanych klasyfikatorow. Opisano réwniez zbior
danych uczacych.

5.1. Zdefiniowanie problemu rozpoznawania relacji
semantycznych

Rozpoznawanie relacji semantycznych jest realizowane w niniejszej pracy jako zada-
nie klasyfikacji. Rozpoznawane sa wszystkie relacje zdefiniowane w modelu CST (roz-
dziat 3.1.1). Problem rozpoznawania relacji miedzy fragmentami tekstéw sprowadza
sie wiec do rozpoznawania jednej z 16 klas oznaczajacych zachodzenie relacji z modelu
CST oraz jednej klasy, nazwanej Brak_relacji, ktéra oznacza, ze pomiedzy dana para
zdan nie rozpoznano zadnej relacji z modelu CST. Zatem, ostatecznie rozpoznawanych
jest 17 klas, Cq, ..., Cy7.

Na wejscie klasyfikatora podawane sg wektory cech ¢ opisujace fragmenty tekstow,
pomiedzy ktérymi wykrywana jest relacja, v € V, V = {9, ..., Uy}, gdzie V oznacza
zbiér danych uczacych, a N to liczba przyktadow uczacych. Wektor cech ¢ definiowany
jest jako zbiér cech f, ¥ = [fy,....,f], gdzie L to liczba cech f, w wektorze . W
opisywanych dalej badaniach L, czyli wymiar wektora cech zalezny jest od badanego
zestawu cech.

W pracy przyjeto kodowanie wyjs¢ za pomoca podejscia jeden z m, co oznacza, ze
klasyfikator na wyjsciu zawsze podaje jedna klase (te, ktora wskazywana jest przez
wyjscie bliskie jeden), pozostate wyjscia powinny by¢ bliskie zeru. Uzywajac opisu
probabilistycznego, rozpoznanie relacji semantycznej dla danego wektora ¢ reprezen-
tujacego poréwnywane teksty mozemy okresli¢ jako znalezienie klasy Cj, ktorej praw-
dopodobienstwo p wystapienia jest najwyzsze, pod warunkiem, ze na wejscie zostat
podany wektor wejSciowy ¥ i uczono klasyfikator na zbiorze uczacym V = {#, ..., Uy }.
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Formalnie, zgodnie z (Murphy, 2013), klasyfikacje mozemy zapisa¢ wzorem 5.1.

Cp =arg mlélx p(yi = C|v, V) (5.1)

Takie podejécie wymaga jednak sumowania wszystkich wyjs¢ do wartosci 1. Jesli
ten warunek nie jest spetniony wyjscia z klasyfikatora przestaja mieé¢ interpretacje
probabilistyczng, ale klasa dalej wyznaczana jest przez wyjscie z maksymalng wartoscia.
Jakos¢ wyuczonego klasyfikatora jest sprawdzana na zbiorze testowym V., ktorego
elementy nie nalezag do zbioru uczacego V

Oczywistym jest, ze jakos¢ klasyfikacji (rozpoznawania relacji semantycznych) za-
lezy od jakosci cech, zawartych we wzorcu wejsciowym reprezentowanym przez wektor
v, a dokladniej od zdolnosci dyskryminowania klas przy uzyciu tego wektora. Do tej
pory najczesciej wykorzystywano cechy opisane w (Maziero i inni, 2014), ktére w dalsze;
czesci pracy nazwano cechami bazowymi, tworzacymi Zestaw cech 1. Dzieki zastosowa-
niu metody PAS, ktora wydobywa wiedze w procesie pogtebianej analizy semantycznej
tekstu, reprezentowanej za pomoca grafu, mozliwe stato sie zaproponowanie nowych
cech. W tym wypadku cechy okreslaja podobienstwo miedzy grafami zbudowanymi dla
fragmentéw tekstow. Wykorzystujac podobienstwo grafow zaproponowano dwa zbiory
cech, nazwane cechy grafowe(1) tworzace Zestaw cech 2 oraz cechy grafowe(2),
tworzace Zestaw cech 4.

5.2. Opracowanie zbioru danych do klasyfikacji

Wyuczenie klasyfikatora rozpoznawania relacji semantycznych miedzy fragmentami
tekstow, wymaga posiadania zaanotowanych danych, ktére beda stuzyty do uczenia i
testowania. Klasyfikator uczony jest metoda nadzorowang, a wiec kazdy element tego
zbioru to para — wektor cech i odpowiadajaca mu etykieta relacji. Zostat zbudowany
na podstawie zbioru tekstéow w jezyku polskim (par zdan z przypisana informacja o
zachodzacej relacji miedzy nimi). Dla kazdej pary zdan tworzony byt wektor cech (rézny
w zaleznosci od badanego zestawu cech) z przypisang etykieta relacji.

Zbior tekstow, dla ktorych okreslone zostaty relacje semantyczne powstat w ramach
projektu CLARIN-PL na przetomie lat 2015-2016. Jest pierwszym publicznie dostep-
nym, a zarazem do tej pory jedynym takim zestawem danych. Dane te zawieraja pary
zdan z dokumentéow dostepnych na otwartej licencji. Pochodza z podzbioru serwisu
WikiNews !. Proces anotowania danych byt dwuetapowy i zostanie szczegdtowo przed-
stawiony w kolejnych podrozdziatach.

5.2.1. Pierwszy etap znakowania danych

Kazdy z dokumentéw D; dostepnych w wybranym podzdbiorze WikiNews’éw (da-
lej zwany zbior W News) zostal w pierwszej kolejnoéci automatycznie podzielony na
zdania. Osoby anotujace, mialty za zadanie odnalez¢ w tym zbiorze pary zdan, miedzy
ktorymi zachodzi relacja semantyczna oraz odpowiednio oznaczy¢. Ze wzgledu na bar-
dzo duza liczbe zdan (164 697 zdan w 11 949 dokumentach) reczny proces wyszukiwania

! https://pl.wikinews.org/
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potencjalnych par, pomiedzy ktérymi moze zajsé jedna z relacji modelu CST, zostal
czedciowo zautomatyzowany.

W tym celu kazdy z dokumentéw zostal przeksztalcony w kolekcje podstawowych
form stow ze zdan z tego dokumentu (ang. Bag of Words — BOW (D;)). Nastepnie kazda
z kolekcji stéw przeksztalcona zostata do wektora reprezentujacego stowa w kontekscie
catej kolekcji W News. W kolejnym kroku pomiedzy tymi wektorami obliczana byta
miara kosinusowa. Dla danego dokumentu D,y wyszukiwane byty dwa dokumenty naj-
bardziej podobne pod wzgledem wartosci miary kosinusowej. Dzigki temu, osoby recznie
anotujace zbiér danych otrzymywaty jedynie paczki sktadajace sie z 3 dokumentéw, w
ktorych do dokumentu D;, wskazane byly dwa najbardziej podobne: D;; oraz D;s.
Zadaniem osoby anotujacej byto odszukanie dla kazdego zdania S; z D;y, zdan w do-
kumentach D;; oraz D;s, pomiedzy ktérymi zachodzi jedna z relacji z modelu CST.
Analogicznie do wyszukiwania zdan podobnych miedzy dokumentami, wyszukiwanie
zdan podobnych do siebie odbywato sie¢ w obrebie dokumentu D;g.

W procesie anotacji uczestniczyto 5 oséb anotujacych. Kazda z oséb byta specjal-
nie wyszkolona do tego celu. Jedna z tych oséb byla koordynatorem calego procesu
znakowania i to ona podejmowata konicowe decyzje w przypadku niezgodnosci miedzy
anotatorami. Poprawnos¢ procesu anotacji sprawdzona zostala na préobce 580 zdan
wylosowanych z zaanotowanego zbioru. Do oceny wykorzystana zostata miara SA(+)
(ang. Positive Specific Agreement) (Hripcsak i Rothschild, 2005). Miara SA(+4) po-
zwala na zbadanie poprawno$ci anotacji pomiedzy dwoma anotatorami, dlatego ocena
poprawnosci znakowania sprawdzana byta na zasadzie kazdym z kazdym. W zalezno-
Sci od relacji, osiagnieto zgodnosé miedzy anotatorami od 33% do 100% miary SA(+),
obliczanej zgodnie ze wzorem 5.2.

B oTP
TP+ FP+ FN

We wzorze tym TP oznacza zgodno$¢ obu anotatoréw co do decyzji pozytywnej (za-
chodzi relacja miedzy dwoma fragmentami tekstow). F'P oznacza liczbe takich sytuacji,
w ktérych tylko pierwszy z anotatorow wskazat, ze miedzy para zdan zachodzi relacja.
F'N oznacza liczbe takich sytuacji, w ktérych pierwszy z anotatoréw nie wskazal relacji
miedzy dana parg zdan, zas drugi z anotatoréw wskazal taka relacje. Jezeli anotatorzy
zgodnie beda podejmowaé decyzje, wtedy warto$¢ miary SA(+) wynosi 1. Jezeli zas
decyzje beda zupelnie rozbiezne, wartos¢ bedzie wynosita 0. W Tabeli 5.1 przedsta-
wiona zostala zgodno$é anotacji z podziatem na poszczegélne relacje. Kolumna SA(+)
zawiera warto$¢ miary SA(+) dla danej relacji, kolumna Liczba relacji zawiera infor-
macje o licznosci ocenianej relacji. Miara SA(+) pozwala na ocene jakosci znakowania
pomiedzy dwoma anotatorami, dlatego wykonanie poréwnania kazdy z kazdym, wy-
maga dalszej szczegblowej analizy uzyskanych wartoéci miary SA(+), ktéra powinna
by¢ wykonana przez koordynatora procesu znakowania.

Czes¢ danych oceniona zostata niezaleznie przez cztery osoby oraz koordynatora.
Kiedy dla pary zdan Sy, Ss, wystapita niezgodnosé co do typu relacji zachodzacej mie-
dzy nimi, decyzje co do konicowej relacji podejmowat koordynator. Jezeli pomiedzy
zadang para zdan nie zachodzita zadna relacja, informacja taka nie byta anotowana.
Bez udziatu koordynatora ocenionych zostato 461 instancji relacji przez cztery osoby.
Dana instancja relacji pomiedzy S; a Sy uznawana byta za poprawna, tylko wtedy, kiedy
kazda z czterech oséb dokonata tego samego wyboru co do relacji zachodzacej miedzy

SA(+) (5.2)
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Tabela 5.1. Przykladowe wartosci jakosci znakowania relacji miedzy fragmentami tekstow
mierzonej za pomocg miary SA(+), miedzy dwoma anotatorami

| Relacja | SA(+) | Liczba relacji |

Dalsze informacje | 0,84 68
Krzyzowanie si¢ 0,88 267
Mowa zalezna 1 4
Opis 0,6 64
Parafraza 0,5 6
Spetnienie 0,88 24
Sprzecznosé 0,33 3
Streszczenie 0,65 17
Tto historyczne 0,8 5h)
Tozsamos¢é 1 6
Uszczegdtowienie | 0,88 24
Zawieranie 0,4 29
Zmiana pogladu | 1 2
Zrédlo 0,64 11

tg parg. Licznosci poszczegolnych relacji, po pierwszym etapie znakowania przedsta-
wione zostaly w tabeli 5.2. Jak mozna zauwazy¢ niektére z relacji sa bardzo czeste (jak
na przyktad KrzyZowanie sie¢), inne za$ bardzo rzadkie (np. Zmiana poglgdu). Przewaga
licznosci jednych relacji nad innymi stwarza pewne problemy w automatycznym rozpo-
znawaniu relacji semantycznych. Niezréwnowazenie danych, powoduje, ze relacje mato
liczne, moga by¢ stabo (lub moga nie by¢ wcale) rozpoznawane w stosunku do tych
wielolicznych. Z tego tez wzgledu proces znakowania danych posiadat swoja kontynu-
acje w postaci drugiego etapu znakowania, w ktérym, podobnie jak w etapie pierwszym,
znakowane bylty zdania ze zbioru WNews.

5.2.2. Drugi etap znakowania danych

Reczny proces anotacji (nawet obrebie automatycznie dobranych paczek dokumen-
t6w) byt bardzo czasochtonny. Dlatego zdecydowano, aby w dalszym procesie znakowa-
nia wesprze¢ osoby znakujace, mechanizmem wyszukujacym w paczkach dokumentow
konkretne pary zdan, miedzy ktérymi moze zachodzié¢ jakas relacja semantyczna. Praca
anotatora ograniczala sie jedynie do stwierdzenia, czy miedzy dang para zdan zachodzi
relacja semantyczna i jezeli tak, to anotator wskazywal jaka relacja zachodzi. Jezeli
miedzy dang para zdan nie zachodzita zadna z relacji, taka informacja rowniez byta
odnotowywana.

Drugi etap znakowania relacji migdzy zdaniami bazowat na podobienstwie badanych
zdan do siebie. Wykorzystano paczki dokumentéw, ktore nie byty uzyte w pierwszym
etapie znakowania. Kazda paczka zawierata dokument D;y, do ktoérego w etapie 1 wy-
szukiwane byly dwa najbardziej podobne dokumenty: D;; oraz D;s. Z nich wyszukane
zostaly konkretne pary zdan, ktére przedstawiane byty osobie znakujacej. Jej zadaniem
byto podjecie decyzji czy pomiedzy przedstawiong para zdan zachodzi relacja seman-
tyczna, czy tez nie. Jezeli zachodzi, miata ona wskazaé¢ typ relacji. W przypadku, gdy
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Tabela 5.2. Licznosci poszczegdlnych relacji, po pierwszym etapie znakowania

Relacja Licznos¢
Mowa zalezna 26
Streszczanie 54
Spetnienie 160
Uszczegblowienie 119
Krzyzowanie si¢ 1299
Zawieranie 144
Zmiana pogladu 6
Tozsamos¢ 47
Opis 372
Zrodio 46
Cytowanie 3
Sprzecznosé 17
Parafraza 34
Modalnos¢ 1
Tto historyczne 311
Dalsze informacje 306

relacja nie zachodzita, taka informacja réwniez byta anotowana. Uproszczeniem w sto-
sunku do podejscia z pierwszego etapu znakowania, byto przedstawienie juz konkretnych
par zdan z paczki (pary te byly dobierane zgodnie z zasada: dokument D;y — Dy,
Dio — Dys oraz wewnatrz Dyy). Do wyszukiwania potencjalnych zdan, do ktérych
przypisywano relacje semantyczng wykorzystano podobienstwo graféw. Dla kazdego
ze zdan utworzono graf, ktory reprezentowat zaleznosci sktadniowe oraz kolejnosé¢ wy-
stepowania stéw w tym zdaniu. Wezet grafu reprezentowal forme podstawowa stowa
polaczona z jego czesciag mowy. Jako podobienstwo, wykorzystana zostata odleglosé
edycyjna grafow (ang. Graph edit distance) — sgpp (wzdér 3.5). Dla kazdego zdania
okreslone zostato podobienstwo do kazdego innego z rozpatrywanej paczki dokumen-
téw. Dla pary zdan (S;,Ss) okredlona zostala warto$é podobienstwa graféw zbudo-
wanych dla &§; oraz S;. Pary zdan, uszeregowane zostaly malejaco wzgledem wartosci
sqep oraz ograniczone zostaly tylko do tych, ktore wykazywaly podobienstwo wyzsze
od eksperymentalnie przyjetej wartosci rownej 0, 29.

Ze wzgledu na duza liczbe par zdan podzielono je na trzy zbiory uwzgledniajac trzy
przedzialy wartosci podobienstwa. Granice tych przedziatow dobrane zostaty ekspery-
mentalnie na podstawie obserwacji rozktadu wartosci podobienstwa w calym zbiorze
par zdan, z uwzglednieniem liczno$ci relacji w poszczegélnych przedziatach podobien-
stwa.

W pierwszej kolejnosci anotowano te pary, ktore wykazywaly wysoka wartos¢ po-
dobienstwa zakres! (podobiefistwo w przedziale (0,64;1)). Liczba par w tym prze-
dziale podobienstwa wynosita 195. Nastepnie anotowano te pary zdan, miedzy ktorymi
warto$¢ podobienstwa byla | srednia”zakres2 — z przedziatu (0,48;0,497). Takich par
byto 105. W ostatnim kroku, anotacji poddano takie pary zdan, ktére wykazywaty
stosunkowo niska warto$é¢ podobienstwa zakres3 — z przedziatu (0,2903;0,2909). Tych
byto 169. Po zakonczonym procesie anotacji otrzymano 481 nowych instancji relacji.
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Rys. 5.1. Zestawienie liczno$ci relacji semantycznych miedzy fragmentami tekstéw z drugiego
etapu znakowania z podzialem odnoszacym sie do trzech wyrdznionych zakreséw podobien-
stwa

W tabeli 5.3 przedstawiony zostal procentowy udziat relacji w kazdym z przyjetych
przedzialéw podobienstwa. Dla podobienstwa z Zakresu I najliczniejszymi relacjami

Tabela 5.3. Procentowe zestawienie relacji w poszczegdlnych przedziatach podobienstwa dla
anotacji relacji semantycznych miedzy fragmentami tekstéw

| Relacja | Zakres 1 [%] | Zakres 2 [%] | Zakres 3 [%] | Sumarycznie [%] |

Brak relacji | 29,74% 29,31% 44.12% 34,72%
Krzyzowanie sie | 38,46% 62,93% 54,12% 49,9%
Parafraza | 6,15% 0,86% 0% 2, 7%
Tozsamo$é | 6,67% 0% 0% 2,7%
Zawieranie | 18,97 6,9% 1,76% 9,98%

okazalty sie KrzyzZowanie sie oraz Brak relacji. Zakres 2 réwniez wykazuje podobng
tendencje, jednak istnieje tutaj znaczaca przewaga liczby relacji KrzyZowania sie nad
pozostatymi relacjami. Warto rowniez zauwazy¢, ze w zakresie 2 podobienstwa nie
wystapita ani jedna instancja relacji Tozsamos$ci — czyli sytuacji, gdy podobienstwo
dwdéch identycznych tekstéw musi by¢ réwne 1. Z kolei dla Zakresu 3 zaréwno relacja
Tozsamosci, jak i Parafrazy nie wystapity ani razu. Relacja KrzyZowanie stanowi ponad
polowe wszystkich przykladéw poddanych analizie, a wickszo$¢ z pozostatych /4% ca-
tosci jest Brakiem relacji. Sumarycznie dla wszystkich trzech przedzialéw, najczesciej
pojawialy sie relacje Krzyzowanie sie oraz Brak relacji. Relacja Zawieranie stanowita
10% wszystkich przykladow, a relacje ToZsamosé oraz Parafraza byly matym odsetkiem
catego zbioru.
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Na rysunku 5.1 przedstawiono licznosci zaanotowanych relacji, dla wszystkich za-
kresow podobienstwa. Mozna zauwazy¢, ze Brak relacji czesto wystepuje przy wysokiej
oraz niskiej wartosci podobienstwa. Moze to Swiadczy¢ o tym, ze zdania podobne do
siebie, r6znig sie jednym, znaczacym stowem, ktore zmienia catkowicie semantyke zda-
nia np.: Dzisiaj pada deszcz — Dzisiaj nie pada deszcz, stowo nie, catkowicie zmienia
obraz sytuacji. Przy niskim poziomie podobienstwa, zdania réznia sie od siebie na tyle,
ze moga dotyczy¢ innej sytuacji np. Wszystkie domy posiadajqg okna ¢ drzwi — Karol
wszedt przez okno.

Po drugim etapie znakowania, licznosci instancji poszczegélnych relacji wzrosty. Sa
one przedstawione w tabeli 5.4. W przyjetych arbitralnie przedziatach podobienstwa
znalazty sie pary zdan, pomiedzy ktorymi zachodzita jedna z relacji CST, a rozktad tych
relacji zgodny byt z rozktadem relacji przypisywanych recznie. Zbiér danych powstaty
w ramach drugiego etapu znakowania potaczony zostal ze zbiorem z pierwszego etapu
i wykorzystany w badaniach eksperymentalnych.

Tabela 5.4. Licznosci poszczegdlnych relacji, po drugim etapie znakowania

’ Relacja \ Licznos¢é
Mowa zalezna 26
Streszczanie 55
Spetnienie 160
Uszczegdlowienie 123
Krzyzowanie si¢ 1533
Zawieranie 194
Zmiana pogladu 6
Tozsamosé 60
Opis 372
Zrédto 50
Cytowanie 3
Sprzecznosé 20
Parafraza 48
Modalnosé 1
Tto historyczne 312
Dalsze informacje 306

5.3. Zestawy cech uzyte w procesie klasyfikacji

Dane opisane w poprzednim podrozdziale wykorzystane zostaty do utworzenia zbio-
row treningowo-testowych do klasyfikacji relacji miedzy fragmentami tekstéw. W bada-
niach uwzgledniono pie¢ réznych zestawéw cech (Zestaw 1 - Zestaw 5), ktére postuzyty
do zbudowania pieciu réznych wektoréw cech dla klasyfikatora:

1. Zestaw 1 — wektory wejsciowe zbudowane przy wykorzystaniu cech literaturowych,
2. Zestaw 2 — wektory wejsciowe, w ktorych wykorzystano pierwszy zestaw cech gra-
fowych, nazwany cechy grafowe (1),
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Rys. 5.2. Licznoéci poszczegdlnych relacji CST dla zbioru tacznego powstatego po pierwszym
i drugim etapie oznaczania

3. Zestaw 3 — wektory wejsciowe budowane na bazie potaczenia cech literaturowych
z cechami grafowymi (1),

4. Zestaw 4 — wektory wejsciowe bazujace na drugim zestawie cech grafowych na-
zwanych cechy grafowe (2),

5. Zestaw 5 — wektory cech powstale z potaczenia cech literaturowych z cechami
grafowymi (2).

5.3.1. Zestaw 1 — cechy literaturowe

W tym przypadku do utworzenia wektoréw cech postuzyty cechy opisane w (Maziero
i inni, 2014). Dotycza one przede wszystkim postaci gramatycznej zdan wchodzacych
w sktad rozpoznawanej relacji. Wyrédzniono 9 cech, ktére przedstawiono ponizej postu-
gujac sie nastepujacym schematem opisu: Nazwa cechy (nazwa angielska) — krétki opis
cechy.

— Wspdlne lematy (ang. common lemmas) — liczba wspélnych podstawowych form
stéw dla pary fragmentow tekstow:

— Wspélne nazwy wiasne (ang. proper names) — liczba wspdlnych nazw whasnych
w obu fragmentach tekstu. Cecha wymaga, aby analizowane fragmenty tekstéow
posiadaty przypisang informacje o wykrytych nazwach wtasnych;

— Najdtuzszy wspélny podciag (ang. longest common substring) — dtugo$é najdtuz-
szego wspdlnego podciagu (lezacego koto siebie), ktory zawiera sie w obu fragmen-
tach tekstow;
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— Najdtuzsza wspdlna podsekwencja (ang. longest common subsequence) — dtugoséé
najdtuzszej wspoélnej podsekwencji, ktéra zawiera sie w obu fragmentach;

— Podobienistwo kosinusowe (ang. cosine similarity) — cecha okresla podobienistwo
wektoréw, budowanych na bazie modelu worka stéw. Wszystkie stowa, z ktérych
tworzony jest worek stow, sprowadzane sa do form podstawowych. Wykorzystujac
worek stéw dla pierwszego i drugiego fragmentu tekstu tworzone sg wektory, ktore
reprezentuja liczno$¢ stéw a nastepnie obliczany jest kosinus kata miedzy tymi
wektorami, zgodnie z rownaniem 2.4;

— Dtuzsze zdanie (ang. longer sentence) — cecha przyjmuje wartosé 1, jezeli fragment
pierwszy tekstu jest dtuzszy od drugiego, warto$é¢ —1 jezeli fragment pierwszy jest
krotszy od drugiego oraz warto$é¢ 0, gdy oba fragmenty sg tej samej dtugosci;

— Czesé¢ wspdlna zbioréw znaczen (ang. synsets intersection) — czesé wspélna zbioréw
zawierajacych formy bazowe stéw wystepujacych w kazdym z fragmentow. Stowa
mozna zastapi¢ formami synonimicznymi (synsetami) ze Stowosieci. Miara jest
znormalizowana dtugodciag krotszego z fragmentow;

— Licznosci czesci mowy (ang. POS amounts) — cecha okresla liczbe wystapien po-
szczegblnych czesci mowy w kazdym z fragmentow. Tworzy z nich wektory, pomie-
dzy ktérymi obliczana jest miara kosinusowa;

— podmiot-orzeczenie-dopekienie (ang. SVO) — podobienstwo Jaccarda (wzér 3.14)
wyznaczane na podstawie zbioréw tréjek (podmiot, orzeczenie, dopeknienie).
Pelny wektor cech przyjmuje postaé¢ przedstawiong w dodatku A.1. Przedstawione po-
wyzej cechy wykorzystano jako bazowy zestaw cech w procesie klasyfikacji. Wzgledem
tego zestawu, porownywana byta jakosé klasyfikacji przy zastosowaniu wektorow cech

budowanych dzigki uzyciu metody PAS.

5.3.2. Zestaw 2 — cechy grafowe (1)

Wektory cech w tym wypadku budowane sa przy wykorzystaniu reprezentacji gra-
fowej uzyskanej za pomoca metody PAS. Okredlaja one podobienstwo miedzy dwoma
grafami, zbudowanymi na podstawie fragmentéow tekstéw, pomiedzy ktérymi badane
jest zachodzenie danej relacji. Zestaw krawedzi £ w budowanych grafach jest wyni-
kiem zastosowania wszystkich dostepnych funkcji transformujacych f,; dostepnych w
metodzie PAS. Przez zastosowanie roznych funkcji transformujacych weztéw f,; za-
stosowanych do danego zdania, otrzymuje sie 16 réznych reprezentacji danego zdania —
16 graféw (mozliwe jest dotaczanie wiedzy pozatekstowej ze Stowosieci i/lub SUMO),
ktore sg dalej wykorzystane do budowy zestawu cech. Grafy te oznaczono nastepujaco:

1. Lemma lower — graf budowany jest na bazie podstawowej formy stéw (sprowadzo-
nej do matych liter) wystepujacych w tekscie.

2. Lemma lower + sumo — graf budowany jak Lemma lower, jednak z dotgczonym
do niego podgrafem wycietym z SUMO. Wyciecie podgrafu SUMO poprzedzone
jest odniesieniem stowa do pojecia za pomoca rzutowania Stowosie¢ — SUMO.
Do stéw przypisane sg ich znaczenia, nastepnie dla znaczen przypisanych do stow
wybierane sg pojecia zrzutowane na to znaczenie, ktore sa przypisywane do stowa.
Z SUMO wycinany jest spojny podgraf zawierajacy wszystkie pojecia zrzutowane
na tekst.
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3.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

Lemma lower + plwn — graf budowany jak Lemma lower z dotaczonym podgrafem
wycietym ze Stowosieci zawierajagcym wszystkie znaczenia, przypisane do stéw w
tekscie.

Lemma lower + plwn + sumo — graf budowany jak Lemma lower, jednak posiada
dotaczone podgrafy wycigte ze Stowosieci oraz z SUMO.

Lemma pos lower — graf budowany jest podstawie formy podstawowej stowa (spro-
wadzonej do malych liter) potaczonej z informacja o czesci mowy tego stowa.
Lemma pos lower + sumo — graf budowany jak w przypadku Lemma pos lower
z dotaczonym podgrafem wycigtym z SUMO (analogicznie do typu grafu Lemma
lower + sumo).

Lemma pos lower + plwn — graf budowany jak w przypadku Lemma pos lower z
dotaczonym podgrafem wycietym ze Stowosieci (analogicznie do typu grafu Lemma
lower + plwn).

Lemma pos lower + plun + sumo — graf budowany jak Lemma pos lower, posiada
jednak dotaczone podgrafy wyciete z SUMO oraz ze Stowosieci.

Concept — graf zbudowany z poje¢ SUMO, stowa z tekstu rzutowane sa na po-
jecia SUMO, po czym zestaw krawedzi F miedzy stowami, przenoszony jest na
odpowiadajgce im pojecia ontologii SUMO.

Concept + sumo — podobnie jak w Concept, jednak do tak zbudowanego grafu,
dotaczany jest spojny podgraf SUMO zawierajacy wszystkie pojecia z tekstu.
Concept + plwn — podobnie jak w Concept, jednak do tak zbudowanego grafu,
dotaczany jest spéjny podgraf Stowosieci. Wyciecie podgrafu Stowosieci mozliwe
jest dzieki rzutowaniu synsetow Stowosieci na pojecia SUMO.

Concept + plwn + sumo — graf budowany jest podobnie jak w przypadku Concept,
dotaczane sa podgrafy SUMO oraz Stowosieci.

Synset — graf zbudowany ze znaczen Stowosieci, stowa z tekstu posiadaja przypi-
sane znaczenia, po czym zestaw krawedzi E miedzy stowami przenoszony jest na
odpowiadajace im znaczenia Stowosieci.

Synset + sumo — budowanie grafu zgodne z Synset, jednak dotaczony jest podgraf
SUMO, budowany dla poje¢ przypisanych do znaczen.

Synset + plwn — graf zbudowany w sposéb zgodny z Synset wraz z przypisanym
podgrafem wycietym ze Stowosieci, zawierajacym wszystkie znaczenia z analizo-
wanego tesktu.

Synset + plwn + sumo — graf zbudowany jest jak Synset z dotaczonymi podgrafami
wycietymi z SUMO oraz ze Stowosieci.

Podsumowujac, kazde zdanie ze wszystkich par zdan, dla ktérych zachodzi rela-

cja, posiadalo odwzorowanie za pomoca 16 graféw rézniacych sie typem wezta (rézne
funkcje f,; dla kazdego grafu) z dotaczana (lub nie) wiedza pozatekstowa, z pelnym
zestawem krawedzi (dla kazdego grafu zastosowano wszystkie rodzaje funkcji fe;).

Dla kazdej z 16 par graféw reprezentujacych dwa zdania, pomiedzy ktérymi zacho-

dzi dana relacja semantyczna, okreslono podobienstwo za pomocg miar podobienstwa
grafow, szczegdtowo opisanych w rozdziale 3.2.1. Miary wykorzystane do pomiaru po-

dobienstwa, to: dycs, dweu, ducu , dumces, dvrvcsy, SGED; STACCARD OTaZ SCTX Bow-
Wektor wejSciowy w Zestawie 2 zawiera 128 cech (16 réznych reprezentacji grafowych

x 8 miar podobiefistwa). Zbidr tych cech zostal nazwany cechy grafowe (1). Wzorce
uczace to para (wektorcech, Cy), gdzie Cy, to etykieta klasy relacji semantycznej. Zbiér
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uczacy dla klasyfikatora zawiera zaréwno pozytywne jak i negatywne przyktady uczace.
Liczba pozytywnych przyktadéw uczacych, réwna jest liczbie recznie zaanotowanych
relacji korpusie uczacym. Przyktadowe cechy z wektora cech zostaty umieszczone w
dodatku A.2.

5.3.3. Zestaw 3 — polaczenie cech grafowych (1) z cechami
literaturowyms

Wektor cech w zestawie 3 tworzony jest z potaczonych cech literaturowych Zestaw 1
oraz cech grafowych (1). Motywacja do utworzenia takiego wektora cech byta cheé
sprawdzenia czy uzupetnienie 128 cech z Zestawu 2 o 9 cech z Zestawu 1 poprawi
jakosé klasyfikacji, i jezeli tak, to czy ta poprawa jest istotna statystycznie.

5.3.4. Zestaw 4 — cechy grafowe (2)

Zestaw cechy grafowe (2) jest rozszerzeniem zestawu cech opisanego w rozdziale
5.3.2. Zestaw ten opiera si¢ na modelowaniu pary zdan, pomiedzy ktérymi zachodzi
relacja, za pomoca 16 réznych reprezentacji grafowych z dotaczaniem (lub nie) wiedzy
pozatekstowej. W przeciwienstwie do cechy grafowe (1), w kazdym grafie zastoso-
wano inny zestaw funkcji f,; transformacji stéw wchodzacych w relacje do weztow.

W metodzie PAS zdefiniowano 6 funkcji transformujacych f.; (moga one utworzy¢
6 typéw krawedzi w grafie):

— dep_rel — modeluje relacje zaleznosci sktadniowych miedzy stowami, wykorzystuje
poglebiony parser opisany w rozdziale 4.2.2;

— h2h — odwzorowuje wystepowanie po sobie gtéw sktadniowych oznaczonych za
pomocy parsera IOBBER; w grafie dodawana jest krawedZ miedzy tymi weztami,
ktore dotycza gtéw sktadniowych fraz w analizowanych zdaniach; kolejno$¢ wyste-
powania gtéw odzwierciedlana jest za pomoca skierowanej relacji;

— malt_rel — wykorzystuje relacje zaleznosci sktadniowych nadawane przez Malt-
Parser (Wréblewska, 2014) i przenosi je na krawedzie; kazda relacja przypisana
do tekstu miedzy dwoma stowami, staje sie krawedzia w grafie z nazwa zgodna
z nazwa relacji nadana przez MaltParser? miedzy weztami, ktére reprezentuja
stowa w zdaniu, dla ktorych ta relacja zachodzi; kierunek krawedzi zgodny jest
z kierunkiem relacji przypisanej do tekstu;

— ne2ne — relacja modeluje kolejnos¢ wystepowania po sobie nazw wtasnych; dodaje
krawedz pomiedzy weztami dotyczacymi nazw wlasnych w kierunku zgodnym z
kolejnosciag wystepowania tych nazw w tekscie;

— sem_role — wykorzystujac ptytki parser semantyczny, opisany w rozdziale 4.2.2
dodawane sa krawedzie pomiedzy tymi weztami, ktore reprezentuja stowa z tekstu,
miedzy ktorymi wystgpita rola semantyczna; nazwa krawedzi oraz jej kierunek jest
zgodny z nazwg oraz kierunkiem roli semantycznej;

— w2w — dodaje krawedzie pomiedzy weztami, ktore reprezentuja stowa z tekstu wy-
stepujace po sobie; jest to najprostsza relacja, lecz dzieki niej mozliwe jest odtwo-
rzenie szyku zdania;

2 Wykaz relacji nadawanych przez MaltParser znajduje sie na stronie http://zil.ipipan.waw.
pl/PDB/DepRelTypes
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Dla kazdej wybranej funkcji f,; transformujacej stowo do wezta, generowane
sg wszystkie mozliwe kombinacje zestawéw krawedzi, czyli dla 6 typow krawedzi, moz-
liwe jest wygenerowanie 63 réznych zestawow krawedzi, jest to suma wszystkich kom-

binacji bez powtérzen (CF = ﬁlw) wartosci 1 — 6 z 6-Scio elementowego zbioru:
zﬁzg,kﬂ k,"i', Kazda mozliwa kombinacja krawedzi dodawana jest do kazdego typu

n—=k)
wezta 1w i(OleJ ych grafach taczona z wiedza pozatekstowa ze Stowosieci, ontologii
SUMO badz obu.

Przyktadowe kombinacje krawedzi, nazwane rowniez zestawami krawedzi, to:

— w2w — w grafie znajduja sie tylko krawedzie oznaczajace kolejnos¢ wystepowania
stow po sobie;

— malt_rel-sem_role-ne2ne — graf zawiera krawedzie odnoszace sie do relacji skta-
dniowych nadawanych przez MaltParser (malt), krawedzie odzwierciedlajace role
semantyczne z tekstu (sem_role) oraz krawedzie oznaczajace kolejno$¢ wystepo-
wania po sobie nazw wlasnych (ne2ne);

— dep_rel-h2h-malt_rel-sem_role-ne2ne — graf sktada sie z krawedzi odnosza-
cych sie do zalezno$ci sktadniowych (dep_rel), kolejnosci wystepowania po sobie
gtow sktadniowych (h2h), relacji sktadniowych Maltowych (malt), rél semantycz-
nych wykrytych w tekécie (sem_role) oraz kolejnosci wystepowania po sobie nazw
wtlasnych (ne2ne).

Kazdy ze wspomnianych 63 zestawéw krawedzi w potaczeniu z 16 réznymi typami we-
ztéw opisanych w rozdziale 5.3.2 daje mozliwos¢ reprezentacji tego samego zdania za
pomoca 1008 réznych graféw. Kazda para zdan wchodzaca w relacje, transformowana
jest do dwdch graféow o takim samym zestawie krawedzi oraz typie weztéw. Dla kazdego
zdania z badanej pary zdan otrzymujemy 1008 réznych reprezentacji grafowych. Wek-
tor cech dla pary zdan z relacji obliczany jest na podstawie obliczania podobienstwa
miedzy odpowiadajacymi sobie reprezentacjami grafowymi przy wykorzystaniu kazdej
z dostepnych 8 miar podobienstwa. Wynikiem tego procesu jest wektor cech o wymiarze
8064 (8-1008 = 8064 ). Taki wektor jest wektorem wejsciowym dla klasyfikatora w pro-
cesie ucznia i rozpoznawania relacji semantycznych miedzy dwoma zdaniami. Liczba
wektorow uczacych réwna jest liczbie recznie zaanotowanych przyktadéw w korpusie.

Wybrany fragment wektora uczacego z przykltadowymi cechami z zestawu
grafowych cech (2) przedstawiony zostat w dodatku A.3. Pojedyncza cecha wektora,
okresla warto$¢ podobienstwa obliczonego miedzy parg grafow zbudowanych dla zdan,
miedzy ktérymi zachodzi relacja.

5.3.5. Zestaw 5 — polaczenie cech grafowych (2) z cechami
literaturowyms

Wektory cech tworzone w zestawie 5 uwzgledniaja cechy literaturowe (szczegétowo
opisane w rozdziale 5.3.1) potaczone z cechami grafowymi (2) (podrozdzial 5.3.4).
Utworzenie takiego wektora cech miato na celu sprawdzeniem czy rozszerzenie 8064
cech z Zestawu 4 o cechy z Zestawu 1 (9 cech), poprawia jakosé¢ klasyfikacji, i jezeli
tak, to czy ta poprawa jest istotna statystycznie.
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5.3.6. Zalozenia odnosnie budowanych graféw

Podczas budowania graféw, do obliczania cech w Zestawie 2, Zestawie 3 Zestawie
4 oraz Zestawie 5 przyjeto, ze:

— wezly jednej wieloelementowej nazwy wtasnej (np. Zaklad Ubezpieczen Spotecz-
nych) taczone bylty do jednego wezta, zamiast rozbijania na niezalezne wezty (tzn.
{Zaktad, Ubezpieczenie, Spoteczny});

— wyraz ste dotaczany byt do odpowiedniego czasownika, zamiast wydzielania osob-
nego wezta w grafie (np. Robi¢ sie (np. na béstwo) zamiast {Robi¢, si¢});

— dla znakéw interpunkcyjnych nie byly tworzone wezty (na przyktad dla zdania:
Moéwi to ten, ktory sie nie zna! utworzone zostaly wezly: {Méwi, to, ten, ktéry,
sie, nie, zna});

— jako metoda taczenia wiedzy tekstowej z pozatekstowa, zaréwno do grafu wycina-
nego ze Stowosieci jak i SUMO, wykorzystany zostal algorytm MappinhMerger.

5.4. Wyboér klasyfikatorow

Po opracowaniu cech, ktore beda tworzy¢ wektor cech dla klasyfikatora, rozpozna-
nie relacji semantycznych sprowadza sie do uzycia (a wezesniej wyboru) jednej z wielu
dostepnych metod klasyfikacji. Przygotowane wektory cech podawane sa na wejscie kla-
syfikatora jako wektory wejsciowe. Po wykonaniu przegladu literaturowego i dostepnych
implementacji, w eksperymentach uzyto nastepujacych czterech klasyfikatorow:

Naiwny klasyfikator Bayesa (Rish, 2001), dalej oznaczany NB. Jest to prosty
klasyfikator probabilistyczny, oparty na twierdzeniu Bayesa. Zaktada wzajemng nieza-
lezno$¢ zmiennych wejsciowych. NB zwraca dla kazdej klasy prawdopodobienstwo jej
zajscia przy zadanym wektorze wejSciowym. Jego domyslne ustawienia parametrow w
srodowisku Weka pokazane sa na rysunku C.1 w dodatku C.1. We wszystkich przepro-
wadzonych eksperymentach, NB posiadal takie same ustawienia.

Maszyna wektoréw noénych (Steinwart i Christmann, 2008), oznaczana da-
lej SVM. U podstaw tej metody lezy koncepcja przestrzeni decyzyjnej, ktérej granice
dziela wzorce z dwéch réznych klas (klasyfikacja binarna). Klasyfikacja wieloklasowa
dla klasyfikatora SVM odbyta si¢ z zastosowaniem podejscia one-vs-all. Oznacza to,
ze dla kazdej rozpoznawanej relacji budowany byt klasyfikator binarny, ktory jako
pozytywne przyktady uczace wykorzystywatl wektory zbudowane dla tej relacji, zas
jako przyktady negatywne, wektory zbudowane dla pozostatych relacji. Dla 17 relacji
zbudowanych zostato 17 klasyfikatoréw binarnych rozpoznajacych pojedyncze relacje.
Ostateczna klasyfikacja traktowana jest jako odpowiedz catej rodziny klasyfikatoréow
SVM. Rozpoznanie jaka relacja zachodzi miedzy dwoma wektorami reprezentujacymi
zdania odbywa sie przez wybér najwyzszej wartosci funkcji decyzyjnej sposréd wszyst-
kich zwracanych warto$ci wyjéciowych SVM. Domyslne wartosci parametrow przedsta-
wione sa na rysunku C.2 w dodatku C.2.

Drzewo decyzyjne J48, uczone algorytmem C4.5 (Quinlan, 1993). Wezly w
drzewie decyzyjnym odpowiadaja atrybutom (cechom z wektora cech), liscie za$ sa
klasami. Budowanie drzewa decyzyjnego metoda C4.5 polega na wybieraniu najbar-
dziej informatywnych weztéw (atrybutéw) i dotaczanie ich do drzewa jako pierwszych.
Kolejno dotaczane sa wezty z coraz nizszg wartoscia ,,informacyjnosci”. Po utworzeniu
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modelu mozna tatwo przesledzi¢, ktore wartosci cech miaty najwiekszy wplyw na kla-
syfikacje. Na podstawie modelu mozna réwniez tatwo wygenerowac¢ regulty decyzyjne
opisujace sposob klasyfikacji. Domyslne ustawienia parametrow dla klasyfikatora w
systemie Weka, przedstawione zostaly w dodatku C.3 na rysunku C.3.

Drzewo modeli logistycznych (Landwehr i inni, 2005, Sumner i inni, 2005),
oznaczane dalej LMT. Jest ono potaczeniem drzewa decyzyjnego z regresja logistyczna.
Liscie w drzewie zawieraja fragmentaryczne modele regresji liniowych. Jak sugeruja
autorzy tego modelu drzewo uczone algorytmem C4.5 moze si¢ przeucza¢ pewnych
wzorcow, dlatego wydaje sie korzystne uzycie modelu logistycznego, zamiast procedury
wzrostu drzewa. Ustawienia domyslne parametréw zaproponowane w systemie Weka,
przedstawiono na rysunku C.4 w dodatku C.4.

Wymienione klasyfikatory, poza LMT, byty juz uzywane w problemie rozpozna-
wania relacji semantycznych miedzy fragmentami tekstow, dlatego podjeto decyzje o
ich wykorzystaniu w badaniach eksperymentalnych wykonanych w niniejszej pracy.
Klasyfikator LMT zostal dodany do zbioru uzywanych klasyfikatoréw, poniewaz w
przypadku n-arnej klasyfikacji posiada duze mozliwosci dostosowania zestawu cech do
konkretnej klasy. LM T, podobnie jak J48, daje mozliwos¢ interpretacji podejmowanych
decyzji dla poszczegolnych klas, co jest niewatpliwa zaleta i umozliwia osobie przepro-
wadzajacej badania podglad krokdéw, jakie wykonywat klasyfikator przy podejmowaniu
decyzji.

Aby proces przeprowadzonych badan byty wiarygodny i porownywane wyniki nie
zalezaly od zmieniajacych sie ustawien klasyfikatora, we wszystkich eksperymentach
przyjeto takie same wartosci parametréw wszystkich klasyfikatoréw, niezaleznie od
liczby cech w wektorze wejéciowym. Sg to ustawienia domys$lne dostepne w systemie
Weka.

5.5. Srodowisko testowe

Opisane w rozdziale 6 badania, dotyczace budowy graféw oraz okreslania podobien-
stwa miedzy nimi, wykonane zostaly przy uzyciu autorskiego srodowisku testowego,
ktére dla dowolnego zdania/fragmentu tekstu umozliwia budowe grafu o dowolnym
typie weztéw i krawedzi. Srodowisko to umozliwia obliczenie podobienstwa miedzy
dwoma zbudowanymi wczesniej grafami i jest dostepne na darmowej licencji w repo-
zytorium dSpace pod adresem https://clarin-pl.eu/dspace/handle/11321/280.
Proces uczenia i testowania klasyfikatorow, zaimplementowano w jezyku Java z wyko-
rzystaniem klas narzedzia Weka.


https://clarin-pl.eu/dspace/handle/11321/280

Rozdzial 6

Badania

Niniejszy rozdziatl zawiera opis oraz wyniki eksperymentow majacych na celu
ocene skutecznosci rozpoznawania relacji semantycznych miedzy fragmentami tekstéw
przy uzyciu metody pogtebianej analizy semantycznej PAS. Przypomnijmy, ze ideg
opracowanej metody byto zblizenie jej dziatania do parsera gltebokiego, dlatego ocenia-
jac otrzymane rezultaty najlepiej bytoby odnies¢ si¢ do efektow otrzymywanych przy
uzyciu parsera glebokiego. Takie poréwnanie bytoby jednak niemiarodajne, poniewaz
opracowana metoda umozliwia przypisanie reprezentacji informacji semantycznej dla
dowolnego zdania w jezyku polskim, natomiast istniejacy parser ENIAM (Jaworski
i Kozakoszczak, 2016) potrafi analizowaé stosunkowo niewielki podzbiér zdan jezyka
polskiego. Dlatego ocena jakoSci rozpoznawania relacji semantycznych z wykorzysta-
niem metody PAS, zostala wykonana w stosunku do podejscia bazujacego na cechach
zaproponowanych w literaturze, opisanych w rozdziale 5.3.1.

6.1. Procedura badawcza

Procedura badawcza obejmowata wykonanie nastepujacych krokdow:

1. Utworzenie zbiorow uczacych dla badanych zestawéw cech. W pierwszej kolejnosci
dla par zdan budowano grafy oraz dotaczono informacje wydobyte spoza tekstu.
Wykorzystujac zbudowane grafy obliczano warto$ci miar podobienstwa tych gra-
fow, ktore to wartosci sa uwzgledniane w wektorze cech.

2. Przeprowadzenie eksperymentow, w ktorych obliczane byty miary jakosci klasyfi-
kacji poszczegdlnych klasyfikatoréw dla kazdego zestawu cech.

3. Ocena skutecznosci klasyfikacji.

4. Analiza statystyczna uzyskanych wynikow.

W eksperymentach wykorzystano cztery rézne klasyfikatory. Ich lista i motywacje sto-
jace za ich wyborem opisane zostaly w poprzednim rozdziale. Jakos¢ klasyfikacji mie-
rzona byta przy wykorzystaniu miary-f. Ogélna posta¢ miary przedstawiona jest za

pomocg wzoru 6.1.
precyzja - czulosc

Fs=(1+p5%)- (6.1)

B2 - precyzja + czulosc
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Tabela 6.1. Macierz pomylek w binarnej klasyfikacji

Ci | Co
C, | TP | FP
Co | FN | TN

Parametr g we wzorze 6.1, umozliwia okreslenie wagi nadanej dla precyzji w stosunku
do czulosci. Najczesciej f ustawiana jest na warto$¢ réwng 1. Otrzymujemy woéwczas
miare F'1, przedstawiona wzorem 6.2.

precyzja - czulosc

F1=2. (6.2)

precyzja + czulosc

Bedziemy ja dalej oznacza¢ miara-f . Poszczegdlne sktadniki wzoru miary miara-f, to:

TP 63
precyzja = TPLFP )
TP
= —— 4
czulosc TPLFN (6.4)

Czulosé wskazuje na ile klasyfikator jest w stanie rozpozna¢ obiekty z danej klasy.
Precyzja, to doktadno$¢ klasyfikacji w obrebie rozpoznanej klasy. Oba te parametry
zdefiniowane sa przy uzyciu macierzy pomylek (ang. Confusion matriz). W tabeli 6.1
przedstawiona zostata macierz pomytek dla klasyfikacji binarnej do dwéch klas C; oraz
Cy. Przyjmijmy, ze klasa Cy bedzie klasa pozytywng, a klasa Co negatywng, W tabeli
oryginalne klasy oznaczono jako Ci, Cy, za$ jako C; i Co oznaczono klasy predykowane.
Tabela zawiera nastepujace miary:
— TP (ang. true positive) liczba obiektow klasy C; poprawnie zaklasyfikowanych jako
Ci;
— TN (ang. true negative), czyli liczba obiektéw klasy Co poprawnie zaklasyfikowa-
nych jako klasa Cy; -
— FP (ang. false positive), to liczba obiektéw klasy C; zaklasyfikowanych jako Co;
— FN (ang. false negative), to liczba obiektéw klasy Cy, ktore zaklasyfikowane zostaty
jako klasa Cy;
W przypadku klasyfikacji n-arnej, macierz pomytek przyjmuje wielkos¢ N x N, gdzie
N oznacza liczbe klas a na przekatnej wpisane sg wartosci TP.

Jako metoda walidacji jakosci klasyfikacji, wybrana zostata dziesigciokrotna walida-
cja krzyzowa (ang. 10-fold Cross-Validation). Wyniki z poszczegdlnych foldéw (czesci
zbioru walidacyjnego) dziesieciokrotnej walidacji krzyzowej, wykorzystano takze w pro-
cesie obliczania istotnosci statystycznej poprawy jakosci uzyskanych wynikéw.

Dla miary sqggp przedstawionej w rozdziale 3.2.2, okreslajacej podobienstwo dwoch
grafow za pomocg sumy kosztéw operacji atomowych przeksztatcajacych G w Go,
przyjeto arbitralnie nastepujace wartosci kosztu ¢ operacji:

1. Koszt operacji wstawiania c; wezta n,; lub krawedzi e; wynosi 2.0.
2. Koszt operacji usunigcia ¢g dla n; lub e; wynosi 2.5.
3. Koszt zmiany ¢, dla wezta n; lub e; wynosi 1.0.
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Do okreslenia istotnosci statystycznej uzyskanych wynikow wykorzystano dwa testy:
t-Studenta oraz U Manna-Whitneya. Test t-studenta stuzy do poréwnywania dwdch
grup obserwacji. W eksperymentach za jego pomoca chcemy zbadac czy wartos$¢ srednia
zmiennej (w naszym wypadku miary jakosci klasyfikacji), w dwéch grupach jest réwna.
Grupy wyznaczane sa przez wyniki klasyfikacji otrzymywane przy réznych zestawach
cech (réznej budowie wektoréw uczacych). Poniewaz jest to test parametryczny, wiec
aby mozna go byto zastosowac¢, musza by¢ spetnione warunki o normalnosci rozktadu
zmiennej, o rownosci wariancji oraz o podobnej liczebnosci grup. Jesli te warunki nie
byty spetnione, do analizy uzyto nieparametrycznego testu U Manna-Whitneya opisa-
nego w pracy (Neuhéduser, 2011, Nachar, 2008).

Test t-Studenta wymaga zdefiniowania hipotezy zerowej Hy oraz hipotezy alter-
natywnej H;:

1. Hy — nie ma istotnych statystycznie réznic miedzy Srednig z badanej proby za-
wierajacej wyniki osiggniete przy wykorzystaniu zaproponowanego zestawu cech
Zestawu I, a wynikami osiggnietymi przy wykorzystaniu cech z Zestawu J; I, J €
{1,....5} il #J.

2. H; — miedzy érednia z badanej préoby zawierajacej wyniki osiggniete przy wy-
korzystaniu zaproponowanego zestawu cech Zestawu I, a wynikami osiggnictymi
przy wykorzystaniu cech z Zestawu J; I,J € {1,...,5} i I # J wystepuje istotna
statystycznie rdznica.

Jesli wynik testu bedzie wyzszy od wartosci krytycznej dla przyjetego poziomu
istotnosci, to istnieja podstawy do odrzucenia H, oraz nie ma podstaw do odrzucenia
H;y. Odrzucenie Hy a brak podstaw do odrzucenia H; oznacza, ze wynik w rozumieniu
testu t-Studenta, jest istotnie rozny. Do okreslenia wartosci krytycznej testu t-Studenta
nalezy ustali¢ wymagany poziom istotno$ci a. Na potrzeby niniejszej pracy warto$é¢ o
ustawiono na 0, 05, co oznacza, ze istnieje mniej niz 5% szans na to, ze uzyskane wyniki
sg przypadkowe. Inaczej méwigc, poziom ufnosci otrzymanych wynikéw wynosi 1 — «,
czyli1—0,05=0,95.

Oprécz wartosci a wymagane jest ustalenie stopni swobody, czyli liczby niezalez-
nych wynikéw obserwacji, pomniejszonej o liczbe zwigzkéw taczacych wyniki ze sobg.
Dla testu t-Studenta dla dwdoch prob niezaleznych o takich samych licznosciach n,
liczba stopni swobody k ustalana jest jako N — 2, gdzie N = 2 - n. Poréwnujac ze
soba wyniki dwdoch niezaleznych klasyfikatorow z oceng za pomoca dziesieciokrotnej
walidacji krzyzowej, liczba obserwacji wynosi 2 - 10, zatem liczba stopni swobody to
k =2-10—2 = 18. W naszych badaniach mamy do czynienia z mala préba (n < 30). W
tescie obliczana jest warto$¢ statystki ¢, dla dwoch préb niezaleznych, ktéra definiuje
wz0Or 6.5.

X, —-X
P S S O

5 . (6.5)

gdzie X, jest érednig wartodcia z pierwszej (badanej) grupy, X, to érednia wartoéé z
drugiej (kontrolnej) grupy. We wzorze tym S,, _,, obliczane jest zgodnie ze wzorem 6.6.

Sur ey = \/ =D osirle -l (L 1 (6.6)

ny+ ng — 2 ny  Ne




Rozdzial 6. Badania 88

We wzorze tym s? to wariancja dla badanej proby, s3 jest wariancja w probie kontrolnej,
ny to licznos¢ proby badanej, za$ ns jest licznoscia proby kontrolnej. Po przyjeciu
wartosci istotnosci statystycznej o oraz liczby stopni k nalezy ustali¢ warto$é¢ krytyczna
testu t-Studenta. Wartos¢ te mozna odczytac z tablic testu t-Studenta. Dla podanych
parametrow wynosi ona 2,1009. Wykonujac test t-Studenta, wartos¢ ¢ otrzymana z
testu porownywana jest z wartoscig krytyczna. Jezeli wartosc t jest wieksza od wartosci
krytycznej, wtedy mozna powiedzie¢, ze istnieja podstawy do twierdzenia, iz otrzymany
wynik jest istotnie statystycznie lepszy.

Jednym z zatozen testu t-Studenta jest normalnos$é rozkladu poréwnywanych
ze sobg prob. Jako metoda sprawdzania normalnosci rozktadu badanej proby wykorzy-
stany zostal test Shapiro-Wilka (Shapiro i Wilk, 1965), dalej oznaczany S-W. Podobnie
jak test t-Studenta, wymaga on zdefiniowania hipotezy zerowej oraz alternatywnej,
ktére zdefiniowane sg nastepujaco:

1. Hy — Rozklad badanej zmiennej jest rozktadem normalnym,
2. Hy; — Rozktad badanej zmiennej nie jest rozktadem normalnym.

Test S-W wymaga rowniez okreslenia poziomu istotnosci «, ktéry zostal ustalony
na a = 0,05. Warto$¢ krytyczna testu S-W odczytana zostata z tablic rozktadu
Shapiro- Wilka. Do sprawdzenia normalnosci rozktadu uzyskanych wynikow wykorzy-
stane zostaly wyniki z poszczegélnych foldéw dziesieciokrotnej walidacji krzyzowej,
zatem mamy 10 takich wynikéw. Z tablic rozktadu Shapiro- Wilka, dla 10 obserwacji
oraz a = 0,05 odczytujemy wartos¢ réwna 0,842. Jest to wartos¢ krytyczna testu,
ktorej przekroczenie oznacza brak podstaw do odrzucenia postawionej Hy. Wartosé
testu S-W mniejsza lub réwna wartosci krytycznej dla o = 0,05 oznacza, ze istnieja
podstawy do odrzucenia Hy.

Kolejnym zalozeniem, ktore powinno by¢ spetnione aby wykonaé¢ test t-Studenta,
jest rowno$¢é wariancji poréwnywanych ze sobg préb. Do okreslenia réwnosci wa-
riancji poréwnywanych wynikéw (precyzji, kompletnosci, miary-f) wykorzystany zostal
test Levene’a (Levene, 1960). Test Levene’a wymaga zdefiniowania hipotezy zerowej
Hy oraz hipotezy alternatywnej Hi:

1. Hy — Wariancje badanych zmiennych sa réwne,
2. Hy — Wariancje badanych zmiennych nie sa réwne.

Przy testowaniu hipotezy o rownosci wariancji nalezy przyja¢ poziom istotnosci staty-
stycznej, ktory tak jak w pozostatych testach, przyjmuje wartos¢ a = 0, 05. Uzyskanie
statystyki testowej o wartosci p mniejszej, badz réwnej przyjetemu «, oznacza odrzu-
cenie Hy a przyjecie H;. Uzyskanie statystyki testowej p wigkszej od przyjetego «,
to brak podstaw do odrzucenia Hj, co nalezy interpretowaé, ze porownywane ze soba
obserwacje maja spetniony warunek réwnosci wariancji.

Jak juz wspomniano, jezeli nie zostang spetlnione zaltozenia testu t-Studenta doty-
czgce normalnoéci rozktadéw oraz rownosci wariancji porownywanych grup, nie jest
mozliwe jego wykorzystanie. W tych przypadkach nalezy uzy¢ nieparametrycznego
odpowiednika dla testu t-Studenta dla dwoch préb niezaleznych. W elsperymentach
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wykorzystano test U Manna-Whitneya, w ktorym obliczana statystyka obliczana
jest za pomocg réwnania 6.7.

(6.7)
We wzorze tym R,,,x) to mniejsza suma rang z obu prob, ny to liczebno$¢ grupy
z mniejszg suma rang. W badanych prébach wystepuja rangi wigzane, zatem nalezy
uwzgledni¢ poprawke dla rang wigzanych na test U Manna-Whitneya poprzez obliczenie
statystyki testowej Z, przedstawionej w réwnaniu 6.8.

U — nin9
7 = 2 . (6.8)
\J nlng(nl + N9 + 1) _ ing Z;(wz o wi)
12 12(711 + TLQ)(TLl + ng — ]_)

gdzie U to wynik testu U Manna-Whitneya, n; to licznos¢ pierwszej grupy, ny jest
liczno$cia grupy drugiej, za$ w jest liczba obserwacji posiadajacych taka samg range.
Podobnie jak test t-Studenta wymaga on zdefiniowania hipotezy zerowej H, oraz hi-
potezy alternatywnej Hy:

1. Hy — nie ma istotnych statystycznie réznic miedzy srednig ranga z badanej proby
zawierajacej wyniki osiggniete przy wykorzystaniu zaproponowanego zestawu cech
Zestawu I, a wynikami osiggnietymi przy wykorzystaniu cech z Zestawu J; I, J €
{1,...,5}1i1#J.

2. Hy — miedzy Srednig ranga z badanej proby zawierajaca wyniki osiggniete przy
wykorzystaniu zaproponowanego zestawu cech Zestawu I, a wynikami osiggnietymi
przy wykorzystaniu cech z Zestawu J; I,J € {1,...,5} i [ # J wystepuje istotna
statystycznie rdznica.

Obliczona wartos¢ statystyki testowej nalezy poréwnaé z wartoscia krytyczna testu U
Manna-Whitneya odczytang z tablic statystycznych. Dla n; = 10 oraz ny = 10 wartosé
krytyczna wynosi 23. Jezeli otrzymana warto$¢ statystyki U bedzie mniejsza od 23
istnieja podstawy do odrzucenia hipotezy zerowej Hy z przyjetym poziomem istotnosci
statystycznej o = 0,05 oraz przyjecia hipotezy alternatywnej Hj.

Wartosci testow statystycznych t-Studenta oraz U Manna-Whitneya, wykorzysta-
nych do zbadania istotnosci réznic w otrzymanych wynikach, zostaty uzyte w procesie
metaanalizy wynikéw podczas okreslania wielkosci efektu. W tym wypadku wiel-
kos¢ efektu nalezy rozumiec¢ jako wielkos¢ réznic w poréwnywanych prébach. Dla testu
t-Studenta wykorzystana zostata statystyka testowa r zaproponowana w pracy (Ro-
senthal, 1994), ktéra obliczana jest zgodnie z réwnaniem 6.9. W réwnaniu, r to wynik
statystyki testowej, t jest wartoscia testu t-Studenta, n; to licznos¢ grupy badanej, no
jest licznoscia grupy kontrolnej.

t

= 6.9
\/t2+n1+nc—2 ( )

r

Wykorzystujac dziesieciokrotng walidacje krzyzowa, poréwnywane grupy wynikow
uwzgledniajacych miary precyzji, kompletnosci oraz miary-f posiadaja po 10 obser-
wacji. Zatem n; oraz ns s rowne 10. Podczas analizy przyjeta zostata kategoryzacja
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wielko$ci efektu wedtug pracy (Cohen, 1988). W pracy tej zaproponowano kategory-
zacje wartosci bezwzglednych r, jako: r € (0,...,0,3) oznacza malg wielko$¢ efektu,
r€0,3,...,0,5) to srednia wielko$¢ efektu, zas r € (0,5, ..., 1) oznacza duzg wielko$é
efektu. Dla wynikéw otrzymanych za pomoca testu U Manna-Whitneya, wykorzystana
zostala statystyka testowa z opisana wzorem 6.10.

Z
VN
W statystyce tej Z to wartos¢ statystyki testowej Z opisanej wzorem 6.8, N to liczba
obserwacji w obu grupach, czyli 20. Interpretacja wyniku statystyki z, wedlug pracy
(Cohen, 1988), jest taka sama jak w przypadku statystyki r, czyli: z € (0,...,0,3)

oznacza malg wielkosé efektu, z € (0,3,...,0,5) to Srednia wielko$¢ efektu, za$ z €
(0,5,...,1) oznacza duzqg wielko$¢ efektu.

Z =

(6.10)

6.2. Przeprowadzone eksperymenty

Przeprowadzone eksperymenty miaty na celu sprawdzenie wptywu wykorzystanych
zestawow cech na jakos¢ klasyfikacji relacji semantycznych pomiedzy dwoma zdaniami,
mierzong za pomoca precyzji, kompletnosci oraz miary-f. Za tak ustawionym celem
kryto sie pytanie, czy zestaw cech, ktory wprowadzono dzieki opracowaniu metody
PAS poprawia jako$¢ rozpoznawania relacji semantycznych miedzy dwoma zdaniami
w stosunku do cech literaturowych. We wszystkich przeprowadzonych eksperymentach
rozpoznawanie przeprowadzono dla wszystkich 4 klasyfikatoréw (SVM, J48, Naiwny
klasyfikator Bayesa oraz Drzewo modeli logistycznych). ich parametry mialy ustawione
wartosci domy$lne i nie ulegaty zmianie. W kolejnych eksperymentach rozpoznawanie
relacji odbywato si¢ z uzyciem innych wektoréw cech, ktore byty budowane na podsta-
wie zestawow cech uczacych opisanych jako Zestaw 1 do Zestaw 5. W celu okredlenia,
czy zaproponowane nowe cechy poprawiaja jakos¢ klasyfikacji dokonano analizy po-
rownawczej wynikow.

Badano réwniez czy wybor klasyfikatora mogt mie¢ wptyw na jakos¢é klasyfika-
cji dla réznych wektoréow cech. W tym celu poréwnano ze soba wyniki wszystkich
klasyfikatoréw dla kazdego z dostepnych zestawow cech. Sprawdzono czy uzyskane
wyniki istotnie réznig sie miedzy soba. Na podstawie tych poréwnan wybrany zostat
klasyfikator, ktéry z wykorzystaniem opracowanych zestawow cech wykazuje najlepsza
jakos¢ rozpoznawania relacji semantycznych miedzy dwoma zdaniami.

W dalszej czesci tego rozdziatu znajdujg sie wyniki przeprowadzonych ekspery-
mentow z komentarzem do nich. Przedstawione zostaly wyniki dla wszystkich klas,
zar6wno malo licznych (o licznosci nizszej od 50) jak i tych, ktérych liczba wektoréw
uczacych byta wyzsza/réwna 50. Przy tych zalozeniach érednia wazona podawana w
wynikach uwzglednia réwniez mato liczne klasy. Wazenie odbyto si¢ za pomocg liczno-
sci klasy. Kazdy z przedstawionych eksperymentow posiada opis w postaci schematu
zawierajacego nastepujace elementy: cel badania, otrzymane wyniki, test sprawdza-
jacy normalnos¢ rozktadu uzyskanych wynikow, test sprawdzajacy rownosé wariancji
porownywanych grup oraz statystyczng analize wynikéw.
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6.2.1. Eksperyment 1. Okreslenie poziomu odniesienia — zbadanie jakos$ci
klasyfikacji relacji semantycznych dla dwéch zdan przy wektorze
cech zbudowanym na podstawie Zestawu 1

Cel badania

Badanie miato na celu okreslenie poziomu bazowego jakosci klasyfikacji relacji seman-
tycznych miedzy dwoma zdaniami, w kontekscie ktérego poréwnywane bedg wyniki ko-
lejnych eksperymentéw dla proponowanych nowych zestawéw cech. Zestaw 1 uzywany
do zbudowania wektora cech, zawiera cechy do rozpoznawania relacji semantycznych
proponowane w literaturze. Opisany jest szczegdétowo w rozdziale 5.3.1.

Otrzymane wyniki

Tabela 6.2 pokazuje szczegdtowe wyniki jakosci klasyfikacji dla klasyfikatorow NB,
J48, SVM oraz LMT. Kolejne wiersze zawieraja wyniki dla poszczegolnych relacji opi-
sanych w ostatniej kolumnie. Ostatni wiersz zawiera srednia wazona. Wyniki wyrazone
sa za pomocy precyzji P, kompletnosci R oraz miary-f F liczonej osobno dla kazdego
klasyfikatora.

Tabela 6.2. Wyniki jakosci klasyfikacji mierzonej za pomoca precyzji (P), kompletnosci (R)
oraz miary-f (F) w eksperymencie stuzacym do okreslenia poziomu odniesienia (wektor cech
opisany jako Zestaw 1), dla czterech klasyfikatoréw: NB, J48, SVM oraz LMT

NB J48 SVM LMT

P R F P R F P R F P R F Klasa
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 |0,000 0,000 0,000 | Cytowanie
0,080 0,014 0,022 | 0,029 0018 0,022 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Dalsze informacje
0478 0,186 0,266 | 0,460 0,682 0,549 | 0456 0,994 0,626 | 0,456 0,994 0,626 | Krzyzowanie sie
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 |0,000 0,000 0,000 | Modalnosé
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Mowa zalesna
0,173 0,790 0,284 | 0,309 0,241 0,270 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Opis
0,096 0,680 0,168 | 0,228 0215 0,219 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Parafraza
0,007 0,026 0,038 | 0,062 0,032 0,042 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Spetnienie
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 |0,000 0,000 0,000 |Sprzecznogé
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Streszczenie
0,101 0,120 0,106 | 0,222 0,170 0,191 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Tto historyczne
0,387 0,850 0,520 | 0,403 0,592 0,464 | 0439 0,850 0,565 | 0,439 0,850 0,565 | Tozsamosé
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 |0,000 0,000 0,000 | Uszczegdlowienie
0,219 0,077 0,112 | 0,253 0,176 0,202 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Zawieranie
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 |0,000 0,000 0,000 | Zmiana pogladu
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 |0,000 0,000 0,000 | Zrédto
0,033 0,006 0,011 | 0,463 0313 0,359 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Brak relacji

0,275 0,209 0,180 | 0,311 0,386 0,335 | 0,210 0,455 0,287 | 0,251 0,458 0,308 | Srednia wazona

Jak mozna zauwazy¢, przy zastosowanym zestawie cech Zestaw 1, nie byto mozliwe
rozpoznanie relacji Cytowania, Modalnosci, Mowy zaleznej, Sprzeczno$ci, Streszczenia,
Uszczegdlawiania, Zmiany pogladu oraz Zrédla. Zaden z Klasyfikatoréw w kontekscie
rozwazanych miar (precyzji, kompletnosci jak i miary-f) nie wykazal zadnych zdolnosci
do rozpoznania obiektéw tej klasy. Relacja Parafrazy rozpoznana zostata tylko przez
NB oraz J48. Klasyfikatory SVM oraz LMT nie byty w stanie rozpozna¢ relacji Pa-
rafrazy, co moze mie¢ zwigzek z malg licznoscig przyktadéw uczacych, ktérych dla tej
relacji jest 48 oraz ubogim zestawem cech. Podobna sytuacje mozna zaobserwowac dla
relacji Spetnienia, Tla historycznego oraz Zawierania, jednak w tym przypadku liczba
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przyktadow uczacych wynosi odpowiednio 160, 312 i 194. Stad mozna wysnu¢ wniosek,
ze cechy z Zestawu 1 moga by¢ zbyt mato dyskryminujace dla SVM oraz LMT.

0.5

0,45
0.4
0,35
0.3
0.25 B Precyzja
0.2 B Kompletnosc
Miara-F
0,15
0,1
0,05
0
SVM J48 NB LMT

Metoda klasyfikacji

Wartosc miary jakosci klasyfikacji

Rys. 6.1. Wyniki jakosci klasyfikacji dla wszystkich klasyfikatoréw przy uzyciu wektora cech
opisanego przez Zestaw 1, wyrazone jako Srednie wazone precyzji, kompletnosci oraz miary-f

Najwyzsza wartos¢ sredniej wazonej precyzji oraz miary-f osiagnat klasyfikator J48,
najwyzsza jakos¢ wyrazong za pomoca Sredniej wazonej kompletnosci — LMT. Na ry-
sunku 6.1 przedstawione zostalty srednie wazone precyzji, kompletnosci oraz miary-f dla
wszystkich klasyfikatorow. Mozna zauwazy¢, ze LMT oraz SVM wykazuja podobna
tendencje w jakosci rozpoznawania relacji z wykorzystaniem pierwszego zestawu cech.
Dla J48 precyzja i kompletnosé sa do siebie bardziej zblizone niz w pozostatych przy-
padkach. NB wykazuje najmniejsza kompletnos¢ rozpoznawanych relacji, jednak jego
precyzja jest wyzsza niz LMT i SVM.

Testowanie hipotezy o normalnos$ci rozkladu uzyskanych wynikow z
wykorzystaniem testu Shapiro-Wilka

W tabeli 6.3 przedstawione zostaly wyniki testu Shapiro-Wilka, majacego na
celu sprawdzanie normalnosci rozktadu uzyskanych wynikow. Uzyskane wartosci testu
Shapiro-Wilka, przedstawione w tabeli w wierszach nazwanych W, dla kazdego klasy-
fikatora sg wyzsze od wartosci krytycznej, rownej 0, 842, odczytanej z tablic rozktadu
S-W. Zatem nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy Hy, mowigcej o istnieniu rozktadu
normalnego badanej proby.
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Tabela 6.3. Wyniki obliczonych statystyk Shapiro-Wilka (W) dla wszystkich klasyfikatoréw,
osobmno dla precyzji P, kompletnosci — R oraz miary-f — F, dla wynikéw uzyskanych z wyko-
rzystaniem cech z Zestawu 1

SVM P R F J48 P R F
w 0.90321 0.9254 091195 | W 0.94863 0.95744 0.90767
N

B P R F LMT P R F

w 0.94352 0.96067 0.92587 | W 0.92229 0.95768 0.89654

6.2.2. Eksperyment 2. Rozpoznawanie relacji semantycznych miedzy
dwoma zdaniami z wykorzystaniem wektora cech zbudowanego z
uzyciem cech z Zestawu 2

Cel badania

Badanie miato na celu okreslenie jakosci klasyfikacji z uzyciem wektora cech bazujacego
na zestawie cech z Zestawu 2 (rozdzial 5.3.2), poréwnanie otrzymanych wynikéw z
wynikami bazowymi oraz okreslenie istotnosci otrzymanych wynikow.

Otrzymane wyniki

W tabeli 6.4 przedstawione zostaly szczegétowe wyniki klasyfikacji z wykorzystaniem
cech grafowych (1) ujetych w Zestawie 2. W tabeli tej przedstawione zostaly wy-
niki dla kazdego wykorzystanego klasyfikatora: naiwnego klasyfikatora Bayesa — NB,
drzewa decyzyjnego uczonego algorytmem C.45 — J48, maszyny wektoréw nosnych —
SVM oraz drzewa modeli logistycznych — LMT. W kolejnych wierszach tabeli znaj-

Tabela 6.4. Wyniki jakosci klasyfikacji relacji semantycznych miedzy dwoma zdaniami, mie-
rzonej za pomoca precyzji (P), kompletnosci (R) oraz miary-f (F) z wykorzystaniem cech z
Zestawu 2, dla czterech klasyfikatoréw: NB, J48, SVM oraz LMT

NB J48 SVM LMT

P R F P R F P R F P R F Klasa
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 |0,100 0,100 0,100 | Cytowanie
0,300 0,010 0,020 | 0,242 0,197 0,216 | 0,764 0,965 0,852 | 0,691 0,810 0,743 | Dalsze informacije
0,950 0,127 0,224 | 0,894 00944 0,918 | 0,947 1,000 0,973 | 0,966 0,994 0,980 | Krzyzowanie sie
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Modalno§é
0,036 0,200 0,059 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Mowa zalesna
0,192 0,715 0,302 | 0,346 0,420 0,376 | 0,527 0,715 0,605 | 0,555 0,745 0,633 | Opis
0,089 0,575 0,153 | 0,139 0,130 0,123 | 0,217 0,085 0,117 | 0,367 0,140 0,198 | Parafraza
0,200 0,065 0,100 | 0,095 0,103 0,097 | 0442 0,052 0,091 | 0,521 0,192 0,277 | Spetnienie
0,071 0,250 0,109 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Sprzecznosé
0,028 0,157 0,047 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,183 0,077 0,097 | Streszczenie
0234 0239 0230 |0,281 0,315 0,293 | 0519 0,721 0,602 | 0,594 0,714 0,646 | Tlo historyczne
0,325 0,875 0466 | 0,491 0,675 0,556 | 0,785 0,767 0,758 | 0,892 0,850 0,849 | Tozsamosé
0,000 0,000 0,000 | 0,042 0035 0,035 | 0,960 0,148 0247 | 0,767 0,311 0,436 | Uszczegdlowienie
0,366 0,061 0,102 | 0,277 0,239 0,254 | 0,521 0,596 0,553 | 0,488 0,458 0,465 | Zawieranie
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 |Zmiana pogladu
0,000 0,000 0,000 | 0,073 0,060 0,065 | 0,400 0,080 0,133 | 0,783 0,415 0,521 | Zrédto
0,665 0,192 0,296 | 0,489 0339 0,389 | 0,771 0,677 0,710 | 0,726 0,703 0,706 | Brak relacji

0,568 0,199 0,191 | 0,311 0,561 0,547 | 0,738 0,764 0,724 | 0,756 0,765 0,746 | Srednia wazona

duja si¢ wyniki dla poszczegolnych relacji semantycznych, zas ostatni wiersz zawiera
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srednia wazona precyzji (P), kompletnosci (R) oraz miary-f (F) dla wszystkich wyko-
rzystanych metod klasyfikacji. Pierwsze spostrzezenie jakie mozemy poczynic¢ to fakt,
ze poza kompletnoscia R dla naiwnego klasyfikatora Bayesa (NB), wszystkie uzyskane
wyniki dla Srednich wazonych sg wyzsze niz w przypadku wynikéw z Eksperymentu 1.
Warto jednak zwroci¢é uwage, ze dwie relacje, to jest Modalno$é oraz Zmiana poglgdu
nadal nie sg rozpoznawane przez zaden z klasyfikatorow. Przyczyny tego stanu mozna
upatrywa¢ w matej liczbie przyktadow uczacych, odpowiednio 1 oraz 6. W przypadku
Mowy zaleinej z 26 przyktadami uczacymi, Sprzecznosci z 20 przyktadami uczacymi
oraz Streszczania z 55 przyktadami uczacymi oprocz klasyfikatora probabilistycznego
NB, zadna z pozostalych metod klasyfikacji nie byta w stanie rozpoznac tych relacji.
Relacje Uszezegdlowienia oraz Zrédia nie zostaly rozpoznane przez NB, zas pozostale
klasyfikatory, pomimo niskiej kompletnos$ci, rozpoznaty je. Precyzja wykrywania re-
lacji Uszczegolowienia, zaréwno dla LMT oraz SVM jest na wysokim poziomie. W
przypadku Zrddia, ktérego licznosé przyktadéw uczacych jest réwna 50, precyzja roz-
poznawania tej relacji dla LMT jest na wysokim poziomie 0, 783. To, co warto jesz-
cze zauwazy¢, to przypadkowosé rozpoznania relacji Cytowanie przez LMT; precyzja,
kompletnosé oraz miara-f wynosza 0,100, co oznacza, ze Srednio przy jednym podziale
zbioru testowego podczas dziesigciokrotnej walidacji krzyzowej, udato si¢ rozpoznac
relacje Cytowania.

Testowanie hipotezy o normalnos$ci rozkladu uzyskanych wynikéw z
wykorzystaniem testu Shapiro-Wilka

W tabeli 6.5 przedstawione zostaty wyniki testu Shapiro-Wilka, sprawdzajacego nor-
malnos$¢ rozktadu uzyskanych wynikéw w kontekscie wszystkich uzywanych do oceny
miar: precyzji (P), kompletnosci (R) oraz miary-f (F). Wyniki testu Shapiro-Wilka

Tabela 6.5. Wyniki obliczonych statystyk Shapiro-Wilka (W) dla wszystkich klasyfikato-
row, osobno dla precyzji P, kompletnosci — R oraz miary-f — F, dla wynikéw uzyskanych z
wykorzystaniem cech z Zestawu 2

SVM P R F J48 P R F
w 0.93416 0.97729 0.96276 | W 0.95733 0.92418 0.94464

NB P R F LMT P R F

w 0.96488 0.97683 0.91458 | W 0.92998 0.9319  0.95312

przedstawiono w wierszach oznaczonych jako W. Dla kazdego klasyfikatora sa one
wyzsze od wartosci krytycznej, réwnej 0, 842, odczytanej z tablic rozktadu S-W. Zatem
nie ma podstaw do odrzucenia Hy moéwigcej o istnieniu rozktadu normalnego badanej
proby.

Testowanie zalozenia o ro6wno$ci wariancji w poré6wnywanych grupach z
wykorzystaniem testu Levene’a

Jak juz wspominano zastosowanie testu t-Studenta, oprécz normalnosci rozktadu wyni-
kéw porownywanych grup, wymaga sprawdzenia rownosci wariancji w poréwnywanych
grupach. W kolumnach tabeli 6.6 przedstawione zostaty wyniki testu Levene’a dla wy-
korzystanych klasyfikatoréw (NB, J48, SVM, LMT) osobno dla wszystkich rozwaza-
nych miar: precyzji — P, kompletnosci — R oraz miary-f— F. W tym tescie poréwnywane
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sa ze sobag Srednie wazone wynikéw klasyfikacji wyrazonych przez P, R, F (wazenie
odbywa sie za pomoca liczby relacji) z wykorzystaniem wektoréw cech zbudowanych
na podstawie Zestawu 1 oraz cech grafowych (1) z Zestawu 2. Pogrubione zostaly te

Tabela 6.6. Wyniki statystyki testowej p testu Levene’a dla precyzji (P), kompletnosci (R)
oraz miary-f (F), dla kazdego z klasyfikatoréw (NB, J48, SVM oraz LMT) obliczone dla
wynikow klasyfikacji z wykorzystaniem cech z Zestawu 1 oraz Zestawu 2

NB J48 SVM LMT

P 0,0096 0,088 0,0001 0,6651
R 0,324  0,9067 0,0083 0,0255
F 0,8938 0,4363 0,0019 0,1067

wyniki testu, ktorych wartos¢ obliczonej statystyki testowej p, nie przekracza zadanego
poziomu istotnosci statystycznej wynoszacego 0, 05. Jest pie¢ przypadkéw, dla ktérych
nie ma spetnionego warunku o réwnosci wariancji poréwnywanych ze soba grup, sa to:
precyzja dla naiwnego klasyfikatora bayesowskiego, precyzja, kompletnosé i miara — f
dla SVM oraz kompletnosé dla LMT. Dla tych przypadkéw nalezy odrzuci¢ hipoteze
Hy moéwiaca o jednorodnosci wariancji w porownywanych grupach i przyjac¢ hipoteze al-
ternatywna Hp, méwiaca o braku réwnosci wariancji poréwnywanych grup. Dla tych
pieciu przypadkéw nie jest mozliwe wykonanie testu t-Studenta do okreslenia istotnosci
statystycznej uzyskanych wynikow i dla nich zostal wykonany nieparametryczny test
U Manna-Whitneya.

Analiza uzyskanych wynikéw

Na rysunku 6.2 poréwnane zostaly ze soba wyniki klasyfikacji z eksperymentu pierw-
szego (oznaczonego jako E1) z wynikami eksperymentu drugiego (E£2) dla $rednich
wazonych precyzji, kompletnosci oraz miary-F, dla kazdego klasyfikatora. Warto za-
uwazy¢ tendencje do duzo wyzszej precyzji, kompletnosci oraz miary-f w eksperymencie
wykorzystujacym cechy z Zestawu 2 dla klasyfikatorow SVM, J48 oraz LMT. Klasyfi-
kator NB nie wykazuje tej tendencji, kompletnos¢ uzyskana w eksperymencie drugim
jest nizsza od kompletnosci uzyskanej w eksperymencie pierwszym.

Tabele 6.7 oraz 6.9 oraz 6.10 zawieraja wyniki testu t-Studenta dla wszystkich uwzgled-
nionych miar jakosci klasyfikacji (precyzji, kompletnosci oraz miary-f) dla kazdego z
klasyfikatorow, dla wszystkich wypadkdéw, w ktérych wyniki spetniajg zatozenia do
wykonania testu, z podaniem informacji czy osiggniety wynik dla danego klasyfikatora
jest istotnie statystycznie lepszy. Tabela 6.8 zawiera wyniki testu U Manna-Whitneya.
Whpisane w komorke wartosci nie dotyczy oznaczaja, ze dla danego przypadku nie zostat
wykonany test U Manna-Whitneya, a zostal wykonany test t-Studenta, poniewaz dla
tych przypadkéw byty spetnione zatozenia testu t-Studenta.

Tabela 6.7 zawiera wyniki testu t-Studenta dla jako$ci mierzonej za pomoca precyzji.
Ten test mogt by¢ wykonany jedynie dla klasyfikatorow J48 oraz LMT, dla ktérych
wartos¢ testu jest powyzej wartosci krytycznej t = 2,1009. Wyniki oceny istotnosci
statystycznej uzyskanych wynikow precyzji dla SVM oraz NB znajduja sie w tabeli
6.8.

Dla klasyfikatorow SVM oraz NB wartosci statystyki testowej U testu
U Manna-Whitneya sg ponizej wartosci krytycznej wynoszacej 23. Zatem istnieja pod-
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Rys. 6.2. Zestawienie wynikéw jakosci klasyfikacji dla cech grafowych (1) z Zestawu 2, z
eksperymentu E2 oraz cech bazowych opisanych Zestawem 1 uzyskanych w eksperymencie
E1, wyrazonych za pomoca $rednich wazonych miar: precyzji, kompletnosci i miary-f

Tabela 6.7. Wartosci testu t-Studenta dla precyzji, obliczone dla wynikow uzyskanych w
eksperymencie pierwszym (wektor cech z Zestawu 1) i drugim (wektor cech z Zestawu 2)

‘ Zestaw 1 ‘ Zestaw 2 ‘ Wynik testu
Klasyfikator Srednl.a Wariancja Sredm‘a Wariancja Wartos¢ .Czy W.y nik jest
precyzja precyzja testu istotnie lepszy
J48 0,311 0,001 0,540 0,001 10,093 TAK
LMT 0,251 0,001 0,756 0,001 28,637 TAK

stawy do odrzucenia hipotezy zerowej Hy mowigcej o braku réznic uzyskanych wynikow,
zaréwno dla testu t-Studenta jak i U Manna-Whitneya. Mozna zatem powiedzieé¢, ze
wykorzystanie cech grafowych (1) istotnie poprawia jako$¢ klasyfikacji mierzona za
pomoca, precyzji.

Tabela 6.8. Wartosci statystyki testowej U obliczonej dla testu U Manna-Whitneya dla klasy-

fikatoréw SVM, NB oraz LMT, w ktorych porownywana jest jakos$¢ klasyfikacji mierzona za

pomoca precyzji (P), kompletnosci (R) i miary-f (F) z zaznaczonymi za pomoca pogrubienia
wartosciami nieprzekraczajacymi poziomu istotnosci statystycznej o = 0,05

P R F
SVM 0,00 0,00 0,00
NB 0,00 nie dotyczy nie dotyczy
LMT nie dotyczy 0,00 nie dotyczy

W tabeli 6.9 przedstawione zostaly wyniki testu t-Studenta dla kompletnosci ob-
liczonej dla klasyfikatorow J48 oraz NB. Wyniki klasyfikatoréw SVM oraz LMT nie
spelniaja wymagan do wykonania testu t-Studenta, dlatego dla nich wykonany zostal
test U Manna-Whitneya, ktérego wyniki zostaly przedstawione w tabeli 6.8. Dla klasy-
fikatorow J48, SVM oraz LMT, wykorzystanie cech grafowych (1) poprawito jako$c¢
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Tabela 6.9. Wartosci testu t-Studenta dla kompletnosci, obliczone pomiedzy wynikami uzy-
skanymi w eksperymencie pierwszym i drugim, wykorzystujacymi cechy z Zestawu 1 oraz

Zestawu 2
‘ Zestaw 1 ‘ Zestaw 2 ‘ Wynik testu
Srednia . . Srednia . . | Wartoéé | Czy wynik jest
Klasyfikator kompletnosé Wariancja kompletnosé Wariancja testu istotnie lepszy
J48 0,386 0,001 0,561 0,001 8,350 TAK
NB 0,209 0,001 0,199 0,001 0,619 NIE

mierzong za pomoca kompletnosci. Uzyskana poprawa jakosci klasyfikacji w kazdym
wypadku byta istotna statystycznie. Wynik testu t-Studenta dla J/8 byl wyzszy od
poziomu krytycznego t = 2,1009, za$ wynik statystyki U testu U Manna-Whitneya
obliczony dla SVM oraz LMT byt nizszy od wartosci krytycznej 23. W obu przypad-
kach istnieja podstawy do odrzucenia hipotezy Hy, a przyjecia hipotezy H;. Komplet-
no$¢ rozpoznawanych relacji dla klasyfikatora NB z wykorzystaniem cech z Zestawu 2
jest nizsza od kompletnosci uzyskanej z wykorzystaniem cech z Zestawu 1. Wynik testu
t-Studenta jest negatywny, uzyskana warto$é testu (0,619) jest nizsza od wartosci kry-
tycznej testu t = 2, 1009, co oznacza, ze nie ma podstaw do stwierdzenia, ze uzyskany
wynik jest istotnie statystycznie inny, w tym przypadku gorszy.

W przypadku poréwnania jakosci klasyfikacji mierzonej za pomoca miary-f, wyniki
klasyfikatora SVM osiagnigte z uzyciem cech z Zestawu 1 oraz cech grafowych (1),
nie spetniaja warunku testu t-Studenta odnosnie réwnosci wariancji w poréwnywanych
grupach, dlatego do okreslenia istotnosci uzyskanych wynikéw wykorzystany zostat
test u Manna-Whitneya. W pozostatych przypadkach, dla klasyfikatorow J48, NB oraz
LMT, uzyto testu t-Studenta. Jego wyniki przedstawiono w W tabeli 6.10 Wartoéci te-

Tabela 6.10. Wartosci testu t-Studenta dla miary-f, obliczone pomiedzy wynikami uzyska-
nymi w eksperymencie pierwszym i drugim, wykorzystujacymi cechy z Zestawu 1 oraz Ze-

stawu 2
‘ Zestaw 1 ‘ Zestaw 2 ‘ Wynik testu
Klasyfikator Sr.ednla Wariancja Sr-ednla Wariancja Wartosé sz W-ynlk jest
miara-f miara-f testu istotnie lepszy
J48 0,335 0,001 0,547 0,001 12,067 TAK
NB 0,180 0,001 0,191 0,001 0,733 NIE
LMT 0,308 0,001 0,746 0,001 39,810 TAK

stow dla J/8 oraz LMT sa wyzsze od zatozonej wartosci krytycznej testu t = 2, 1009,
zatem istniejg podstawy do odrzucenia hipotezy Hy, a przyjecia hipotezy Hy, co ozna-
cza, ze uzyskane wyniki z wektorem cech z Zestawu 2, sg istotnie statystycznie lepsze
od wynikéw uzyskanych za pomoca cech z Zestawu 1. Warto$¢ testu studenta dla NB
jest nizsza od wartosci krytycznej testu ¢ = 2, 1009, zatem nie ma podstaw do odrzu-
cenia Hy, co oznacza, ze uzyskane wyniki za pomocg cech z Zestawu 2 nie sg istotnie
statystycznie lepsze od wynikow uzyskanych z wykorzystaniem cech z Zestawu 1. Obli-
czona wartosc¢ statystyki U w przeprowadzonym teécie U Manna-Whitneya dla miary-f
dla klasyfikatora SVM, jest nizsza od wartosci krytycznej 23 dla poziomu istotnodci
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statystycznej o = 0,05. Skutkuje to odrzuceniem hipotezy zerowej Hy, a przyjeciem
H;, co oznacza istotna roznice w otrzymanych wynikach.

Meta-analiza uzyskanych wynikéw — okreslanie wielkosci efektu

W kolejnych wierszach tabeli 6.11 przedstawione zostaly wyniki obliczonych staty-
styk r oraz z dla wykorzystanych klasyfikatoréw (SVM, J48, NB, LMT). W kolumnach
Wrt. | na niebiesko oznaczone zostaly wyniki statystyki z, na czarno wyniki statystyki
r. Kolumna WIk. zawiera interpretacje wartosci statystyk r oraz z, zgodnie z propo-
zycja Cohena (Cohen, 1988). Kolumna P zawiera wyniki wielkosci efektu dla precyzji,
kolumna R dla kompletnosci, a kolumna F dla miary-f.

Tabela 6.11. Wartosci statystyk (kolumny Wrt.), dla statystyki r (czarny kolor czcionki) i

z (niebieski kolor czcionki) oraz interpretacja w postaci wielkosci réznicy (kolumny WIk.)

miedzy wynikami uzyskanymi w FEksperymencie 1 i Eksperymencie 2 dla precyzji (P),
kompletnosci (R) oraz miary-f (F), dla klasyfikatoréw SVM, J/8, NB oraz LMT

P R F
Wrt. WIk. | Wrt. WIk. | Wrt. WIk.
SVM | 0,837 Duza | 0,837 Duza | 0,837 Duza
J48 0,922 Duza | 0,892 Duza | 0,943 Duza
NB 0,837 Duza | 0,144 Mata | 0,170 Mata
LMT | 0,989 Duza | 0,837 Duza | 0,994 Duza

Wielkosci efektu dla precyzji (kolumna P) we wszystkich klasyfikatorach sa duze, co
oznacza, ze réznica miedzy wynikami uzyskanymi w FEksperymencie 1 (wektor cech
tworzony na bazie Zestawu 1) oraz Eksperymencie 2 (wektor cech tworzony na bazie
Zestawu 2) jest duza. Wielko$¢ efektu koreluje z wartoSciami testoéw istotnosci staty-
stycznych.

Dla kompletnosci (kolumna R), dla SVM, J48 oraz LMT wielkosé efektu jest row-
niez duza. Dla klasyfikatora NB, obliczong wartos¢ statystyki r nalezy zinterpreto-
wacé jako malg roznice miedzy otrzymanymi wynikami. Wielkos$¢ efektu, w przypadku
kompletnosci réwniez koreluje z testami istotnosci statystycznej. W testach istotno-
Sci statystycznej dla SVM, J48 oraz LMT wyniki mierzone za pomoca kompletnosci,
otrzymane za pomocg cech z Zestawu 1 réznig sie istotnie od wynikdéw otrzymanych za
pomoca cech z Zestawu 2. W przypadku NB, nie ma istotnej réznicy w otrzymanych
wynikach.

Wynik analizy efektu dla jako$ci mierzonej za pomoca miary-f (kolumna F) jest ana-
logiczny jak w przypadku kompletnosci. Dla klasyfikatoréw SVM, J48 oraz LMT jest
duza réznica pomiedzy wynikami osiggnietymi z uzyciem wektoréw cech z Zestawu 1
oraz cech z Zestawu 2. Dla NB, obliczong wartos¢ statystyki r nalezy zinterpretowac
jako matg réznice miedzy otrzymanymi wynikami. Wielkosci efektu dla miary-f kore-
luja z testami istotnosci statystycznej. W testach istotnosci statystycznej dla SVM, J48
oraz LMT wyniki miary-f otrzymane za pomoca cech z Zestawu 1 réznig sie istotnie od
wynikow otrzymanych za pomoca cech z Zestawu 2. W przypadku NB, nie ma istotnej
roznicy w otrzymanych wynikach.
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6.2.3. Eksperyment 3. Badanie jako$ci rozpoznawanie relacji
semantycznych miedzy dwoma zdaniami z wykorzystaniem wektora
cech zbudowanego na podstawie Zestawu 3

Cel badania

Badanie miato na celu zbadanie jakosci klasyfikacji z wykorzystaniem wektoréw cech
budowanych na podstawie Zestawu 3 (rozdziat 5.3.3) i poréwnanie otrzymanych wy-
nikow z wynikami otrzymanymi w Eksperymencie 2.

Otrzymane wyniki

W tabeli 6.12 przedstawione zostaly szczegdétowe wyniki klasyfikacji relacji semantycz-
nej miedzy dwoma zdaniami z wykorzystaniem wektora cech z Zestawu 3, bedacego
potaczeniem cech literaturowych opisanych Zestawem 1 z cechami grafowymi (1)
opisanymi Zestawem 2. W tabeli tej przedstawione zostaly wyniki dla kazdego wy-
korzystanego klasyfikatora: naiwnego klasyfikatora Bayesa — NB, drzewa decyzyjnego
uczonego algorytmem C.45 — J48, maszyny wektoréw nosnych — SVM oraz drzewa
modeli logistycznych — LMT. W kolejnych wierszach tabeli znajduja sie wyniki dla po-

Tabela 6.12. Wyniki jakosci klasyfikacji relacji semantycznych migdzy dwoma zdaniami, mie-
rzone za pomoca precyzji (P), kompletnosci (R) oraz miary-f (F) z wykorzystaniem cech z
Zestawu 3, dla czterech klasyfikatoréw: NB, J48, SVM oraz LMT

NB J48 SVM LMT
P R F P R F P R F P R F Klasa
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,100 0,100 0,100 | Cytowanie
0,400 0,017 0,033 | 0,146 0,151 0,147 | 0,788 0,965 0,866 | 0,735 0,793 0,760 | Dalsze informacje
0,955 0,100 0,180 | 0,886 0,932 0,908 | 0,947 1,000 0,973 | 0,970 0,992 0,981 | Krzyzowanie sie
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Modalnosé
0,025 0,200 0,045 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Mowa zalezna
0,187 0,728 0,298 | 0,375 0,409 0,389 | 0,554 0,712 0,621 | 0,571 0,751 0,646 | Opis
0,084 0595 0,147 | 0,235 0,200 0,210 | 0,050 0,020 0,029 | 0,276 0,185 0,210 | Parafraza
0,257 0,070 0,110 | 0,127 0,122 0,124 | 0,683 0,104 0,177 | 0,522 0,229 0,310 | Spelnienie
0,094 0,300 0,140 | 0,050 0,050 0,050 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Sprzecznosé
0,025 0,160 0,044 | 0,050 0,040 0,044 | 0,000 0,000 0,000 | 0,375 0,100 0,151 | Streszczenie
0,212 0,253 0,228 | 0,297 0277 0281 | 0537 0,717 0,612 | 0,587 0,720 0,645 | Tto historyczne
0,416 0,930 0,564 | 0,525 0,695 0,586 | 0,882 0,835 0,845 | 0,942 0,810 0,864 | Tozsamosé
0,000 0,000 0,000 | 0,025 0,017 0,020 |0,922 0,252 0,392 | 0,655 0,328 0,430 | UszczegSlowienie
0475 0,093 0,154 | 0,363 0,340 0,349 | 0,499 0,649 0,563 | 0,500 0,524 0,505 | Zawieranie
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Zmiana pogladu
0,100 0,020 0,033 | 0,000 0,000 0,000 | 0,500 0,120 0,190 | 0,758 0,375 0,489 | Zrédio
0,498 0,095 0,158 | 0,481 0,396 0430 | 0,801 0,740 0,767 | 0,774 0,722 0,742 | Brak relacji
0,575 0,191 0,171 | 0,311 0,561 0,546 | 0,756 0,777 0,742 | 0,764 0,765 0,756 | Srednia wazona

szczegblnych relacji semantycznych, zas ostatni wiersz zawiera $rednia wazona (wazona
za pomoca licznodci relacji) dla wszystkich rozwazanych miar precyzji (P), kompletnosci
(R) oraz miary-f (F) dla wszystkich metod klasyfikacji. Mozna zauwazy¢, ze zdolnosé
do rozpoznawania poszczegdlnych relacji (lub jej brak) sa identyczne jak w Ekspery-
mencie 2, w ktorym w wektorze cech nie byty uwzgledniane cechy literaturowe.

Testowanie hipotezy o normalnos$ci rozkladu uzyskanych wynikow z
wykorzystaniem testu Shapiro-Wilka

W tabeli 6.13 przedstawione zostaly wyniki testu Shapiro-Wilka, sprawdzajacego nor-
malno$é rozktadu uzyskanych wynikéw wyrazonych za pomoca miar: precyzji (P),
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kompletnosci (R) oraz miary-f (F). Przedstawione wartosci testu Shapiro-Wilka, w
wierszach nazwanych W, dla kazdego klasyfikatora, poza kompletnoscig (kolumna R)
dla J48, sa wyzsze od wartosci krytycznej, réwnej 0, 842, odczytanej z tablic rozktadu
S-W. Jedynie dla kompletnosci klasyfikatora J48, istnieja podstawy do odrzucenia Hy i

Tabela 6.13. Wyniki obliczonych statystyk Shapiro-Wilka (W) dla wszystkich klasyfikato-
row, osobno dla precyzji P, kompletnosci — R oraz miary-f — F, dla wynikéw uzyskanych z
uzyciem wektora cech zbudowanego na podstawie Zestawu 3

w 0.91725 0.94272 097857 | W 0.95136 0.81705 0.91152

NB P R F LMT P R F
w 0.97502 0.91849 0.88797 | W 0.97256 0.9024 0.98378

SVM P R F Ja8 P R F

przyjecia hipotezy H;, Oznacza to, ze dla kompletnosci klasyfikatora J48 nie ma mozli-
wosci zastosowania testu t-Studenta do okreslenia istotnosci statystycznej uzyskanych
wynikow oraz wymusza to zastosowanie nieparametrycznego testu U Manna-Whitneya.
Dla pozostatych przypadkow nie ma podstaw do odrzucenia H, dotyczacej rozktadu
normalnego badanej proby, co oznacza spetnienie zatozenia testu t-Studenta odnosnie
wymaganego rozktadu normalnego poréwnywanych obserwacji.

Testowanie zalozenia o ro6wno$ci wariancji w poré6wnywanych grupach z
wykorzystaniem testu Levene’a

W kolumnach tabeli 6.14 przedstawione zostaty wyniki testu Levene’a dla wykorzysta-
nych klasyfikatoréw (NB, J48, SVM, LMT) osobno dla precyzji — P, kompletnosci —
R oraz miary-f— F. Por6wnywane sg ze soba $rednie wazone (wazenie za pomoca liczby
relacji) dla P, R, F obliczone na podstawie wynikéw klasyfikacji relacji semantycznych
miedzy parg zdan z wykorzystaniem wektoréw cech zbudowanych na podstawie cech
z Zestawu 2 oraz wektora cech budowanego na bazie Zestawu 3. Wszystkie wartosci
statystyki testowej p sa wyzsze od przyjetego poziomu istotnosci statystycznej 0, 05, za-
tem nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej Hy méwiacej o réwnosci wariancji
w poréwnywanych grupach.

Analiza uzyskanych wynikow

Tabele 6.15, 6.16 oraz 6.17 zawieraja wyniki testu t-Studenta dla miar: precyzji,
kompletnosci oraz miary-f dla kazdego z klasyfikatorow, ktoérego wyniki spetniaja za-
tozenia tego testu, z informacja, czy osiggniety wynik dla danego klasyfikatora jest
istotnie statystycznie lepszy. Jedynie dla kompletnosci dla drzewa decyzyjnego J48

Tabela 6.14. Wyniki statystyki testowej p testu Levene’a dla precyzji (P), kompletnosci (R)
oraz miary-f (F), dla kazdego z klasyfikatoréw (NB, J48, SVM oraz LMT) obliczone dla
wynikow klasyfikacji z wykorzystaniem cech z Zestawu 2 oraz Zestawu 3

NB J48 SVM LMT
P 0,6445 0,637 0,6764 0,8413
R 08312 0,171 0,4427 0,1651
F 09046 0,3124 0,3629 0,484
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zatozenie o normalnosci rozktadu nie zostato spetlnione. W tym przypadku zostal wy-
konany nieparametryczny test U Manna-Whitneya.

Na rysunku 6.3 poréwnano wyniki klasyfikacji z eksperymentu drugiego (ozna-
czonego na rysunku jako E2) oraz eksperymentu trzeciego — E3 dla $rednich wazo-
nych precyzji, kompletnosci oraz miary-f, dla wszystkich wykorzystanych klasyfikato-
row (SVM, J48, NB oraz LMT). Warto zauwazy¢ fakt, ze kompletnosé oraz miara-f dla
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Rys. 6.3. Zestawienie wynikow jakosci klasyfikacji dla wektora cech utworzonego na podstawie

Zestawu 2, uzytego w eksperymencie E2 oraz wynikéw dla wektora cech utworzonego na

bazie Zestawu 3 oznaczonych przez E3, wyrazonych za pomoca $rednich wazonych precyzji,
kompletno$ci i miary-f

klasyfikatora NB, w eksperymencie E3 jest nizsza niz w F2. W tym wypadku, zamiast
méwié o istotnej poprawie uzyskanych wynikéw, nalezy méwié o istotnym (lub nie)
pogorszeniu wynikow.

Zalozenia testu t-Studenta dla jako$ci mierzonej za pomoca precyzji spelniaja wy-
niki wszystkich klasyfikatoréw, dlatego znalazty sie one w tabeli 6.15. Mozna zauwazy¢,
ze liczbowe wyniki uzyskane przy uzyciu wektora cech z Zestawu 3 sa wyzsze niz te
otrzymane z uzyciem wektora cech z Zestawu 2. Jednak wartosci testu t-Studenta we
wszystkich przypadkach sa nizsze od krytycznej wartosci ¢ = 2,1009. Zatem nie ma
podstaw, aby odrzuci¢ hipoteze¢ zerowa Hj i przyja¢ hipoteze alternatywna H,. Taki
wynik mozemy zinterpretowa¢ jako brak istotnych réznic w uzyskanych wynikach z
uzyciem obu wektoréw cech.

W tabeli 6.16 przedstawione zostaly wyniki testu t-Studenta dla jakosci klasyfika-
cji relacji semantycznych miedzy dwoma zdaniami, mierzonej za pomoca kompletnosci
dla klasyfikatorow SVM, NB oraz LMT. We wszystkich przypadkach wartos¢ testu
byta nizsza od odczytanej z tablic wartosci krytycznej testu ¢ = 2,1009. Oznacza
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Tabela 6.15. Wartosci testu t-Studenta dla precyzji, obliczone pomiedzy wynikami uzyska-
nymi w eksperymencie drugim i trzecim, wykorzystujacymi odpowiednio wektor cech z Ze-
stawu 2 oraz wektor cech z Zestawu 3

‘ Zestaw 2 ‘ Zestaw 3 ‘ Wynik testu
Klasyfikator Srednl.a Wariancja Srednl-a Wariancja Wartosé (.Jzy W.ymk jest
precyzja precyzja testu istotnie lepszy
SVM 0,738 0,001 0,756 0,001 0,795 NIE
J48 0,540 0,001 0,540 0,001 0,000 NIE
NB 0,568 0,004 0,575 0,003 0,138 NIE
LMT 0,756 0,001 0,764 0,001 0,403 NIE

to, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej Hy méwigcej o braku roznic
miedzy poréwnywanymi obserwacjami. Wyniki dla kompletnosci dla J/8 nie spetniaja

Tabela 6.16. Wartosci testu t-Studenta dla kompletno$ci, obliczone pomiedzy wynikami uzy-
skanymi w eksperymencie drugim i trzecim, z wektorami cechy zbudowanymi odpowiednio
na podstawie Zestawu 2 lub Zestawu 3

‘ Zestaw 2 ‘ Zestaw 3 ‘ Wynik testu
Srednia . . Srednia . . | Wartoéé | Czy wynik jest
Klasyfikator kompletnosé Wariancja kompletnosé Wariancja testu istotnie lepszy
SVM 0,764 0,001 0,777 0,001 1,203 NIE
NB 0,199 0,001 0,191 0,001 0,624 NIE
LMT 0,765 0,001 0,772 0,001 0,406 NIE

zatozenia odnosnie normalnosci rozktadu.W tym wypadku przeprowadzony zostat nie-
parametryczny test U Manna-Whitneya, ktorego wartos¢ wyniosta 54. Dla przyjetego
poziomu istotnosci @ = 0,05 otrzymany wynik jest wyzszy od poziomu krytycznego
wynoszacego 23, co oznacza, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej H,
mowigcej o braku réznic miedzy poréwnywanymi obserwacjami. Podsumowujac, we
wszystkich przypadkach przeprowadzonych testow t-Studenta oraz U Manna-Whitneya
nie ma statystycznie istotnych réznic miedzy precyzja osiagnieta z wykorzystaniem cech
z Zestawu 2, a precyzja osiagnieta za pomocy cech z Zestawu 3.

Zatozenia testu t-Studenta dla jakosci mierzonej za pomoca miary-f spelniaja wy-
niki wszystkich klasyfikatoréow. Zostaty one ujete w tabeli 6.17. W kazdym wypadku

Tabela 6.17. Wartosci testu t-Studenta dla miary-f, obliczone pomiedzy wynikami uzyska-
nymi w eksperymencie drugim i trzecim, wykorzystujacymi wektory cech z Zestawu 2 oraz

Zestawu 3
‘ Zestaw 2 ‘ Zestaw 3 ‘ Wynik testu

Klasyfikator Sr.edma Wariancja Sr.edma Wariancja Wartos¢ (.jzy Wy nik jest

miara-f miara-f testu istotnie lepszy
SVM 0,724 0,001 0,742 0,001 1,502 NIE
J48 0,547 0,001 0,546 0,001 0,021 NIE
NB 0,191 0,001 0,171 0,001 1,236 NIE
LMT 0,746 0,001 0,756 0,001 0,634 NIE

wartos¢ przeprowadzonego testu byta ponizej wartosci krytycznej ¢t = 2,1009. Zatem
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nie ma podstaw do odrzucenia Hy moéwiagcej o braku réznic miedzy poréwnywanymi
wynikami. Srednie wazone wartosci miary-f otrzymane w eksperymencie 3 sg nizsze od
wynikow z eksperymentu 2. Jednak biorac pod uwage wyniki przeprowadzonych testow
statystycznych, nie sg one istotnie nizsze.

Podsumowujac, w zadnym przypadku nie byto istotnej statystycznie réznicy miedzy
wynikami mierzonymi za pomoca precyzji, kompletno$ci oraz miary-f z Eksperymentu
2 w poréwnaniu z wynikami osiggnietymi za pomoca cech z Zestawu 3.

Meta-analiza uzyskanych wynikéw — okreslanie wielkosci efektu

W kolejnych wierszach tabeli 6.18 przedstawione zostaly wyniki obliczonych staty-
styk r oraz z dla miar obliczonych na podstawie wynikéw uzyskiwanych przez klasy-
fikatory: (SVM, J48, NB, LMT). W kolumnach Wrt. oznaczajacej warto$¢ statystyki
— na niebiesko oznaczone zostaly wyniki statystyki z, na czarno wyniki statystyki r.
Kolumna WIk. zawiera interpretacje wartosci statystyk r oraz z zgodnie z propozy-
cja Cohena (Cohen, 1988). Kolumna P zawiera wyniki obliczania wielkosci efektu dla
precyzji, kolumna R dla kompletnosci, a kolumna F dla miary-f.

Tabela 6.18. Wartosci statystyk (kolumny Wrt.), dla statystyki r (czarny kolor czcionki) i

z (niebieski kolor czcionki) oraz interpretacja w postaci wielkosci réznicy (kolumny WIk.)

miedzy wynikami uzyskanymi w FEksperymencie 2 i Eksperymencie 3 dla precyzji (P),
kompletnosci (R) oraz miary-f (F), dla klasyfikatoréw SVM, J/8, NB oraz LMT

P R F
Wrt. WIk. | Wrt. WIk. | Wrt. WIk.
SVM | 0,184 Mala | 0,273 Mata | 0,334 Srednia
J48 0,000 Mata | 0,093 Mata | 0,006 Mata
NB 0,032 Mata | 0,146 Mata | 0,280 Mata
LMT | 0,095 Mata | 0,095 Mata | 0,148 Mata

Wielkosci efektu dla precyzji (kolumna P), kompletnosci (kolumna R) dla wszystkich
klasyfikatorow sa mafe. Innymi stowy, réznica miedzy wynikami uzyskanymi w Fks-
perymencie 2 oraz Eksperymencie 3 jest mata. Ten wynik mozemy podsumowac jako
brak statystycznie istotnych réznic pomiedzy wynikami dla miary precyzji otrzymanymi
za pomocy wektora cech z Zestawu 1 oraz wynikami uzyskanymi dla wektora cech z
Zestawu 2.

Podobne stwierdzenie mozemy sformutowaé¢ w wypadku kompletnosci (kolumna F).
Dla klasyfikatoréw J48, NB oraz LMT jest mata réznica pomiedzy wynikami mie-
rzonymi za pomoca miary-f, osiagnietymi za pomoca wektora cech z Zestawu 2 oraz
wektora cech z Zestawu 3. Jedynie wartosé¢ testu r dla miary-f dla klasyfikatora SVM
miesci sie w przedziale liczbowym, ktéry interpretowany jest jako Srednia wielkosé
efektu. Co oznacza, ze wyniki mierzone za pomoca miary-f osiagniete za pomoca wek-
tora cech z Zestawu 2 sa $rednio rézne od wynikéw osiggnietych za pomoca wektora
cech z Zestawu 3. W tym wypadku test istotnosci statystycznej nie wykazat istotnej
roznicy w osiggnietych wynikach.
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6.2.4. Eksperyment 4. Rozpoznawanie relacji semantycznych miedzy
dwoma zdaniami z wykorzystaniem cech z Zestawu 4

Cel badania

Badanie miato na celu okreslenie jakosci klasyfikacji z uzyciem wektora wejsciowego z
Zestawu 4, opisanego w rozdziale 5.3.4 oraz poréwnanie wynikow osiagnietych z jego
wykorzystaniem z wynikami osiggnietymi w Fksperymencie 2.

Otrzymane wyniki

W tabeli 6.19 przedstawione zostaly szczegdtowe wyniki klasyfikacji z wykorzystaniem
cech grafowych (2) opisanych jako Zestaw 4. W tabeli tej przedstawione zostaly
wyniki dla kazdego wykorzystanego klasyfikatora: naiwnego klasyfikatora Bayesa —
NB, drzewa decyzyjnego uczonego algorytmem C.45 — J48, maszyny wektoréw no$nych
— SVM oraz drzewa modeli logistycznych — LMT.

Tabela 6.19. Wyniki jakosci klasyfikacji relacji semantycznych miedzy dwoma zdaniami, mie-
rzonej za pomoca precyzji (P), kompletnosci (R) oraz miary-f (F) z wykorzystaniem cech z
Zestawu 4, dla czterech klasyfikatoréw: NB, J48, SVM oraz LMT

NB J48 SVM LMT
P R F P R F P R F P R F Klasa
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 |0,100 0,100 0,100 | 0,000 0,000 0,000 | Cytowanie
0,300 0,011 0,021 | 0,284 0,149 0,192 | 0,877 0,965 0,918 | 0,682 0,923 0,783 | Dalsze informacje
0,994 0,419 0,589 | 0,889 0,47 0917 | 0971 0,988 0,980 | 0,977 0,990 0,983 | Krzyzowanie sie
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Modalnogé
0,054 0,450 0,096 | 0,000 0,000 0,000 | 0,183 0,250 0,207 | 0,325 0,350 0,307 | Mowa zalezna
0,567 0,808 0,664 | 0,345 0,599 0435 | 0,782 0,879 0,827 | 0,862 0,890 0,874 | Opis
0,262 0,605 0,359 | 0,236 0,155 0,164 | 0,580 0,450 0,494 | 0,808 0,530 0,605 | Parafraza
0,475 0,090 0,148 | 0,111 0,078 0,090 | 0,763 0,590 0,661 | 0,815 0,640 0,714 | Spelnienie
0,071 0,700 0,128 | 0,000 0,000 0,000 | 0,500 0,300 0,367 | 0,150 0,150 0,150 | Sprzecznosé
0,055 0,747 0,103 | 0,000 0,000 0,000 | 0,503 0,477 0468 | 0,723 0,597 0,613 | Streszczenie
0425 0,681 0519 | 0,257 0,305 0277 | 0,743 0,788 0,764 | 0,763 0,826 0,791 | Tlo historyczne
0,402 0917 0551 | 0,520 0,767 0,606 | 0,885 0,892 0,883 | 0,975 0,867 0,907 | Tozsamosé
0,100 0,009 0,017 | 0,162 0,044 0,060 | 0,756 0,545 0,599 | 0,739 0,401 0,506 | Uszczegtowienie
0,851 0,370 0,503 | 0,300 0,198 0,236 | 0,748 0,707 0,724 | 0,812 0,712 0,755 | Zawieranie
0,005 0,100 0,010 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,300 0,300 0,300 | Zmiana pogladu
0,600 0,200 0294 | 0,400 0,105 0,164 | 0,773 0,505 0,597 | 0,777 0,550 0,627 | Zrédto
0971 0461 0,620 | 0,403 0,385 0,384 | 0,925 0,899 0,910 | 0,902 0,893 0,895 | Brak relacji
0,713 0,431 0,473 | 0,548 0,580 0,551 | 0,862 0,866 0,858 | 0,869 0,868 0,860 | Srednia wazona

Analizujac wyniki przedstawione w tabeli 6.19 warto zwréci¢ uwage, ze wiekszo$é
relacji jest rozpoznawana przez LMT. Jedynym wyjatkiem jest relacja Modalnosci, dla
ktérej istnieje tylko jeden przyktad uczacy. Warto tez zauwazy¢, ze dla klasyfikatora
SVM relacja Cytowania zostata jednokrotnie rozpoznana (warto$¢ 0, 1 dla P, R oraz F).
Najnizsza wartos¢ precyzji rozpoznawanych relacji osiggneto drzewo decyzyjne J48, naj-
nizsza wartos¢ kompletnosci oraz miary-f — naiwny klasyfikator bayesowski. Najwyzsze
wartosci, jezeli chodzi o precyzje, kompletnosé oraz miare-f osiagnat klasyfikator LMT,
jednak roznica wzgledem SVM jest niewielka. W dalszej czesci niniejszego rozdziatu
przedstawione zostaly badania odnosnie istotnosci roznicy w otrzymanych wynikach.
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Testowanie hipotezy o normalnos$ci rozkladu uzyskanych wynikéw z
wykorzystaniem testu Shapiro-Wilka

W tabeli 6.20 przedstawione zostaly wyniki testu Shapiro-Wilka, sprawdzajacego
normalno$¢ rozktadu uzyskanych wynikéw wyrazonych za pomoca precyzji (P),
kompletnosci (R) oraz miary-f (F). Otrzymane wartosci testu Shapiro-Wilka oznaczone

Tabela 6.20. Wyniki obliczonych statystyk Shapiro-Wilka (W) dla wszystkich klasyfikato-
row, osobno dla precyzji P, kompletnosci — R oraz miary-f — F, dla wynikéw uzyskanych z
wykorzystaniem cech z Zestawu 4

SVM P R F J48 P R F
w 0.94264 0.97649 0.94561 | W 0.94404 0.93562 0.96662

NB P R F LMT P R F
w 0.96662 0.90907 0.96348 | W 0.96405 0.97515 0.97028

za pomoca W, dla kazdego klasyfikatora sa wyzsze od wartosci krytycznej W = 0, 842.
Oznacza to, ze nie ma podstaw do odrzucenia Hy méwiacej o istnieniu rozktadu normal-
nego badanej proby. Mozemy wiec przyjac, ze spelnione jest zalozenie testu t-Studenta
odno$nie wymagania dotyczacego rozkltadu normalnego poréwnywanych obserwacji.

Testowanie zalozenia o ré6wnosci wariancji w poré6wnywanych grupach z
wykorzystaniem testu Levene’a

W kolumnach tabeli 6.21 przedstawione zostaty wyniki testu Levene’a dla wykorzy-
stanych klasyfikator6w (NB, J48, SVM, LMT) osobno dla precyzji — P, kompletnosci
— R oraz miary-f — F. Poréwnywane sa ze soba érednie wazone (wazenie za pomoca
liczby relacji) P, R, F wynikéw klasyfikacji z wykorzystaniem cech z Zestawu 2 oraz
cech z Zestawu 4. Wszystkie wartosci obliczonej statystyki testowej p przekraczaja

Tabela 6.21. Wyniki statystyki testowej p testu Levene’a dla precyzji (P), kompletnosci (R)
oraz miary-f (F'), dla kazdego z klasyfikatoréw (NB, J48, SVM oraz LMT) obliczone dla
wynikow klasyfikacji z wykorzystaniem cech z Zestawu 2 oraz Zestawu 4

NB J48 SVM LMT

P 08117 0,3515 0,9882 0,6713
R 0,1335 0,6395 0,3103 0,8959
F  0,7196 0,9057 0,3489 0,5964

zadany poziom istotnosci statystycznej a = 0,05. Co oznacza, ze nie ma podstaw do
odrzucenia hipotezy H, ktéra méwi o jednorodnosci wariancji wynikéw w poréwny-
wanych grupach.

Analiza uzyskanych wynikow

Na rysunku 6.3 poréwnane zostaly ze soba wyniki klasyfikacji z eksperymentu
drugiego (nazwanego jako E2) oraz eksperymentu czwartego — £/ dla $rednich wa-
zonych precyzji, kompletnosci oraz miary-f, dla wszystkich wykorzystanych klasyfika-
toréw (SVM, J48, NB oraz LMT). Dla kazdego klasyfikatora oraz wszystkich miar
jakosci P, R oraz F wyniki osiagniete za pomoca cech z Zestawu 4 sa wyzsze od
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Rys. 6.4. Zestawienie wynikow jakosci klasyfikacji dla cech z Zestawu 2, oznaczonych jako
E2 oraz cech z Zestawu 4 oznaczonych jako E/j, wyrazonych za pomoca $rednich wazonych
precyzji, kompletnosci i miary-f

wynikow osiagnietych z wykorzystaniem cech z Zestawu 2. Warto jednak zauwazy¢, ze
wykorzystanie cech z Zestawu 4 do trenowania klasyfikatora J48, nie przyniosto tak
zauwazalnej poprawy jak w przypadku pozostatych klasyfikatoréw. Moze to Swiadczyé
o zbyt duzej liczbie cech w wektorze wejsciowym, z ktérg klasyfikator J48 nie potrafit
sobie poradzi¢.
Przeprowadzone testy sprawdzajace normalnos¢ rozktadu oraz rownosé poréwnywa-
nych grup wykazaly, ze zatozenia testu t-Studenta, do oceny istotnosci uzyskanych
wynikow sa spetnione. W tabelach 6.22, 6.23 oraz 6.24 przedstawione zostaty wyniki
testu t-Studenta dla precyzji, kompletnosci oraz miary-f dla kazdego z klasyfikatorow.
Tabela 6.22 zawiera wyniki testu t-Studenta dla precyzji, obliczone dla kazdego
z wykorzystywanych klasyfikatorow. W kazdym przypadku mozna zaobserwowaé po-
prawe wynikéw (kolumny Srednia precyzja, w Zestaw 2 oraz Zestaw 4). Jednak
wartos$é statystyki dla testu t-Studenta dla klasyfikatora J48, wyniosta 0, 269 jest war-
toscig nizsza od poziomu krytycznego testu ¢t = 2,1009. W pozostatych wypadkach
wartosci testu t-Studenta sg wyzsze od poziomu krytycznego. Co oznacza, ze jedynie
dla J48 nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej Hy moéwiacej o braku réznic
miedzy badanymi prébami, czyli otrzymane wyniki nie sg istotne statystycznie. W po-
zostalych przypadkach warto$é testu t-Studenta byta wyzsza od poziomu ¢t = 2, 1009,
zatem istnieja podstawy do odrzucenia Hy, a przyjecia hipotezy alternatywnej H;. Taki
efekt pozwala stwierdzi¢, ze jakos¢ rozpoznawania relacji semantycznych z wykorzysta-
niem cech z Zestawu 4, mierzona za pomoca precyzji, dla NB, SVM oraz LMT jest
istotnie statystycznie wyzsza wszystkich badanych klasyfikatoréw, oprocz J48.
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Tabela 6.22. Wartosci testu t-Studenta dla precyzji, obliczone pomiedzy wynikami uzyska-
nymi w eksperymencie drugim i czwartym, wykorzystujacymi cechy z Zestawu 2 oraz Ze-

stawu 4
‘ Zestaw 2 ‘ Zestaw 4 ‘ Wynik testu

Klasyfikator Sredm’a Wariancja Sredm‘a Wariancja Wartosé (.Jzy w?rnlk jest

precyzja precyzja testu istotnie lepszy
SVM 0,738 0,001 0,862 0,001 4,730 TAK
J48 0,540 0,001 0,548 0,001 0,296 NIE
NB 0,568 0,004 0,713 0,004 2,438 TAK
LMT 0,756 0,001 0,869 0,001 4,769 TAK

Tabela 6.23 zawiera wartosci testu t-Studenta dla kompletnos$ci, obliczone dla kaz-
dego z wykorzystywanych klasyfikatorow. W kazdym przypadku mozna zaobserwowaé
poprawe wynikéw (kolumny Srednia kompletno$é, w Zestaw 2 oraz Zestaw 4).
Podobnie jak w przypadku precyzji, tak i dla kompletnosci, wynik testu t-Studenta dla

Tabela 6.23. Wartosci statystyki testu t-Studenta dla kompletnosci, obliczone pomiedzy wy-
nikami uzyskanymi w eksperymencie drugim i trzecim, wykorzystujacymi wektory cech zbu-
dowane na podstawie z Zestawu 2 oraz Zestawu 4

‘ Zestaw 2 ‘ Zestaw 4 ‘ Wynik testu
Srednia . . Srednia . . | Wartos¢ | Czy wynik jest
Klasyfikator kompletnosé Wariancja kompletnosé Wariancja testu istotnie lepszy
SVM 0,764 0,001 0,866 0,001 4,172 TAK
J48 0,561 0,001 0,580 0,001 0,924 NIE
NB 0,199 0,001 0,431 0,001 10,606 TAK
LMT 0,765 0,001 0,868 0,001 5,000 TAK

J48 o wartosci 0,924 jest nizszy od poziomu krytycznego testu t = 2,1009. W pozo-
statych przypadkach wartosci testu t-Studenta sa wyzsze od poziomu krytycznego. W
przypadku J48 nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej Hy mowiacej o braku
roznic miedzy badanymi probami, czyli otrzymane wyniki nie sg istotne statystycznie.
Dla pozostatych klasyfikatorow, warto$é¢ testu t-Studenta byla wyzsza od poziomu
t = 2,1009, zatem istnieja podstawy do odrzucenia Hy, a przyjecia hipotezy alterna-
tywnej H;. Mozemy zatem wnioskowac, ze jakos¢ rozpoznawania relacji semantycznych
z wykorzystaniem cech z Zestawu 4, mierzona za pomoca kompletnosci, dla NB, SVM
oraz LMT jest istotnie statystycznie wyzsza.

Tabela 6.24 zawiera wartosci statystyki testu t-Studenta dla miary-f, przeprowadzo-
nego dla kazdego z wykorzystywanych klasyfikatoréw. W kazdym przypadku mozna
zaobserwowaé poprawe wynikow (kolumny Srednia miara-f, w Zestaw 2 oraz Ze-
staw 4). Analogicznie do precyzji oraz kompletnosci, dla miary-fwynik testu t-Studenta
dla J48 o wartosci 0, 231 jest nizszy od poziomu krytycznego testu ¢ = 2,1009. Dla J4§
nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej Hy moéwigcej o braku réznic miedzy
badanymi prébami. Oznacza to, ze otrzymane wyniki nie sa istotne statystycznie. W
pozostalych przypadkach wartosci testu t-Studenta sg wyzsze od poziomu krytycznego
t = 2,1009. Zatem dla NB, SVM oraz LMT istnieja podstawy do odrzucenia H,
a przyjecia hipotezy alternatywnej H;. Oznacza to, ze jako$¢ rozpoznawania relacji
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Tabela 6.24. Wartosci testu t-Studenta dla miary-f, obliczonymi pomiedzy wynikami uzyska-
nymi w eksperymencie drugim i trzecim, wykorzystujacymi cechy z Zestawu 2 oraz Zestawu 4

‘ Zestaw 2 ‘ Zestaw 4 ‘ Wynik testu
Klasyfikator Srfednia Wariancja Srfednia Wariancja Wartosé (.jzy W.ynik jest
miara-f miara-f testu istotnie lepszy
SVM 0,724 0,001 0,858 0,001 4,847 TAK
J48 0,547 0,001 0,551 0,001 0,231 NIE
NB 0,191 0,001 0,473 0,001 2,438 TAK
LMT 0,746 0,001 0,860 0,001 5,128 TAK

semantycznych z wykorzystaniem cech z Zestawu 4, mierzona za pomoca miary-f dla
tych klasyfikatoréw jest istotnie statystycznie wyzsza.

Meta-analiza uzyskanych wynikéw — okreslanie wielkosci efektu

W kolejnych wierszach tabeli 6.25 przedstawiono wyniki obliczonych statystyk r
dla wykorzystanych klasyfikatorow (SVM, J48, NB, LMT). Kolumna Wrt. oznacza
wartoscé statystyki . Kolumna WI1k. zawiera interpretacje wartosci statystyki r zgodnie
z propozycja Cohena (Cohen, 1988). Kolumna P zawiera wyniki obliczania wielkosci
efektu dla precyzji, kolumna R dla kompletnosci, a kolumna F dla miary-f.

Tabela 6.25. Wartosci statystyki r (kolumny Wrt.) oraz interpretacja w postaci wielkosci
réznicy (kolumny WIk.) miedzy wynikami uzyskanymi w Eksperymencie 2 i Eksperymencie /
dla precyzji (P), kompletnosci (R) oraz miary-f (F), dla klasyfikatoréw SVM, J48, NB oraz
LMT
P R F
Wrt. WIk. Wrt. WIk. | Wrt. WIk.
SVM | 0,744 Duza 0,701 Duza | 0,752 Duza
J48 0,070 Mata 0,213 Mata | 0,054 Mata
NB 0,498 Srednia | 0,928 Duza | 0,974 Duza
LMT | 0,747 Duza 0,762 Duza | 0,770 Duza

Miedzy wynikami mierzonymi za pomoca precyzji (kolumna P) dla klasyfikatoréw SVM
oraz LMT wystepuje duza roznica. Wartos¢ statystyki r dla precyzji klasyfikatora J48
jest interpretowana jako mata réznica dla wynikéw klasyfikacji mierzonych precyzjq,
z uzyciem wektorow cech z Zestawu 2 oraz Zestawu 4. Dla klasyfikatora NB wartos$c¢
statystyki r nalezy zinterpretowac jako $rednig réznice miedzy wynikami. Zauwazmy
jednak, ze wartosé ta (réwna 0,498) jest bardzo blisko wartosci granicznej 0,5, ktora
w interpretacji Cohena wskazuje na duza wielkos¢ efektu. Warto dodaé, ze wartos¢
testu t-Studenta dla precyzji klasyfikatora NB wyniosta 2, 43, co jest wartoscig niewiele
wyzsza od wartosci krytycznej testu ¢ = 2, 1009.

W przypadku kompletnosci (kolumna R), dla SVM, J48 oraz LMT jest duza r6znica
miedzy wynikami. Dla J4§ ta roznica jest mata. Wielkosci efektu koreluja z wynikami
istotnosci statystycznej, przedstawionymi w tabeli 6.23. W wynikach klasyfikacji mie-
rzonych za pomoca kompletnosci, dla klasyfikatorow SVM, NB oraz LMT osiggnietych
przy uzyciu wektoréw cech budowanych na podstawie Zestawu 2 oraz Zestawu 4 wy-
stepuja istotne statystycznie réznice. Dla klasyfikatora J48 nie ma istotnej réznicy w
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osiggnietych wynikach. Dla kompletnosci klasyfikatora J48, wielkos¢ efektu koreluje z
warto$cig testu t-Studenta.

Interpretacja wielkosci réznicy miedzy wynikami mierzonymi za pomoca miary-f (ko-
lumna F) jest podobna do interpretacji kompletnosci. Dla SVM, J48 oraz LMT jest
duza réznica miedzy wynikami. Dla J48 réznica ta jest mata. WielkoSci efektu koreluja
z wynikami istotnosci statystycznej, przedstawionymi w tabeli 6.24. Miedzy wynikami
mierzonymi za pomoca miary-f, dla klasyfikatorow SVM, NB oraz LMT osiagnietymi
za pomoca cech z Zestawu 2 oraz Zestawu 4 s istotne statystycznie réznice. Takie
stwierdzenie nie jest prawdziwe dla klasyfikatora J/8.

6.2.5. Eksperyment 5. Rozpoznawanie relacji semantycznych miedzy
dwoma zdaniami z wykorzystaniem wektoréw cech z Zestawu 5

Cel badania

Badanie miato na celu okreslenie jakosci klasyfikacji z wykorzystaniem wektora cech
bazujacego na Zestawie 5 (rozdzial 5.3.5) oraz poréwnanie otrzymanych wynikéw z
wynikami osiggnietymi w Fksperymencie 4.

Otrzymane wyniki

W tabeli 6.26 przedstawione zostaly wyniki klasyfikacji z wykorzystaniem wektora cech
zbudowanego na podstawie cech z Zestawu 5. Tabela ta przedstawia wyniki dla kazdego
wykorzystanego klasyfikatora ujmujac wszystkie rozwazane miary. W kolejnych wier-
szach znajduja si¢ wyniki dla relacji semantycznych, zas ostatni wiersz zawiera Srednig
wazong precyzji, kompletnosci oraz miary-f dla wykorzystanych metod klasyfikacji.

Tabela 6.26. Wyniki jakosci klasyfikacji relacji semantycznych migdzy dwoma zdaniami, mie-
rzonej za pomoca precyzji (P), kompletnosci (R) oraz miary-f (F) z wykorzystaniem cech z
Zestawu 5, dla czterech klasyfikatoréw: NB, J48, SVM oraz LMT

NB J48 SVM LMT
P R F P R F P R F P R F Klasa
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 |0,100 0,100 0,100 | 0,100 0,100 0,100 | Cytowanie
0,200 0,011 0,020 | 0,202 0,175 0,185 | 0,877 0,965 0,919 | 0,679 0,895 0,770 | Dalsze informacje
0,992 0,401 0,567 | 0,881 0,928 0,903 | 0,976 0,992 0,984 | 0,976 0,995 0,985 | Krzyzowanie sie
0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000 | Modalnogé
0,057 0,600 0,102 | 0,000 0,000 0,000 | 0,217 0,300 0,247 | 0,517 0,500 0,457 | Mowa zalezna
0,556 0,799 0,654 | 0,373 0,509 0423 | 0,797 0,879 0,834 | 0,863 0,893 0,876 | Opis
0,250 0,640 0,353 | 0,265 0,200 0,205 | 0,665 0,495 0,531 | 0,832 0,645 0,692 | Parafraza
0441 0,116 0,180 | 0,116 0,088 0,099 | 0,797 0,623 0,695 | 0,831 0,622 0,705 | Spetnienie
0,066 0,700 0,121 | 0,000 0,000 0,000 | 0,400 0,250 0,300 | 0,233 0,250 0,240 | Sprzecznosé
0,055 0,747 0,102 | 0,067 0,040 0,047 | 0,440 0,413 0409 | 0,622 0,507 0,551 | Streszczenie
0,403 0,673 0,502 | 0,307 0,313 0,305 | 0,762 0,830 0,792 | 0,756 0,817 0,783 | Tlo historyczne
0,400 0,950 0,559 | 0,532 0,615 0,551 | 0,873 0,950 0,900 | 0,975 0,875 0,918 | Tozsamosé
0,100 0,008 0,015 | 0,031 0,027 0,028 | 0,692 0574 0,617 | 0,672 0417 0,504 | Uszczegdlowienie
0,872 0,368 0,499 | 0,337 0,301 0,310 | 0,768 0,680 0,724 | 0,809 0,743 0,771 | Zawieranie
0,008 0,100 0,015 | 0,000 0,000 0,000 | 0,100 0,100 0,100 | 0,233 0,300 0,250 | Zmiana pogladu
0,400 0,090 0,147 | 0,000 0,000 0,000 | 0,682 0470 0,530 | 0,763 0,390 0,488 | Zrédio
0,956 0,402 0551 | 0482 0427 0447 | 0,948 0917 00930 | 0,924 0,887 0,902 | Brak relacji
0,697 0,420 0,457 | 0,542 0,570 0,551 | 0,862 0,873 0,866 | 0,868 0,868 0,860 | Srednia wazona

Oczywistym jest, ze relacja Modalno$¢, ze wzgledu na pojedyncze wystapienie w
zbiorze uczacym, nie zostata rozpoznana przez zaden z klasyfikatoréw. Klasyfikatory
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NB oraz J48, wykazujg taka sama tendencje do rozpoznawania oraz nierozpoznawa-
nia relacji semantycznych miedzy dwoma zdaniami jak w przypadku wektoréw cech
opisanych Zestawem 4. Klasyfikator LMT dla relacji Cytowanie jednokrotnie popraw-
nie rozpoznal te relacje, natomiast SVM dla relacji Zmiana poglgdu w jednym na 10
podziatéw dobrze rozpoznat wszystkie instancje tej relacji.

Testowanie hipotezy o normalnosci rozkltadu uzyskanych wynikéw z
wykorzystaniem testu Shapiro-Wilka

W tabeli 6.27 przedstawione zostaly wyniki testu Shapiro-Wilka, sprawdzajace nor-
malno$¢ rozktadu uzyskanych wynikéw. Przedstawione wartosci testu Shapiro-Wilka,
w wierszach oznaczonych jako W, dla kazdego klasyfikatora, poza precyzjg (kolumna P)
dla NB, sa wyzsze od wartosci krytycznej, rownej 0,842, odczytanej z tablic rozktadu
S-W. Dla precyzji klasyfikatora NB, istnieja podstawy do odrzucenia H, i przyjecia

Tabela 6.27. Wyniki obliczonych statystyk Shapiro-Wilka (W) dla wszystkich klasyfikato-
row, osobno dla precyzji P, kompletnosci — R oraz miary-f — F, dla wynikéw uzyskanych z
wykorzystaniem cech z Zestawu 5

w 0.99077  0.9739  0.96698 | W 0.95772 0.86707 0.90856

NB P R F LMT P R F
w 0.82227 0.90232 0.90391 | W 0.91589 0.89391 0.91262

SVM P R F Ja8 P R F

hipotezy Hi, co oznacza niespetnienie zatozenia o istnieniu rozktadu normalnego dla
wynikow mierzonych za pomoca precyzji dla NB. W konsekwencji wymusza to zasto-
sowanie nieparametrycznego testu U Manna-Whitneya. Dla pozostatych przypadkéw
nie ma podstaw do odrzucenia Hy dotyczacej rozktadu normalnego badanej préby.

Testowanie zalozenia o ré6wnosci wariancji w poréwnywanych grupach
wynikéw z wykorzystaniem testu Levene’a

W kolumnach tabeli 6.28 przedstawione zostaty wyniki testu Levene’a dla wykorzysta-
nych klasyfikatoréw (NB, J48, SVM, LMT) osobno dla precyzji — P, kompletnosci —
R oraz miary-f— F. Por6wnywane sg ze soba $rednie wazone (wazenie za pomoca liczby

Tabela 6.28. Wyniki statystyki testowej p testu Levene’a dla precyzji (P), kompletnosci (R)
oraz miary-f (F), dla kazdego z klasyfikatoréw (NB, J48, SVM oraz LMT) obliczone dla
wynikéw klasyfikacji z wykorzystaniem wektoréw cech z Zestawu 4 oraz Zestawu 5

NB  J48 SVM LMT
P 05044 02056 0,68  0,7849
R 03948 0,8882 0,2537 0,8368
F 0,0776 0,8159 0,3454 0,8138

relacji) P, R, F klasyfikacji otrzymane przy uzyciu cech z Zestawu 4 oraz Zestawu 5.
Weszystkie wartosci statystyki testowej p sa wyzsze od przyjetego poziomu istotnosci
statystycznej réwnej 0,05, zatem nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej H
mowigcej o jednorodnosci wariancji w porownywanych grupach.
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Analiza uzyskanych wynikow

Na rysunku 6.5 poréwnane zostaly ze soba wyniki klasyfikacji z eksperymentu
czwartego (nazwanego jako E/) oraz eksperymentu piatego — F5 dla $rednich wa-
zonych (za pomoca licznosci relacji w zbiorze uczacym) precyzji, kompletnosci oraz
miary-f, dla wszystkich wykorzystanych klasyfikatoréw (SVM, J48, NB oraz LMT).
Warto podkresli¢, ze wyniki osiagniete za pomoca cech z Zestawu 5, dla NB, J48 oraz

0,9

0.8
0,7
0.6
W E4: Precyzja
0, B E5: Precyzja
E4: Kompletnosé
0, B E5: Kompletnosc
B E4: Miara-F
0, E5: Miara-F
0,
0,
0
SVM J43 NB LMT

Metoda klasyfikacji

Wartosé miary jakosci klasyfikacji
(3] [#5] = w

=

Rys. 6.5. Zestawienie wynikow jakosci klasyfikacji relacji semantycznych z uzyciem wektorow
cech z Zestawu 4, oznaczonych na rysunku jako E4 oraz cech z Zestawu 5 oznaczonych jako
E5, wyrazonych za pomoca $rednich wazonych precyzji, kompletnosci i miary-f

LMT sa nizsze w poréwnaniu z wynikami osiggnietymi za pomocg cech z Zestawu 4.
Przeprowadzone testy sprawdzajace normalno$¢ rozktadu oraz réwnosé wariancji po-
rownywanych grup wykazaly, ze zatozenia testu t-Studenta, dotyczace oceny istotno-
Sci statystycznej uzyskanych wynikéw sg spetnione we wszystkich przypadkach, poza
jednym — wyniki precyzji dla klasyfikatora NB nie posiadaja rozktadu normalnego.
Dla tego przypadku przeprowadzony zostat nieparametryczny test U Manna-Whitneya,
dla pozostatych — w tabelach 6.29, 6.30 oraz 6.31 przedstawione zostaly wyniki testu
t-Studenta dla precyzji, kompletnosci oraz miary-f.

W tabeli 6.29 przedstawione zostaly wyniki testu t-Studenta dla precyzji dla J48,
SVM oraz LMT. Warto zwrdcié¢ uwage, ze Srednia wazona precyzji (kolumna Srednia
precyzja), dla J48 oraz LMT jest nizsza dla Zestawu 5. Warto$é testu t-Studenta
dla tych przypadkéw jest nizsza od poziomu krytycznego testu t = 2,1009, zatem nie
ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej Hy moéwiacej o braku réznic w poréwny-
wanych ze soba probach. Uzyskane wyniki dla J48 oraz LMT nalezy interpretowac
jako nieistotnie nizsze. W przypadku SVM uzyskany wynik precyzji przy uzyciu cech
z Zestawu 5 jest wyzszy od precyzji uzyskanej za pomoca cech z Zestawu 4. Wartosé
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Tabela 6.29. Wartodci testu t-Studenta dla precyzji, obliczone dla wynikéw klasyfikacji uzy-
skanych w eksperymencie czwartym, wykorzystujacym wektory cech z Zestawu 4 oraz w
eksperymencie piatym z wektorem cech z Zestawu 5

‘ Zestaw 4 ‘ Zestaw 5 ‘ Wynik testu
Klasyfikator Sredni.a Wariancja Sredni.a Wariancja Wartosé (.Jzy w?rnik jest
precyzja precyzja testu istotnie lepszy
SVM 0,862 0,001 0,867 0,001 0,216 NIE
J48 0,548 0,001 0,542 0,001 0,212 NIE
LMT 0,869 0,001 0,868 0,001 0,050 NIE

testu t-Studenta dla tego przypadku jest jednak nizsza od wartosci krytycznej testu
t = 2,1009. Oznacza to, ze w przypadku poprawy precyzji dla klasyfikatora SVM, nie
mozna moéwic o istotnej poprawie, poniewaz nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy Hy,
moéwigceej o braku réznic miedzy badanymi grupami. Dla klasyfikatora NB poréwnanie
precyzji osiggnietej przy uzyciu wektora cech z Zestawu 4 oraz wektora cech z Zestawu
5 odbylo sie za pomoca nieparametrycznego testu U Manna-Whitneya. Obliczona war-
tos¢ statystyki U testu U Manna Whitneya wyniosta 55,5, co jest wartoscig wyzsza
od wartosci krytycznej wynoszacej 23. Zatem, w przypadku precyzji uzyskanej za po-
mocy klasyfikatora NB nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej Hy mowigcej
o braku réznic w porownywanych grupach, a przyjecia hipotezy H;, ktora méwi, ze
istniejg réznice w poréwnywanych grupach.

Wyniki mierzone za pomoca kompletnosci, dla kazdego z klasyfikatorow spetniaja
zalozenia testu t-Studenta. Dlatego do oceny istotnosci uzyskanych wynikéw zostat
wykorzystany ten test. Tabela 6.30 przedstawia wyniki testu t-Studenta odnosnie
kompletnosci dla klasyfikatorow SVM, J/8 NB oraz LMT. Klasyfikatory J48 oraz

Tabela 6.30. Wartosci testu t-Studenta dla kompletnosci, obliczonej pomiedzy wynikami uzy-
skanymi w eksperymencie czwartym wykorzystujacym cechy z Zestawu 4i piatym wykorzy-
stujacym wektory cech Zestawu 5

‘ Zestaw 4 ‘ Zestaw 5 ‘ Wynik testu
Srednia . . Srednia . . | Warto$¢ | Czy wynik jest
Klasyfikator kompletno$é Wariancja kompletnosé Wariancja testu istotnie lepszy
SVM 0,866 0,001 0,867 0,001 0,216 NIE
J48 0,580 0,001 0,570 0,001 0,506 NIE
NB 0,431 0,001 0,420 0,001 0,490 NIE
LMT 0,868 0,001 0,868 0,001 0,009 NIE

NB osiagnety wynik precyzji wyzszy przy wykorzystaniu wektora cech z Zestawu 4.
Wartosci testu t-Studenta dla tych klasyfikatoréw sg jednak nizsze od poziomu kry-
tycznego testu t = 2,1009. Oznacza to, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej mowiacej o braku réznic w badanych grupach. Innymi stowy, wyniki mierzone
za pomoca precyzji osiaggniete z wykorzystaniem wektora cech z Zestawu 5, pomimo
tego ze nizsze, to nie sa istotnie statystycznie gorsze. Wyniki precyzji dla LMT sg takie
same dla klasyfikacji z wektorami cech dla obu zestawoéw cech, zatem nie ma miedzy
nimi réznic. Klasyfikator SVM osiagnat wyzszy wynik z wykorzystaniem wektora cech
z Zestawu 5. Wartosé testu t-Studenta dla tego przypadku jest nizsza od wartosci
krytycznej t = 2,1009, co podobnie jak w pozostatych przypadkach, uniemozliwia
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odrzucenie hipotezy zerowej Hy. Podsumowujac, wyniki jakosci klasyfikacji, mierzonej
za pomoca precyzji, z wykorzystaniem wektora cech z Zestawu 5 nie réznig si¢ w istotny
sposéb od wynikow osiagnietych za pomoca cech z Zestawu 4.

Podobnie jak w przypadku precyzji, wyniki klasyfikacji mierzone za pomoca miary-f,
dla kazdego wykorzystanego klasyfikatora speiniaja zalozenia testu t-Studenta. W ta-
beli 6.31 przedstawione zostaly wyniki testu t-Studenta, ktére obliczone zostaty na
podstawie miary-fz wynikéw klasyfikacji z wektorem cech z Zestawu 4 oraz z wektorem
cech z Zestawu 5. Srednia wazona wartosé miary-f dla klasyfikatora SVM jest wyzsza w

Tabela 6.31. Wartosci testu t-Studenta dla miary-f, obliczone dla wynikéw uzyskanych w
eksperymencie czwartym (wektor cech tworzony na podstawie z Zestawu 4) i piatym, wyko-
rzystujacymi wektor cechy z Zestawu 5

‘ Zestaw 4 ‘ Zestaw 5 ‘ Wynik testu
Klasyfikator Srfednia Wariancja Sr.ednia Wariancja Wartosé (‘3zy W‘y nik jest
miara-f miara-f testu istotnie lepszy
SVM 0,858 0,001 0,866 0,001 0,264 NIE
J48 0,551 0,001 0,551 0,001 0,036 NIE
NB 0,473 0,001 0,457 0,001 0,942 NIE
LMT 0,860 0,001 0,860 0,001 0,009 NIE

przypadku wykorzystania wektora cech z Zestawu 5. Jednak warto$¢ testu t-Studenta
(0,264) jest nizsza od poziomu krytycznego testu ¢t = 2,1009. Oznacza to, ze nie ma
podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej Hy, czyli réznica w otrzymanych wynikach
nie jest statystycznie istotna. Klasyfikatory J48 oraz LMT osiagnety $rednia wazong
miary-f taka sama w eksperymencie 4 oraz 5, zatem z definicji nie ma miedzy nimi roz-
nic. Dla naiwnego klasyfikatora bayesowskiego wartos¢ miary-f otrzymana przy uzyciu
cech z Zestawu 5 jest nizsza w poréwnaniu z wynikami osiagnietymi z wykorzystaniem
cech z Zestawu 4. Wartosé testu t-Studenta wyniosta 0,942, co jest wartoscia nizsza
od poziomu krytycznego testu ¢ = 2,1009. Taki wynik pozwala stwierdzi¢, ze nie ma
podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej Hy mowiacej o braku réznic w poréwnywanych
grupach.

Meta-analiza uzyskanych wynikéw — okreslanie wielkosci efektu

W kolejnych wierszach tabeli 6.32 przedstawiono wyniki obliczonych statystyk r
(czarny kolor czcionki) oraz z (niebieski kolor czcionki) dla wykorzystanych klasyfi-
katorow (SVM, J48, NB, LMT). Kolumna Wrt. oznacza wartosé¢ statystyki r lub z.
Kolumna WIk. zawiera interpretacje wartosci statystyk zgodnie z propozycja Cohena
(Cohen, 1988). Kolumna P zawiera wyniki obliczania wielkosci efektu dla precyzji,
kolumna R dla kompletnosci, a kolumna F dla miary-f.

Wielkosci efektu obliczone dla precyzji (kolumna P) dla wszystkich klasyfikatoréw
sa male, co oznacza, ze roznica miedzy wynikami mierzonymi za pomoca precyzji,
uzyskanymi w Eksperymencie 4 oraz Eksperymencie 5 jest malta.

W przypadku kompletnosci (kolumna R), dla klasyfikatoréw SVM, J48, NB oraz

LMT wystepuje mata réoznica miedzy wynikami osiggnietymi za pomoca wektora cech
z Zestawu 4 i wektora cech z Zestawu 5.
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Tabela 6.32. Wartosci statystyk (kolumny Wrt.), dla statystyki r (czarny kolor czcionki) i

z (niebieski kolor czcionki) oraz interpretacja w postaci wielkosci réznicy (kolumny WIk.)

miedzy wynikami uzyskanymi w FEksperymencie 4 i Eksperymencie 5 dla precyzji (P),
kompletnosci (R) oraz miary-f (F), dla klasyfikatoréw SBM, J48, NB oraz LMT

P R F
Wrt. WIk. | Wrt. WIk. | Wrt. WIk.
SVM | 0,051 Mata | 0,073 Mata | 0,062 Mata
J48 0,050 Mata | 0,118 Mata | 0,009 Mata
NB 0,140 Mata | 0,115 Mata | 0,217 Mata
LMT | 0,012 Mala | 0,002 Mala | 0,002 Mala

Dla wynikéw mierzonych za pomoca miary-f (kolumna F), dla wszystkich klasy-
fikatoréw wystepuje mata réznica miedzy wynikami osiggnietymi za pomoca wektora
cech z Zestawu 4 i wektora cech z Zestawu 5.
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6.2.6. Podsumowanie eksperymentéw E1 — E5

Tabela 6.33 w sposob syntetyczny pokazuje istotnosci oraz wielkosé efektu dla kla-
syfikacji przy uzyciu wektoréw cech budowanych na podstawie zestawdéw Zestaw 1,
Zestaw 2, Zestaw 3, Zestaw 4 oraz Zestaw 5. W wierszach nazwanych Istotnosé, na
przecieciu wierszy reprezentujacych kolejne klasyfikatory: NB, J48, SVM oraz LMT i
kolumn dotyczacych precyzji (P), kompletnosci (R) oraz miary-f (kolumny F) znajduje
sie informacja, czy pomiedzy poréwnywanymi wynikami osiagnietymi w eksperymen-
tach (E1-E5) jest istotna réznica w uzyskanych wynikach, za$ w wierszach nazwanych
Efekt, znajduje sie informacja o wielkosci efektu (wielkosci réznicy uzyskanych wyni-
kéw); D oznacza duzg wielkosé efektu, S érednia wielko$é, zag M mala wielkosé.

Dla przypomnienia, w eksperymencie E2 wykorzystane zostaty wektory budowane
na podstawie cech grafowych (1), w E4 cech grafowych (2). E3 oraz E5 to eks-
perymenty, w ktorych wykorzystane zostaty wektory budowane odpowiednio na bazie
cech grafowych (1) i cech grafowych (2) z dotaczonymi cechami bazowymi (lite-
raturowymi). Warto zauwazy¢, ze dla klasyfikatora SVM oraz LMT uwzglednienie w

Tabela 6.33. Podsumowanie wynikéw istotnodci (wiersz nazwany Istotno$é) oraz wielkosci

efektu (wiersz nazwany Efekt) w uzyskanych wynikach dla precyzji (kolumny oznaczone

P), kompletnosci (R) oraz miary-f (F) w przeprowadzonych eksperymentach E1—E5 dla

klasyfikatoréw NB, J48, SVM oraz LMT 2z zaznaczonymi przypadkami, kiedy wielkos¢
efektu rézni sie od istotnosci statystycznej

E1:E2 E2:E3 E2:E4 E4:E5

Klasyfikator Miara P R F P R F P R F P R F

NB Istotno$é | Tak Nie Nie | Nie Nie Nie Ta‘lk Tak Tak | Nie Nie Nie
Efekt D M M| M M M S D D M M M

748 Istotnoéé | Tak Tak Tak | Nie Nie Nie | Nie Nie Nie | Nie Nie Nie
Efekt D D D M M M M M M| M M M

SVM Istotno$é | Tak Tak Tak | Nie Nie N‘ie Tak Tak Tak | Nie Nie Nie
D D D M M S D D D M M M

LMT Istotnoéé | Tak Tak Tak | Nie Nie Nie | Tak Tak Tak | Nie Nie Nie
Efekt D D D M M M D D D M M M

wektorze wejsciowym klasyfikatora cech grafowych z Zestawu 2 lub Zestawu 4 istotnie
poprawia otrzymane wyniki i, co wazne, wielko$¢ réznicy otrzymanych wynikéw jest
duza. Sytuacje te dotycza poréwnan E1:E2 oraz E2:E4. W kazdym wypadku dla P,
R oraz F byta istotna poprawa jakosci dzialania klasyfikatoréw oraz wielkos¢ réznicy
byta duza. Kolumny E2:E3 i E4:E5 obrazujg poréwnanie wynikow klasyfikacji dla
wektoréw wejsciowych budowanych na bazie cech grafowych oraz wektoréw cech bazu-
jacych na potgczonym zestawie cech grafowych i literaturowych. Dla SVM oraz LMT
nie ma istotnych réznic w otrzymanych wynikach. Poza wielkoScig efektu miary-f dla
SVM w E2:E3, ktéra w tym przypadku jest srednia, wielko$¢ roéznicy otrzymanych
wynikéw jest mata.

Interesujaco przedstawia si¢ sytuacja dla klasyfikatora J48. Istotna poprawa osia-
ganych wynikow oraz duza sita efektu, jest tylko w przypadku wykorzystania cech z
Zestawu 2. Wykorzystanie cech z zestawow Zestaw 3—Zestaw 5 nie poprawia w istotny
spos6b wynikow uzyskanych za pomocg wektoréw cech z Zestawu 2, przy tym warto
zauwazy¢, ze wartos¢ wielkosci efektu jest malta. Sytuacja ta prawdopodobnie jest
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zwigzana ze zwiekszong liczbg cech w wektorze wejéciowym oraz poziomem przyciecia
drzewa, ktory zawsze pozostaje taki sam.

Nieco odmiennie zachowuje si¢ naiwny klasyfikator Bayesa. Uwzglednienie cech
grafowych (1) istotnie poprawia jedynie precyzje, dla ktorej wielkos¢ réznicy jest
duza. Dla kompletnosci oraz miary-f nie mozna zaobserwowaé istotnej réznicy w otrzy-
manych wynikach oraz wielkos¢ efektu jest mafa. Uwzglednienie cech grafowych (2)
w istotny sposéb poprawia jakos¢ klasyfikacji relacji semantycznych miedzy dwoma
zdaniami, mierzona przez (P, R oraz F) w poréwnaniu do wynikéw klasyfikacji z
wektorami cech tworzonymi z cech grafowych (1) z Zestawu 2 (kolumna E2:E4).
Wielkos¢ efektu réwniez jest duza, poza przypadkiem precyzji, dla ktorego jest srednia.
Jednak jak wspomniano w rozdziale 6.2.4, wartos$¢ statystyki r» wyniosta 0,498, co jest
bardzo bliskg wartos$cig do wartosci granicznej 0, 5 oznaczajacej duza wielkosé efektu.

Podsumowujgc, nie mozna jednoznacznie powiedzie¢, ze wykorzystanie cech grafo-
wych dla wszystkich klasyfikatorow poprawia jako$é¢ klasyfikacji mierzong za pomoca
precyzji, kompletnosci oraz miary-f. Mozna jednak powiedzie¢, ze w wiekszosci przy-
padkéw jako$é znaczaco rosnie. Uwzgledniajac poréwnanie wynikéw osiggnietych w
eksperymentach E1:E2, na 12 przypadkéw (4 klasyfikatory - 3 oceny — P, R, F') w 10
byta istotna poprawa. Tylko naiwny klasyfikator Bayesa nie wykazywat istotnej réznicy
w otrzymanych wynikach dla R oraz F.

To, co jest warte podkreslenia, dotyczy doltaczania cech literaturowych z Zestawu
1 do cech z Zestawu 2 i poréwnanie jakosci wykrywania relacji semantycznych do
klasyfikacji z wektorami cech z Zestawu 2 (kolumna E2:E3). W zadnym wypadku roz-
szerzenie zbioru cech nie poprawito w istotny sposéb wynikoéw otrzymanych w ramach
FEksperymentu 2. Wykorzystanie do tworzenia wektora wejsciowego cech grafowych z
Zestawu 4 znaczaco poprawia jakos¢ klasyfikacji w poréwnaniu do klasyfikacji z wekto-
rem cech grafowych z Zestawu 2 (w 9 na 12 przypadkéw). Jedynie klasyfikator J48 nie
wykazywal istotnej réznicy w otrzymanych wynikach. Dotaczenie cech literaturowych
do cech grafowych z Zestawu 4 w istotny sposdb poprawia precyzje rozpoznawania
relacji semantycznych jedynie dla naiwnego klasyfikatora bayesowskiego.

Wartosci wielkosci efektu, koreluja w 46 na 48 przypadkéw z oceng istotnosci sta-
tystycznej. Zatem mozna powiedzie¢, ze w 46 przypadkach jest pelna korelacja miedzy
wielko$cig efektu, a istotnodcig statystyczng. W dwoch przypadkach jest ona cze$ciowa.

6.3. Badanie wrazliwosci klasyfikatoréw na wektory wejSciowe
o réznych zestawach cech

Analiza opisana w niniejszym rozdziale miata daé¢ odpowiedz na pytanie czy jako$é
klasyfikacji istotnie r6zni sie dla ktéregos z wykorzystanych w tym badaniu klasyfika-
toréw, w zalezno$ci uzytych zestawow cech do tworzenia wektorow wejsciowych. Aby
sprawdzi¢, czy dany klasyfikator, przy danym zestawie cech wykazywal wyzsza ja-
kos¢ rozpoznawanych relacji semantycznych od pozostatych, nalezy poréwnaé ze soba
uzyskane wyniki klasyfikacji poszczegdlnych klasyfikatorow dla tego samego zestawu
cech tworzacych wektor wejsciowy dla klasyfikatora i sprawdzi¢ czy réznice sg istotne
statystycznie. Podobnie jak w eksperymentach poréwnujacych ze soba zestawy cech,
wykorzystano testy t-Studenta oraz U Manna-Whitneya. w celu znalezienia najlep-
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szego klasyfikatora dla danego zestawu cech dokonano poréwnania wynikéw kazdego
klasyfikatora z kazdym innym. W przeprowadzonych eksperymentach wykorzystano:
SVM, J}8, NB oraz LMT, co daje 6 poréwnan kazdego z kazdym, bez powtorzen.
Ustalajac poziom « dla istotnosci statystycznej nalezy pamieta¢ o propagacji btedéw
przy wielu poréwnaniach. Dokonujac 6 poréwnan, poprzez propagacje bltedow, zadany
blad istotnosci statystycznej a = 0,05, wzréstby znaczaco. Przy zatozeniu a = 0,05
dla sprawdzenia danej pary, btad dla wytypowania najlepszego klasyfikatora, byltby
réwny 6 - 0,05 = 0,3. Aby otrzyma¢ odpowiedz na pytanie, ktéry z klasyfikatorow, dla
danego zestawu cech posiada najwyzszg jako$¢, z maksymalnym prawdopodobienstwem
podania btednej odpowiedzi o = 0,05, nalezy zastosowaé¢ poprawke do wielokrotnych
poréwnan, na przyktad poprawke Bonferroniego (Dunn, 1961).

Aby cate badanie posiadato poziom istotnoéci a = 0,05, w kazdym wykona-
nym poroéwnaniu, poziom istotnosci powinien by¢ ustawiony na o = 0’25 i dla tak
ustalonego poziomu istotnosci statystycznej nalezy ustawi¢ wartosé¢ krytyczna testu
t-Studenta oraz dla poréwnan niespelniajacych zatozenia testu t-Studenta — testu
U Manna-Whitneya. W przeprowadzonych poréwnaniach, poziom istotnosci staty-
stycznej zostal ustalony na a = 0.005, co dla szeSciu porownan daje odpowiedz z
bledem mniejszym niz 0,05, a doktadniej z maksymalnym btedem réwnym 0,03
(6 - 0,005 = 0,03). Po zastosowaniu poprawki Bonferroniego, warto$é¢ krytyczna te-
stu t-Studenta odczytana z tablic posiada wartosé ¢ = 3,1966. Zas wartos¢ krytyczna
testu U Manna-Whitneya, odczytana z tablic, wynosi 13. Hipoteza zerowa H, oraz
alternatywna H; dla obu testéw zostalty zdefiniowane nastepujaco:

— Hy: Pomiedzy poréwnywanymi wynikami nie ma statystycznie istotnej réznicy,

— Hy: Pomiedzy poréwnywanymi wynikami jest istotna statystycznie réznica.
Osiggniecie wartosci testu t-Studenta wyzszej od t = 3,1966 oraz w przypadku
U Manna-Whitneya nizszej od 13, oznacza, ze istniejg podstawy do odrzucenia Hy,
przy zalozonym btedzie o = 0,005. Co nalezy interpretowaé, ze poréwnywane wyniki
dla pary klasyfikatorow istotnie sie roznia.

W dalszej czesci rozdzialu przedstawione zostaty wyniki poréwnan dla precyzji,
kompletnosci oraz miary-f.

6.3.1. Por6éwnanie precyzji

W tabeli 6.34 znajdujg sie wyniki dokonanych poréwnan jakosci klasyfikatoréw,
mierzonej za pomoca precyzji, wykorzystanych w badaniach. Pierwsza kolumna za-
wiera informacje o numerze eksperymentu E1 — E5. Wiersz oznaczony jako E1, to
porownanie ze sobg jakosci klasyfikacji dla Sredniej wazonej precyzji w eksperymencie
pierwszym. Kolejne kolumny, to zestawienie kazdego klasyfikatora z kazdym innym.
Przyktadowo, kolumna nazwana jako SVM:LMT, oznacza, ze w komdrkach na prze-
cieciu tej kolumny z kolejnymi wierszami oznaczajacymi eksperymenty, znajduje sie
odpowiedz na pytanie czy miedzy SVM, a LMT w danym eksperymencie jest istotna
roznica w wynikach. W komérkach wpisane sa wartosci Tak lub Nie. Wartosci te na-
lezy interpretowa¢ nastepujaco: Tak — jest istotna réznica w wynikach, Nie — nie ma
istotnej réznicy w osiggnietych wynikach pomiedzy dana parg klasyfikatorow. Warto
zauwazy¢, ze niezaleznie od przyjetego zbioru danych, miedzy SVM, a J48 oraz SVM,
a NB sa istotne réznice w otrzymanych wynikach.
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Tabela 6.34. Istotno$é¢ réznicy wynikéw (Tak — jest istotna réznica, Nie — nie ma istotnej

réznicy) mierzonych za pomoca precyzji, uzyskanych pomiedzy wykorzystanymi w badaniach

klasyfikatorami (SVM, LMT, NB, J48) w poszczegblnych eksperymentach: E1, E2, E3,
E4 oraz E5

‘SVM:J48 SVM:LMT SVM:NB J48:NB J48:LMT NB:LMT

E1l ‘ Tak Tak Tak Nie Nie Nie
E2 ‘ Tak Nie Tak Nie Tak Tak
E3 | Tak Nie Tak Nie Tak Tak
E4 | Tak Nie Tak Tak Tak Nie
E5 | Tak Nie Tak Tak Tak Tak

6.3.2. Por6éwnanie kompletnosci

W tabeli 6.35 znajduja si¢ wyniki dokonanych poréwnan jakosci klasyfikatorow,
mierzonej za pomoca kompletnosci. Pierwsza kolumna zawiera informacje o numerze
eksperymentu, a kolejne kolumny, to zestawienie danego klasyfikatora z kazdym innym.
W tym przypadku pomiedzy SVM, a LMT w zadnym wykorzystanym zbiorze ucza-

Tabela 6.35. Istotno$é¢ réznicy wynikéw (Tak — jest istotna réznica, Nie — nie ma istotnej

réznicy) mierzonych za pomoca kompletnosci, uzyskanych pomiedzy wykorzystanymi w ba-

daniach klasyfikatorami (SVM, LMT, NB, J48) w poszczegdlnych eksperymentach: E1,
E2, E3, E4 oraz E5

‘SVM:J48 SVM:LMT SVM:NB J48:NB J48:LMT NB:LMT

E1l ‘ Tak Nie Tak Tak Tak Tak
E2 | Tak Nie Tak Tak Tak Tak
E3 | Tak Nie Tak Tak Tak Tak
E4 | Tak Nie Tak Tak Tak Tak
E5 | Tak Nie Tak Tak Tak Tak

cym nie byto istotnej réznicy w wynikach. Mozna na tej podstawie wysnué¢ wniosek,
ze wyniki obu klasyfikatoréw, zgodnie z przyjetym btedem a = 0,005, sa na tym sa-
mym poziomie jako$ci. Pomiedzy pozostalymi parami (SVM:J48, SVM:NB. J48:LMT,
NB:LMT), wynik zawsze byl istotnie inny, w zaleznosci od interpretacji: lepszy dla
jednego klasyfikatora, gorszy dla drugiego. Biorac pod uwage osiagane wyniki SVM i
LMT wykazuja pewne podobienstwo, ktére moze wynikaé¢ z podobnego przetwarza-
nia wzorcow. SVM zostal uzyty tutaj jako rodzina klasyfikatoréw binarnych a LMT
jest drzewem decyzyjnym, ktére w liSciach ma zaimplementowane modele logistyczne.
Jednak trzeba pamiegtaé, ze istnieje miedzy nimi wiele réznic, takich jak rézne funkcje
straty, czas zbiegania do rozwigzania czy odporno$é¢ na wartosci odstajace. Klasyfikator
J48, w badaniach zawsze posiada taki sam prog przyciecia drzewa, co moze powodowad,
ze wraz ze wzrostem liczby cech traci zdolno$¢ uogolniania i dostosowuje sie za bar-
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dzo do danych uczacych. Naiwny klasyfikator bayesowski okresla prawdopodobienstwo
zajScia danej klasy przy zadanym wektorze cech. Co w powiazaniu z coraz wieksza
liczba cech, moze powodowaé coraz doktadniejsze rozpoznawanie klas, przy stracie na
kompletnosci.

6.3.3. Poréwnanie miary-f

Tabela 6.36 zawiera poréwnanie jakosci klasyfikatorow mierzonej za pomoca miary-f
w kazdym przeprowadzonym eksperymencie. Pierwsza kolumna zawiera informacje o
numerze eksperymentu, a kolejne kolumny, to zestawienie kazdego klasyfikatora z kaz-
dym innym, na przyktad kolumna SVM:NB oznacza poréwnanie klasyfikatora SVIM
z NB.

Tabela 6.36. Istotno$é¢ réznicy wynikéw (Tak — jest istotna réznica, Nie — nie ma istotnej

réznicy) mierzonych za pomoca miary-f, uzyskanych pomiedzy wykorzystanymi w badaniach

klasyfikatorami (SVM, LMT, NB, J48) w poszczegblnych eksperymentach: E1, E2, E3,
E4 oraz E5

‘SVM:J48 SVM:LMT SVM:NB J48:NB J48:LMT NB:LMT

E1 ‘ Tak Tak Tak Tak Nie Tak
E2 ‘ Tak Tak Tak Tak Tak Tak
E3 ‘ Tak Nie Tak Tak Tak Tak
E4 | Tak Nie Tak Tak Tak Tak
E5 | Tak Nie Tak Tak Tak Tak

Poréwnujac wyniki w kontekscie miary-f dla pary klasyfikatoréw SVIM:J48 mo-
zemy stwierdzi¢, ze kazdy zastosowany zestaw cech grafowych wnosit istotne réznice
w uzyskanych wynikach. Precyzja J/8 przy zastosowaniu cech z Zestawu 1, wiersz
oznaczony jako E1 w tabeli 6.36 jest istotnie statystycznie wyzsza od SVM. Jednak
zastosowanie pierwszego zestawu cech grafowych, linia oznaczona jako E2, powoduje
istotnie lepsza jakos¢ klasyfikacji SVM w stosunku do J48. Sytuacja ta powtarza sig
w E3, Ej oraz FE5. Zatem mozna powiedzie¢, ze zmiana cech w wektorze cech, tak
by uwzgledniane byty cechy grafowe, spowodowalta poprawe jakosci dziatania SVM w
stosunku do J48. Porownujac klasyfikatory SVM:LMT, zaobserwowana zostala za-
leznos¢, ze dla zestawéw E1 oraz E2 jakos¢ mierzona za pomoca miary-f jest wyzsza
(istotnie lepsza) dla LMT. Jednak przy zastosowaniu zbioréw E3 oraz FEj4 miara-f
dla LMT jest wyzsza, ale roznica w stosunku do SVM nie jest statystycznie istotna.
Za$ dla zbioru E5 wynik miary-f jest wyzszy dla SVM, lecz réznica nie jest istotna
statystycznie. Poréwnujac SVM:NB, dla kazdego zbioru danych w eksperymentach
E1-E5, SVM osiagnal wyzsza warto$¢ miary-f i w kazdym przypadku ta réznica jest
statystycznie istotna. Podobna sytuacja ma miejsce dla pary klasyfikatoréw J48:NB,
w tym przypadku J48 osigga wyzsze wartosci miary-f i w kazdym przypadku, poprawa
jest statystycznie istotna. Klasyfikatory J48:LIMT wykazuja nieco odmienng tendencje
w jakosci klasyfikacji, J48 osiaga wyzszg wartos¢ miary-f w stosunku do LMT, jednak
wartos¢ ta nie jest statystycznie wyzsza. Dla przypomnienia, réznica J48 w stosunku
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do SVM byta istotna statystycznie na korzys¢ J48. Zestawy cech w eksperymentach
FE2-FE5, to juz istotna statystycznie przewaga LMT nad J48. Ostatnia para klasyfika-
toréw, to NB:LMT. W tym wypadku jako$¢ mierzona miarg-f uzyskana przez LMT
zawsze bylta wyzsza od NB, co wiecej roznica w wynikach na korzys¢ LMT w kazdym
przypadku byta statystycznie istotna.

6.4. Wnioski z przeprowadzonych eksperymentow

Wykorzystanie cech zbudowanych na podstawie warto$ci miar podobienstwa po-
miedzy grafami utworzonymi dla fragmentéw tekstow, mozliwe dzigki uzyciu metody
pogtebianej analizy semantycznej, znaczaco poprawia jakos¢ wykrywanych relacji. Za-
stosowanie cech grafowych (1) z Zestawu 2 istotnie poprawia jakos¢ klasyfikacji dla
wiekszosci wykorzystanych klasyfikatorow w stosunku do cech literaturowych. Zasg wy-
korzystanie cech grafowych (2) z Zestawu 4, istotnie poprawia jakos¢ klasyfikacji w
odniesieniu do cech grafowych (1).

Dotaczenie cech literaturowych do cech grafowych (zaréwno grafowych (1) oraz
grafowych (2)) w rezultacie daje mniejszy rozrzut pomiedzy precyzjg i kompletnosciq,
a co za tym idzie réwniez miarg-f. Chociaz nie poprawia istotnie wynikéw, jednak ma
pozytywny wpltyw na stosunek precyzji wykrywania do kompletnosci. Po wykonaniu
szczegotowej analizy istotnodci statystycznej poprawy jakosci klasyfikacji we wszyst-
kich eksperymentach, dla poszczegdlnych relacji okazato sie, ze dla niektorych relacji,
dotaczenie cech literaturowych do cech grafowych istotnie poprawia wyniki, jednak w
przypadku $redniej wazonej nie ma istotnej poprawy. Mozna wiec wysnué¢ wniosek, ze
jezeli chcielibySmy rownie precyzyjnie, co doktadnie wykrywacé relacje, warto rozwa-
zy¢ polaczenie obu zestawow cech.

Poréwnanie ze sobg jakosci klasyfikacji poszczegdlnych klasyfikatorow na tych sa-
mych zestawach cech pokazalo, ze miedzy Logistic Model Tree, a Supported Vector
Machine nie ma statystycznie istotnych réznic. Zaleta LMT w stosunku do SVM jest
automatyczne dokonywanie selekcji cech. Kazda z funkcji logistycznych, opisujacych
poszczegolne klasy, budowana jest na podstawie podzbioru cech dostarczonych do wek-
tora wejsciowego dla klasyfikatora. Jednak poréwnanie SVM z J/8 w eksperymencie
E1, z korzyscig dla J48, wykazato, ze uzyskane wyniki istotnie statystycznie si¢ r6znia.
Zas poréwnanie LMT z J48 w tym eksperymencie wykazato, ze réznica uzyskanych
wynikow miedzy J48, a LMT, z przewaga J48 nie jest istotna statystycznie. Dlatego
taczac oba te fakty ze soba mozna uznad, ze jednak LMT okazal si¢ w tym zagadnieniu
lepszy, czego bezposrednie poréwnanie nie pokazato.



Rozdziat 7

Podsumowanie pracy

Niniejszy rozdzial jest podsumowaniem calej pracy, zawiera ocene osiggniecia celu
i zadan badawczych. W dalszej jego czesci przedstawiono kierunki rozwoju metody, w
tym propozycje rozszerzenia badan nad metoda PAS. Przedstawiono takze projekty
badawcze, w ramach ktérych powstawata niniejsza praca.

7.1. Realizacja celu rozprawy

Gléwnym celem pracy bylo opracowanie metody poglebianej analizy semantycznej,
ktorg mozna byloby wykorzystaé w zadaniv wykrywania relacji semantycznych miedzy
fragmentami tekstow w jezyku polskim. Tak postawiony cel udato sie osiggnaé¢ dzieki
realizacji opisanych nizej zadan badawczych.

Opracowano ptytki parser semantyczny, wykrywajgcy role semantyczne w obrebie
frazy nominalnej. Jest to system regutowy bedacy rozszerzeniem istniejacego chun-
kera o nazwie IOBBER. Dziatanie chunkera IOBBER w obrebie frazy rzeczownikowej
oraz przymiotnikowej zostato wzbogacone o wykrywanie zaleznosci sktadniowych za-
chodzacych miedzy stowami w tych frazach. Do wykrytych zaleznosci sktadniowych
przypisywane sa nazwy rol, ktére pelnig stowa w danej zaleznosci sktadniowej. Tak
powstaly mechanizm nazywany jest w literaturze plytkim parserem semantycznym.
Proces budowy ptytkiego prasera semantycznego oraz ocena skutecznosci jego dziatania
przedstawiona zostala w rozdziale 4.2.2.

Dostosowano do jezyka polskiego metode ujednoznacznia znaczen stow oryginalnie
opracowang dla jezyka angielskiego. Metoda wykorzystuje nienadzorowane podejscie
oparte o btadzenie po grafie. W pierwszym kroku, Stowosie¢, ktéora jest najwickszym
na swiecie relacyjnym stownikiem semantycznym, zostala przeksztatcona do grafu. W
grafie tym, wezly reprezentuja synsety ze Stowosieci, za$ krawedzie to relacje miedzy
znaczeniami. Na tak zbudowanym grafie, w iteracyjny sposéb wykonywany jest algo-
rytm nadawania rang weztom tego grafu — PageRank. Sposéb adaptacji oraz jakoscé
zaadaptowanego systemu, zostaty przedstawione w rozdziale 4.2.2.

Opracowano metode oraz narzedzia do rzutowania Stowosieci na Ontologie SUMO.
SUMO posiada wiele rozszerzen na ontologie dziedzinowe, np. (Vanderhulst, 2005),
ktére rowniez zostaty wykorzystane. Dodatkowym argumentem za wyborem SUMO
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jako ontologii wysokiego poziomu jest rzutowanie angielskiego Princeton WordNet na
ontologie SUMO oraz reczne rzutowanie Stowosieci za pomoca relacji miedzyjezyko-
wych na Princeton WordNet, co bylo pomocne w opracowaniu algorytmu rzutowania
Stowosieci na SUMO. Opracowane rzutowanie sprowadza sie do wieloetapowego uzycia
hierarchicznie utozonych regut, ktére podzielone zostaty na reguty proste oraz ztozone.
Reguly wykorzystuja jako przestanki wiele informacji o znaczeniach oraz pojeciach.
Caly proces rzutowania, wynik oraz jako$é¢ osiggnietego automatycznego rzutowania
Stowosieci na SUMO zostaty przedstawione w rozdziale 4.2.3.

Opracowano metode wycinania spojnych podgrafow. Wycinanie spojnych, minimal-
nych podgraféow jest problemem NP-trudnym. Dlatego w pracy przyjeto uproszczenie.
Metoda w sposdb deterministyczny wycina podgrafy, jednak nie zaktada sie, ze wy-
ciety spojny podgraf musi by¢ grafem minimalnym. Brak wymagan wzgledem grafu
minimalnego powoduje, ze opracowana metoda, oparta o wyszukiwanie najkrétszych
Sciezek posiada pesymistyczng ztozono$é obliczeniows sO(N?)-O(V?), gdzie O(V?) to
pesymistyczna ztozonos¢ wyszukiwania najkrétszej Sciezki w grafie z wykorzystaniem
algorytmu Dijkstry, miedzy kazdym a kazdym weztem z (%O(N 2)) weztéw wystepuja-
cych w tekscie. Ten problem zostal oméwiony w rozdziale 4.2.4.

Opracowano metode dolgczania informacji pozatekstowej do informacji wydobytej
z tekstu. Informacje pozatekstowe, to takie, ktore nie sg wyrazone w catosci bezpo-
srednio w tekscie, jedynie fragmenty. Opracowane w ramach rozprawy dwa algorytmy
dotaczania wiedzy pozatekstowej do tekstowej przedstawione zostaty w rozdziale 4.2.4.

Wykonanie przedstawionych wyzej zadan zlozylo sie na opracowanie metody po-
glebianej analizy semantycznej PAS. Metoda podczas swojego dziatania, wydobywa
z tekstu coraz to doktadniejsze informacje, ktére dopisywane sg do istniejacej wiedzy
reprezentowanej za pomoca grafu.

Jedng z gtéwnych zalet metody PAS, jest mozliwo$¢ zapisu informacji niekomplet-
nej do grafu. Inng jest mozliwos¢ uzupetniania dotychczasowej wiedzy wyekstrahowanej
z tekstu o informacje wydobyte z zewnetrznego zrédta wiedzy, w tym przypadku Sto-
wosieci oraz ontologii SUMO. Do zalet mozna rowniez zaliczy¢ elastyczno$é metody.
Przebieg metody jest definiowany w scenariuszu realizacji i moze byé¢ dopasowywany
do konkretnych potrzeb uzytkownika (uzytkownik okresla poziom szczegdtowosci in-
formacji, ktére wydobywane sa z tekstu).

Zadanie wykrywania relacji semantycznych miedzy fragmentami tekstow, ujete zo-
stato jako problem klasyfikacji. W badaniach eksperymentalnych uzyto czterech klasy-
fikatoréw uczonych oraz testowanych na tych samych zbiorach uczacych i testowych:
naiwny klasyfikator Bayesa, Supported Vector Machine, Logistic Model Tree oraz drzewo
J48. Sprawdzona zostala istotnos¢ roznic osiaganych przez poszczegoélne klasyfikatory
wynikéw klasyfikacji (dla miar: precyzja, kompletno$é oraz miara-f) z cechami zbudo-
wanymi dzieki uzyciu metody PAS. Otrzymane wyniki zostaly poréwnane z wynikami
osiggnietymi przy wykorzystaniu cech bazowych, czyli tych, ktore najczesciej wykorzy-
stywane sa w literaturze. Wnioskiem z przeprowadzonych badan jest poprawa jakosci
klasyfikacji relacji semantycznych przy wykorzystaniu tych zestawéw cech, do budowy
ktorych wykorzystana zostata metoda PAS.

Jako oryginalny wktad pracy nalezy rowniez wymieni¢ nowo powstata miare do
okreslania podobienstwa dwoch graféw. Bada ona podobienstwo dwoch graféw na za-
sadzie badania podobienstwa sasiedztwa weztéw o tych samych identyfikatorach, wy-
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stepujacych w porownywanych grafach. Zostata ona uzyta jako jedna z cech w wektorze
cech dla klasyfikatora. Inne miary podobienstwa poréwnywanych ze sobg graféw, wcho-
dzace w sktad wektora cech, opisane zostaly w rozdziale 3.2.2.

7.2. Kierunki dalszych badan

Opracowana metoda posiada kilka ograniczen, ktére moga by¢ rozwigzane w ramach
dalszych prac. Podstawowym ograniczeniem jest sposéb wycinania spdjnych podgra-
fow z zewnetrznych zrédet wiedzy. W ramach pracy zaproponowane zostato determi-
nistyczne podejscie, ktore jest przyblizeniem minimalnego spojnego podgrafu. Jednak
w wielu przypadkach, wiedza, ktora jest wydobywana z zewnetrznych zrédet wiedzy
jest nadmiarowa. Dlatego pierwszym rozszerzeniem, ktore poprawiloby jakosé samej
metody, jest zastosowanie algorytmu do wycinania minimalnych spojnych podgrafow.

Zaproponowana metoda PAS nie uwzglednia problemu kompozycyjnosci/niekom-
pozycyjnosci wyrazen. Wyrazenie kompozycyjne to takie, ktérego znaczenie jest funkcja
znaczen elementéw tego wyrazenia, przyktadowo biate wino. Wyrazenie niekompozy-
cyjne, to takie, ktérego znaczenie nie jest deterministyczna funkcja znaczen sktadowych
wyrazenia. Przyktadem wyrazenia niekompozycyjnego jest czerwona kartka (w meczach
pitki noznej), ktéra oprocz tego, ze jako symbol jest czerwona kartka, przede wszystkim
niesie ze soba znaczenie kary. Sytuacje te nie sa modelowane za pomoca metody PAS,
dlatego rozszerzeniem metody, mogtoby by¢ uwzglednienie kompozycyjnosci/niekom-
pozycyjnosci wyrazen wielowyrazowych wraz z odpowiednim ich modelowaniem.

Kolejne ograniczenie, to miary podobienstwa grafowego. Wykorzystane w pracy
miary nie stanowia pelnego zestawu miar poréwnujacych ze sobg grafy. Dlatego inte-
resujace wydaje sie by¢ rozszerzenie aktualnego zestawu miar, o inne wystepujace w
literaturze, i sprawdzenie jak to wptywa na jakos¢ klasyfikacji relacji miedzy fragmen-
tami tekstow.

Podczas dokonanego przegladu literaturowego, zauwazono brak miary, ktéra po-
rownywalaby ze soba grafy na poziomie oznaczen oraz kierunkéw krawedzi. Kolejnym
rozszerzeniem, mogtaby by¢ propozycja wtasnej miary, dostosowanej do problemu po-
rownywania ze sobg grafow semantycznych.

W zatozeniach projektowych opracowana metoda nie zostata ograniczona do prze-
twarzania tekstow w jezyku polskim, a zadanie klasyfikacji relacji miedzy fragmen-
tami tekstow, byto jedynie przyktadem zadania, do rozwiazania ktérego zastosowano
metode PAS. Dlatego celowym wydaje sie¢ sprawdzenie jakosci dziatania metody do
wykrywania relacji semantycznych miedzy fragmentami tekstéw w innych jezykach.

Metoda PAS nie jest dedykowana jedynie do problemu wykrywania relacji miedzy
fragmentami tekstow. Jej przeznaczenie jest bardzo ogdélne — moze by¢ zastosowana
wszedzie tam, gdzie wymagane jest poréwnanie miedzy sobg dwéch fragmentow tekstow
lub tez wymagane jest wykorzystanie ustrukturalizowanej informacji wyekstrahowanej
z tekstu. Zatem kolejnym kierunkiem dalszych badan moze by¢ jej wykorzystanie do
innych zadan inzynierii jezyka naturalnego, na przyktad w problemie odpowiadania na
pytania. Problem ten polega na tym, ze uzytkownik systemu, zadaje pytanie w jezyku
naturalnym, system za$ wyszukuje w repozytorium tekstow taki fragment, ktéry jest
najlepsza odpowiedzia na jego pytanie. Wykorzystujac metode PAS, zarowno akapity
tekstow, ktore sg odpowiedziami na pytanie, jak i samo pytanie, moglyby by¢ przed-
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stawione za pomoca graféw. Wykorzystujac miary podobienstwa grafowego, mozliwe
bytoby poréwnanie ze soba grafu zbudowanego dla zapytania ze wszystkimi grafami
reprezentujacymi akapity tekstu i wybranie grafu reprezentujgcego akapit, ktéry bytby
najbardziej podobny do grafu zbudowanego z pytania.

Podczas przeprowadzonych eksperymentéow, celowo nie zostata wykonana selekcja
cech. Wynikato to z dazenia do sprawdzenia jakosci dziatania klasyfikatorow z tak du-
zymi wektorami cech, ktore reprezentuja podobienstwo miedzy grafami zbudowanymi
dla konkretnej instancji relacji. Oprocz wykorzystanego klasyfikatora LMT, ktéry sam
dokonuje selekcji cech, zaden z pozostatych klasyfikatorow nie posiada whudowanego
mechanizmu selekcji. Wydaje sie interesujacym wykonanie selekcji cech na catym zbio-
rze i zbadanie czy ma to wptyw na wyniki klasyfikacji relacji pomiedzy fragmentami
tekstow. Przedstawiono wiele kierunkéw rozwoju metody i przeprowadzenia dalszych
badan z wykorzystaniem metody PAS. Najwazniejszymi wydaja si¢ by¢ modelowanie
wyrazen niekompozycyjnych w grafie oraz rozszerzenie zestawu miar i/lub dodanie
wtasnej miary do okreslania podobienstwa graféw.

7.3. Realizacja metody PAS w kontekscie realizowanych
projektéw badawczych

Niniejsza praca powstawata podczas realizacji nastepujacych projektow
naukowo-badawczych:

— SyNaT, zadanie badawcze o nazwie Utworzenie uniwersalnej, otwartej, repozy-
toryjnej platformy hostingowej i komunikacyjnej dla sieciowych zasobow wiedzy
dla nauki, edukacji i otwartego spoleczenstwa wiedzy. Zadanie badawcze byto cze-
Scig Programu Strategicznego Narodowego Centrum Badan i Rozwoju noszacego
nazwe: ,Interdyscyplinarny system interaktywnej informacji naukowej i naukowo
technicznej”. Projekt byt finansowany przez Narodowe Centrum Badan i Rozwoju,
Nr Umowy SP/1/1/77065/10. Podczas realizacji tego zadania badawczego powstal
plytki parser semantyczny, ktory jest elementem zaproponowanej metody PAS.

— CLARIN-PL: ,Polska czesé infrastruktury naukowej CLARIN ERIC: Wspdlne

zasoby jezykowe 1 infrastruktura technologiczna.” oraz Opracowanie metodologii
prac nad rozwojem infrastruktury technologii jezykowych CLARIN oraz upowszech-
nienie wytworzonej w ramach CLARIN infrastruktury badawczej.
Common Language Resources € Technology Infrastructure, jest to ogélnoeuropej-
ska infrastruktura naukowa umozliwiajaca badaczom z dziedziny nauk humani-
stycznych i spotecznych prace z duzymi zbiorami tekstéw. Podczas realizacji zadan
badawczych w projekcie CLARIN-PL zaadaptowana zostata do jezyka polskiego
metoda do wjednoznaczniania znaczen leksykalnych stéw, opracowany zostal al-
gorytm rzutowania Stowosieci na ontologie SUMO oraz powstal szkielet metody
PAS, z pierwszym jej wykorzystaniem do zadania wykrywania relacji semantycz-
nych miedzy fragmentami tekstow.



4 °

Stownik pojec i oznaczen

Stownik poje¢ uzywanych w pracy

W rozdziale przedstawione zostaty wyrazenia wykorzystywane w pracy, ktore moga
powodowaé¢ problemy ze zrozumieniem tresci.

1.

chunk — fragment tekstu, ktory posiada jaka$ interpretacje strukturalng lub se-
mantyczng. Chunkiem moze by¢ fraza z okredlonym typem, na przyklad fraza
rzeczownikowa, czyli taka, ktorej element gtéwny jest rzeczownikiem.

chunker — narzedzie dzielace tekst na chunki.

hiponim — synset o znaczeniu wezszym od innego, z ktérym wchodzi w relacje
hiponimii. Przyktadowo pies jest hiponimem stowa ssak.

. hiponimia — najwazniejsza relacja synsetéw, stanowi ~ 66% relacji synsetow

w Stowosieci. Jest to relacja zawezania znaczenia, np. pies jest w relacji hiponimii
do ssaka.

jednostka leksykalna — to znaczenie stowa, na przyktad zamek.1(msc) wska-
zuje na zamek, ktéry jest budynkiem, zamek.5(wytw) to pojecie z informatyki.
Jednostka leksykalna jest reprezentowana przez lemat (zamek), numer znaczenia
(kolejno 1 oraz &5), cze$¢ mowy (tutaj nie jest widoczna) oraz dziedzina (msc —
miejsce, wytw — wytéwr). Jednostka leksykalna jest elementem synsetu.

korpus — na podstawie (Przepiérkowski i inni, 2012) jest to komputerowy zbior
autentycznych tekstéw jezykowych, méwionych i pisanych, reprezentuja rézne od-
miany, style i typy tekstow.

meronim — znaczenie, ktérego reprezentacja semantycznie jest czeScia innego zna-
czenia, np. palec jest meronimem znaczenia reka.

meronimia — relacja ,,czes¢é-cato$¢” zachodzaca miedzy dwoma synsetami, przy-
ktadowo palec jest cze$cig reki. Mowi sie wtedy, ze znaczenie reprezentujace palec
jest meronimem (patrz: meronim) znaczenia reka..

Stowosieé — sie¢ relacji semantycznych i leksykalnych dla jezyka polskiego. Zna-
czenia jednostek leksykalnych opisywane sa poprzez odpowiednie ich umieszczenie
w sieci powigzan z innymi jednostkami.
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10.

11.

12.

synset (ang. Set of synonyms) — zbiér jednostek leksykalnych nalezacych do tej
samej czesci mowy, wchodzacych w takie same relacje semantyczne.

token — najmniejszy, niepodzielny fragment tekstu, ktéry posiada przypisane in-
formacje morfologiczne, takie jak czes¢ mowy, czas, osoba, rodzaj.

tokenizacja — proces podziatu tekstu na tokeny (patrz: token). Po wykonaniu
tokenizacji, podczas dalszego przetwarzania czes¢ tokendow moze odpowiadaé¢ wy-
razom.

Przyjete oznaczenia

W niniejszym rozdziale przedstawione zostalty skréty oraz oznaczenia wraz z ich wyja-
Snieniem, wykorzystywane w pracy.

1.

SRR el

o~

11.
12.
13.
14.
15.
16.

17.
18.
19.

20.

C — korpus/kolekcja dokumentdw.

D — dokument w kolekcji dokumentéw, D € C.

T — przetwarzany tekst, tekst moze byé¢ czedcig lub calo$cig dokumentu, 7 € D.
S — zdanie, to element tekstu, S € T.

w — stowo znajdujace sie w zdaniu, w € S.

U — oznacza wektor cech, wykorzystany podczas procesu uczenia i testowania kla-
syfikatoréw.

G — to graf zbudowany z tekstu.

® — oznacza graf zerowy.

n — oznaczenie wezta w grafie.

V' — zbiér weztéw z grafu G.

Ly — oznaczenie zbioru etykiet weztow z V.

e — krawedz w grafie.

E — zbior krawedzi z grafu G

Lg — zbior etykiet krawedzi z E.

fnt — 0znaczenie funkcji transformujacej stowo w wezet w grafie.

fer — funkcja transformujaca relacje zachodzaca miedzy dwoma stowami, do kra-
wedzi w grafie.

G’ piwn — to graf zbudowany ze Stowosieci.

G'sumo — graf zbudowany z ontologii SUMO.

R - relacja niedospecyfikowana w procesie rzutowania Stowosieci na ontolo-
gie SUMO.

M - oznaczenie macierzy M, reprezentujacej dokument D.



Dodatek A

Przykladowe fragmenty wektoréw
cech wykorzystanych w badaniach

A.1. Cechy z literatury

Peten wektor cech, wykorzystany w eksperymencie pierwszym majacym na celu
okreslenie poziomu odniesienia do dalszych badan. Eksperyment bazowy przedstawiony
zostal w rozdziale 6.2.1.

(
posamount, intersectsynsets, longersentence, grapheditdist,
cosine, subseq, substr, commonlemmas, propernames, relation_name

)

Gdzie jako ostatnia warto$é¢, nazwana relation_name, podawana jest nazwa relacji
opisywana za pomoca tego wektora. Lacznie rozpoznawanych jest 17 klas, z czego 16
to relacje z modelu CST oraz jedna dodatkowa, okreslajaca brak zachodzenia relacji
miedzy dang parg zdan:

relation_name € {

Cytowanie, Dalsze_in formacje, Krzyzowanie_ sie, M odalnosc,
Mowa_ zalezna, Opis, Parafraza, Spelnienie, Sprzecznosc,
Streszczenie, T'lo__historyczne, Tozsamosc, Uszczegolowienie,
Zawieranie, Zmiana__pogladu, Zrodlo, Brak__relacjt

(A.1)

A.2. Zestaw 2 — cechy grafowe (1)

Fragment zestawu cech grafowych, nazwanego cechami grafowymi (1), wykorzy-
stanego w eksperymencie drugim, przedstawionym w rozdziale 6.2.2.

(
...,

lemma_lower_plwn_sumo:DMMCSSimilarityMeasure,
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concept_plwn:SameNodeSimilarityMeasure,
concept:ContextualBOWSimilarityMeasur,
lemma_pos_lower_plwn:GraphEditDistanceMeasure,
...

)

Przedstawione powyzej przyktadowe cechy z pelnego wektora 128 cech, nalezy inter-
pretowaé jako podobienistwo dwéch graféw (zdan) wchodzacych w konkretna relacje:

— lemma_lower_plwn_sumo:DMMCSSimilarityMeasure - warto$¢ podobienstwa
mierzona za pomoca miary DMMCSSimilarityMeasure dla graféw, w ktérych typ
wezta ustawiony zostal na lemma_lower (czyli forma bazowa stowa, sprowadzona
do matych liter) z dotaczona wiedza pozatekstowa ze Stowosieci (_plwn) oraz on-
tologii SUMO (_sumo);

— concept_plwn:SameNodeSimilarityMeasure — podobienstwo mierzone za po-
mocg miary SameNodeSimilarityMeasure pomiedzy grafami z ustawionym ty-
pem wezla na concept (stowo z tekstu reprezentowane jest jako pojecie w grafie),
z dotaczana wiedza pozatekstowa ze Stowosieci (_plwn);

— concept:ContextualBOWSimilarityMeasur — typ wezta w grafach ustawiony zo-
stal na concept — pojecie ontologii SUMO, podobienstwo graféw mierzone za
pomocg miary ContextualBOWSimilarityMeasur;

— lemma_pos_lower plwn:GraphEditDistanceMeasure - podobienstwo miedzy
grafami liczone jest za pomocg miary GraphEditDistanceMeasure, grafy posia-
daja typ wezta ustawiony na lemma pos_lower — czyli forma bazowa stowa spro-
wadzona do matych liter w potaczeniu z czescia mowy tego stowa z dotaczong
wiedza pozatekstowa ze Stowosieci — postfiks _plwn;

A.3. Zestaw 4 — cechy grafowe (2)

Fragment zestawu cech grafowych (2), wykorzystanego w czwartym eksperymen-
cie, opisanym w rozdziale 6.2.4.

(
...,
synset_dep_rel:DMMCSNSimilarityMeasure,
concept_h2h-malt_rel-w2w:DUGUSimilarityMeasure,
lemma_lower_sumo_dep_rel-malt rel-sem _role-ne2Zne:ContextualBOWSim,
...

)

Poszczegolne sktadowe tego wektora reprezentuja wartosci podobienstwa miedzy para
graféw zbudowanych dla konkretnej relacji:
— synset_dep_rel:DMMCSNSimilarityMeasure — oznacza, ze para graféw porow-
nana zostata miarg DMMCSNSimilarityMeasure, grafy posiadaly typ wezta synset,
a zestaw krawedzi, to zaleznosci sktadniowe (dep_rel);
— concept_h2h-malt_rel-w2w:DUGUSimilarityMeasure — podobienstwo graféw,
ktore jako typ wezta ustawione majg pojecie SUMO, krawedzie odzwierciedlaja
kolejnosé wystepowania gtéw sktadniowych po sobie (h2h), relacje nadawane przez
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parser Malt (malt_rel) oraz kolejnosé wystepowania stéw po sobie — w2w, zmie-
rzone zostalo za pomoca miary DUGUSimilarityMeasure;

— lemma_lower_sumo_dep_rel-malt_rel-sem_role-ne2ne:ContextualBOWSim —
warto$¢ tej cechy oznacza podobienstwo graféw zmierzone za pomoca miary
ContextualBOWSimilarityMeasure, grafy posiadaja typ wezta ustawiony jako
forma podstawowa stowa sprowadzona do maltych liter (lemma_lower) z dotgczong
wiedzg pozatekstowa z ontologii SUMO, krawedzie zas odzwierciedlajg zalezno-
Sci sktadniowe 7z tekstu (dep_rel), relacje Maltowe (malt_rel), role semantyczne
(sem_role) oraz kolejno$é wystepowania po sobie nazw wlasnych (ne2ne2);



Dodatek B

Scenariusz uzytkownika w metodzie
PAS

B.1. Opis zmiennych ze scenariusza uzycia

B.1.1. Sposéb reprezentacji stowa w grafie

node = {
LemmaNode LemmaNodeLower LemmaNodeUpper LemmaPosNode
LemmaPosNodeLower LemmaPosNodeUpper SynsetNode ConceptNode}

Zmienna ta musi posiada¢ ustawiona doktadnie jedna warto$¢ z dostepnych. Oznacza
to, ze kazdy wezet w budowanym grafie, definiowanym za pomocg danego scenariusza,
bedzie posiadal taki sam typ wezta, np. LemmaNode — czyli wezel w kazdym grafie
bedzie reprezentowany przez forme podstawowa stowa.

B.1.2. Reprezentacja relacji tekstowej w grafie

ebuilders = {
NESemRelEdgeBuilder NEToNEEdgeBuilder MaltEdgeBuilder
SemRelEdgeBuilder M1NpSemRelEdgeBuilder DepRelEdgeBuider
HeadToHeadEdgeBuilder WordToWordEdgeBuilder}

Jezeli zmienna ebuilders nie bedzie posiadala przypisanej zadnej wartosci, wtedy
zbudowane zostang grafy zerowe, czyli grafy bez krawedzi, posiadajace same wezty.
Wszystkie budowane grafy w oparciu o dany scenariusz beda posiadaly taki sam zestaw
krawedzi.

B.1.3. Metody przebudowy grafu

Nie jest wymagane podanie zadnej metody przebudowujacej grafy, jak rowniez moz-
liwe jest podanie wszystkich:

rebuilders = {
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NEGraphBuilder VerbSieBuilder PlwnSpikeGraphBuilder
SumoSpikeGraphBuilder MergeBaseGraphToOne FilterByNodeEdgeCount}

Podobnie jak w przypadku typu wezla oraz zestawu krawedzi, wybrane metody przebu-
dowy graféw zostang zastosowane do wszystkich zbudowanych graféw w oparciu o dany
scenariusz. Przebudowa grafow moze by¢ pozadana przez uzytkownika w sytuacjach,
kiedy przyktadowo nazwy wlasne wieloelementowe powinny by¢ traktowane jako jeden,
a nie kilka weztow — zamiast trzech weztow dla Zaktad Ubezpieczen Spotecznych, kolejno
Zaktad, Ubezpieczenie, Spoteczny, wykorzystujac NEGraphBuilder powstanie jeden we-
zel, nazwany jako Zakiad Ubezpieczen Spotecznych. W tym miejscu warto dodac. iz
wykorzystanie MergeBaseGraphToOne spowoduje potaczenie wszystkich graféw zbudo-
wanych dla zdan z analizowanego tekstu do jednego, zawierajacego wezty i krawedzie
ze wszystkich.

B.1.4. Dotlaczanie wiedzy pozatekstowej

Dolaczanie wiedzy ze Stowosieci.

plwn_merger = {
P1WNMerger P1WNMappingMerger}

Jezeli uzytkownik zaklada mozliwosé potaczenia wiedzy tekstowej z wiedza pozatek-
stowa, w tym przypadku z wiedza zawarta w Stowosieci, musi wybra¢ sposéb taczenia.
Jezeli nie zostanie ustalony sposob laczenia wiedzy ze Stowosieci z wiedza tekstowa,
wiedza pozatekstowa ze Stowosieci nie zostanie dotaczona — zbudowane grafy beda
posiadaly jedynie informacje zawarte w tekscie. W przypadku checi dotaczenia wiedzy
ze Stowosieci, nalezy okresli¢ jeden sposéb taczenia.

Sposéb taczenia wiedzy tekstowej z ontologia SUMO.

sumo_merger = {
SUMOMerger SUMOMappingMerger?

Podobnie jak w przypadku taczenia wiedzy tekstowej z wiedza zawarta w Stowosieci,
uzytkownik posiada mozliwos¢ okreslenia sposobu laczenia wiedzy tekstowej z wiedza
zawarta w ontologii SUMO. Jezeli zaden sposob taczenia nie zostanie wybrany, wiedza
z ontologii SUMO nie zostanie dotaczona do grafu zbudowanego w oparciu o tekst.
Sposéb wycinania podgrafu spéjnego dla zasobéw wiedzy zewnetrznej (Stowosied,
SUMO):

reducers = {
SimpleReducer, SimpleTraversalCostReducer,
KMeansClusteringReducer}

Jest to wybor algorytmu wycinajacego podgraf ze zrodet zewnetrznych. W przypadku
uzycia dotaczania wiedzy pozatekstowej wymagane jest ustawienie tej wartosci na jedna
z dostepnych. Ze wzgledu na ztozonosé metod wycinajacych podgraf, proponowane jest
ustawienie tej warto$ci na SimpleReducer.

B.1.5. Filtrowanie stéw

filters = {
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POSInterpFilter POSFilter}

Uzytkownik metody posiada mozliwo$é filtrowania stow, z ktorych budowany jest graf.
Jezeli graf ma by¢ budowany ze wszystkich stéw tacznie ze znakami interpunkcyjnymi,
zmienna ta powinna zosta¢ pusta, bez ustawionej zadnej wartosci. Jezeli znaki inte-
prunkcyjne nie powinny znalez¢ sie w grafie, wtedy nalezy ustawi¢ zmienna filters
na wartos¢ POSInterpFilter.

B.2. Przyklady zapiséw scenariuszy uzycia

B.2.1. Przyktad 1

Przyktad prezentowany na rysunku 4.9 moze by¢ zdefiniowany za pomocg scenariusza
uzycia jako:

node = LemmaNodeLower

ebuilders = WordToWordEdgeBuilder
rebuilders = VerbSieBuilder
plwn_merger =

sumo_merger =

filters =

B.2.2. Przyktad 2

W celu otrzymania grafu zgodnego z przedstawionym na rysunku 4.10 uzytkownik musi
W scenariuszu uzycia ustawi¢ zmienne w nastepujacy sposob:

node = LemmaNodeLower

ebuilders = WordToWordEdgeBuilder
rebuilders = VerbSieBuilder NEGraphBuilder
plwn_merger =

sumo_merger =

filters =

B.2.3. Przyklad 3

Aby otrzymac graf zgodny z przedstawionym na rysunku 4.11, nalezy ustawi¢ zmienne
w nastepujacy sposob:

node = SynsetNode

ebuilders = WordToWordEdgeBuilder
rebuilders =

plwn_merger =

sumo_merger =

filters =



Dodatek B. Scenariusz uzytkownika w metodzie PAS 133

B.2.4. Przyklad 4

Aby otrzymaé graf zgodny z rysunkiem 4.12, za pomocg formalizmu scenariusza uzycia,
nalezy ustawic:

node = LemmaNodeLower

ebuilders = WordToWordEdgeBuilder HeadToHeadEdgeBuilder \
DepRelEdgeBuider SemRelEdgeBuilder \
MaltEdgeBuilder NEToNEEdgeBuilder

rebuilders =

plwn_merger =

sumo_merger =

filters =

B.2.5. Przyktad 5

Aby dotgczyé¢ do wiedzy tekstowe wiedze pozatekstowa i otrzymaé wynik podobny do
prezentowanego na rysunku 4.10, w scenariuszu uzytkownika nalezy ustawic:

node = LemmaNodeLower

ebuilders = WordToWordEdgeBuilder
rebuilders = NEGraphBuilder VerbSieBuilder
plwn_merger = P1lWNMappingMerger
sumo_merger = SUMOMappingMerger

filters =



Dodatek C

Parametry klasyfikatoréow
wykorzystanych w badaniach

C.1. Parametry Naiwnego Klasyfikatora Bayesowskiego

Na rysunku C.1 przedstawione zostaly parametry naiwnego klasyfikatora Bayesa,
wykorzystane podczas przeprowadzonych eksperymentéw. Sa to domyslne ustawienia

batchSize 100

debug |False v|
displayModellnCldFormat | False _vJ
doMotCheckCapabilities |False _vJ

numbDecimalPlaces 2

usekernelEstimator [False vJ

useSupervisedDiscretization |False v

Rys. C.1. Ustawienia klasyfikatora NB w $rodowisku Weka

w Wece.

C.2. Parametry klasyfikatora SVM

Rysunek C.2 przedstawia domyslne ustawienia klasyfikatora SVM w systemie
Weka. C.2, Ustawienia te zostaly wykorzystane we wszystkich przeprowadzonych eks-
perymentach.
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batchSize

buildCalibrationModels

calibrator
checksTurnedoff
debug

loMotCheckCapabhilities
epsilon

filterType

kernel
numDecimalPlaces
numFeolds

randomSeed

toleranceParameter

Rys. C.2. Ustawienia klasyfikatora SVM w srodowisku Weka

100

[False

1.0

[ Choose J‘Lugistic -R1.0E8 -M -1 -num-decimal-place

[False

|False

4

[False

:
)
]
]

L

1.0E-12

| Normalize training data

| Choose J‘Pulyl{ernel -E 1.0 -C 250007

2

-1

0.001

C.3. Parametry klasyfikatora J48
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Na rysunku C.2 przedstawione zostaly ustawienia klasyfikatora J48 w systemie
Weka. Ustawienia te sa domyslnymi w Wece. W kazdym przeprowadzonym ekspery-

mencie sg takie same.

C.4. Parametry klasyfikatora LMT

Na rysunku C.4 przedstawione zostaly domys$lnie ustawienia klasyfikatora LMT w
systemie Weka. W kazdym przeprowadzonym eksperymencie ustawienia pozostawaty

takie same.
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batchSize 100

binarySplits | False

collapseTree |True

confidenceFactor |0.25

debug |False

doNotCheckCapabilities |False

doMotMakeSplitPointActualvalue [False

minkMumobj 2

numDecimalPlaces |2

numFolds 3

reducedErrorPruning [False

savelnstanceData [False

seed 1

subtreeRaising | True

A

unpruned |False

)

uselaplace |False

)

useMDLcorrection [True

Rys. C.3. Ustawienia klasyfikatora J/8 w $rodowisku Weka
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batchSize 100

debug |False

doNotCheckCapabilities | False

errorOnProbabilities [False

heuristicStop |50

maxBoostinglterations | 500

numBoostinglterations 0

numbDecimalPlaces 2

useAlC |False

useCrossvalidation [True

M

weightTrimBeta 0.0

Rys. C.4. Ustawienia klasyfikatora LMT w $rodowisku Weka
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