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Zastosowanie kompresji semantycznej
w zadaniach przetwarzania jezyka naturalnego

Streszczenie. Kompresja semantyczna jest technikq pozwalajgcg uzyskaé wlasciwg generaliza-
¢je poje¢ w zaleznosci od kontekstu, dzieki czemu mozna znalez¢ w réznych dokumentach te samg
mysl inaczej sformutowang lub sformutowang z uzyciem innych pojecé. Rozwdj koncepcji kompresji
semantycznej i opracowanie nowych algorytmow pozwolil zastosowaé jq do klasyfikacji doku-
mentow i rozbudowy struktur reprezentacji wiedzy, takich jak sieci semantyczne. W artykule przed-
stawiono wyniki badan nad nowymi metodami i narzedziami kompresji semantycznej, ktore zostatly
przystosowane do zadan przetwarzania jezyka naturalnego.

Stowa kluczowe: kompresja semantyczna, ochrona wlasnosci intelektualnej, przetwarzanie
Jjezyka naturalnego, reprezentacja wiedzy, sie¢ semantyczna

1. Wprowadzenie

Kompresja semantyczna zostata opracowana z myslg o sytuacjach, gdy dwa lub
wigcej dokumentdéw zawiera wspolne fragmenty z pewnymi modyfikacjami prze-
prowadzonymi z uzyciem stownikow czy tezaurusow (np. poprzez uzycie pojec sy-
nonimicznych), ale ktore nie sa podobne do siebie w sensie dostownego poréwnania
stowo po stowie, tak jak postepuje sie¢ w systemach wyszukiwawczych (information
retrieval systems — IR). Z sytuacja taka mamy do czynienia w zadaniu wykrywa-
nia plagiaryzmow w okres§lonych korpusach dokumentow'. Badania nad kompresja

! Zagadnienie to zostato opisane w: T. Ota, S. Masuyama, Automatic plagiarism detection
among term papers, wW: Proceedings of the 3rd International Universal Communication 09, ACM,
2009, s. 395-399; R. Lukashenko, V. Graudina, J. Grundspenkis, Computer-based plagiarism de-
tection methods and tools: an overview, w: Proceedings of the 2007 International Conference on
Computer Systems and Technologies, CompSysTech '07. New York, USA, ACM, 2007, s. 401-406;
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semantyczng zostaty zainicjowane podczas prac autora nad systemem ochrony
wiasnosci intelektualnej SOWI2.

Zadaniem systemu SOWI jest ochrona wlasnosci intelektualnej zawartej w do-
kumentach tekstowych, w tym wykrywanie zapozyczen — sprawdzenie, czy w danym
dokumencie tekstowym wystepuje odpowiednio duzy fragment tekstu, ktory pokry-
wa si¢ z tre$cig innego dokumentu w takim stopniu, Ze mozna mowié o zapozyczeniu
tre$ci 1 naruszeniu wlasnosci intelektualnej. Wdrozono tu autorskie algorytmy, co
sprawia, ze metody sprawdzania fraz wspolnych w dokumentach sg niewrazliwe na
zabiegi 0sob chcgcych ukry¢ fakt zapozyczenia fragmentow tekstu poprzez zmiany
szyku tekstu oraz stosowanie w dokumencie synonimow czy pojec bliskoznacznych.
Zastosowanie w tych metodach kompresji semantycznej spowodowato, ze mozliwe
jest wykrywanie nie tylko zapozyczen w formie dostownego skopiowania fragmentu
tekstu, ale takze polegajacych na przedstawieniu tej samej mysli za pomocg innych
sformutowan. Stato si¢ to mozliwe réwniez dzigki wykorzystaniu zaawansowanych
struktur reprezentacji wiedzy o jezyku naturalnym, jakimi sg sieci semantyczne. Au-
tor dostrzegt mozliwo$¢ zastosowania idei kompresji semantycznej rowniez w in-
nych sytuacjach, poprzez odpowiednie dostosowanie narzgdzi i rozwiazan, zgodnie
ze specyfikg rozmaitych zadan w ramach przetwarzania jezyka naturalnego.

Kompresja semantyczna moze by¢ takze cennym narzgdziem w zadaniach,
w ktorych glownym celem przetwarzania informacji jest przedstawienie uzyt-
kownikowi informacji dopasowanej do jego indywidualnych wymagan. Kompre-
sj¢ semantyczng mozna zatem zdefiniowac jako skuteczng technike uogdlniania
poje¢, ktora dopasowuje sie do kontekstu i uwzglednia dodatkowo wymog mini-
malizowania straty informacyjne;j.

Powyzsza definicja podkresla potrzebe okreslenia wtasciwego kontekstu dla
kazdego pojecia, ktore pojawia si¢ w przetwarzanym dokumencie. Jest to zadanie
trudne i jedynie osoba dysponujaca odpowiednia wiedzg jest w stanie podac ze
stuprocentowg skutecznoscig wlasciwe znaczenie kazdego pojecia, gdyz w proce-
sie tym nalezy uwzgledni¢ rowniez konotacje kulturowe danego pojecia.

Autor wykazat, ze kompresja semantyczna daje dobre wyniki, prawidlowo
okreslajac formy generalizujace pojgcia w jezyku naturalnym. Po raz pierwszy
idea kompresji semantycznej pojawita si¢ w pracy N.N. Percovej?, autorka nie
podata jednak sposobu jej realizacji.

S. Burrows, S.M.M. Tahaghoghi, J. Zobel, Efficient plagiarism detection for large code repositories,
,»Software: Practice and Experience” 2007, t. 37, nr 2, s. 151-175.

2 D. Ceglarek, Koncepcja komponentowego systemu ochrony wlasnosci intelektualnej wyko-
rzystujgcego semantyczne struktury informacji, w: Technologie informatyczne w zarzgdzaniu wie-
dzq — uwarunkowania i realizacja, red. P. Adamczewski, M. Zakrzewicz, Wyd. WSB w Poznaniu,
Poznan 2009.

3 N.N. Percova, On the types of semantic compression of text, w: COLING ‘82. Proceedings of
the 9th conference on Computational linguistics, t. 2, Academia Praha, 1982, s. 229-231.
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Pierwotny pomyst kompresji semantycznej, ktéra umozliwiataby prawidtowe
ujednoznacznianie poje¢¢ wieloznacznych* podczas procesu ich generalizowania,
zostal opracowany przez autora tego artykutu w postaci algorytmu kompres;ji se-
mantycznej’. Algorytm zostat nastgpnie zaimplementowany oraz przetestowany
w szeregu eksperymentdw, ktorych efektem bylo wiele ulepszen i rozszerzen
w stosunku do pierwowzoru. Istotne wlasciwosci uzyskanego algorytmu to:

— zdefiniowanie i zaprezentowanie kompresji semantycznej jako technologii
przydatnej w zadaniach przetwarzania jezyka naturalnego; skonstruowanie i za-
implementowanie w algorytmie stownikéw frekwencyjnych, ktore w przypadku
wystepowania poje¢ wieloznacznych wraz z algorytmami okreslajacymi wlasci-
we hiperonimy poje¢ w zaleznosci od kontekstu informacyjnego®,

— przeksztalcenie sieci semantycznej WordNet’” do postaci WiSENet, co spo-
wodowato, ze eksperymenty okreslajace jakos¢ kompresji semantycznej staly si¢
mozliwe zarowno dla dokumentow w jezyku polskim, jak i w angielskim®,

— wysoce specjalizowany automat skonczony pozwalajacy automatyzowac
budowe regul, ktore wydobywaja nowe pojecia oraz nowe relacje leksykalne®.

Niniejszy artykut stanowi podsumowanie przeprowadzonych juz badan, za-
tem jego struktura powinna konsekwentnie porzadkowac ich rezultaty. Dlatego
nastepna sekcja po$wigcona jest reprezentacji wiedzy, zwlaszcza strukturom tej

4 M. Sanderson, Word Sense Disambiguation and Information Retrieval, w: SIGIR "94. Pro-
ceedings of the 17th annual international ACM SIGIR conference on Research and development in
information retrieval, red. W.B. Croft, C.J. van Rijsbergen, SIGIR, ACM/Springer, New York 1994,
s. 142-151; J. Boyd-Graber, D.M. Blei, X. Zhu, 4 Topic Model for Word Sense Disambiguation,
w: Proceedings of the 2007 Joint Conference on Empirical Methods in Natural Language Process-
ing and Computational Natural Language Learning, Prague, June 2007, s. 1024-1033.

5 D. Ceglarek, K. Haniewicz, W. Rutkowski, Quality of Semantic Compression in Classifi-
cation, w: Computational Collective Intelligence, Second International Conference, ICCCI 2010,
Kaohsiung, Taiwan, November 10-12, 2010. Proceedings, cz. 1, red. J.-S. Pan, S.-M. Chen,
N.T. Nguyen, Springer-Verlag, Berlin — Heidelberg 2010, ,,Lecture Notes in Computer Science”
2010, t. 6421, s. 162-171.

¢ R. Snow, D. Jurafsky, A.Y. Ng, Learning syntactic patterns for automatic hypernym dis-
covery, wW: Advances in Neural Information Processing Systems (NIPS), 2005. Doktadny opis tego
mechanizmu mozna znalez¢ w: D. Ceglarek, K. Haniewicz, W. Rutkowski, Semantic Compression
for Specialised Information Retrieval Systems, w: Advances in Intelligent Information and Database
Systems, red. N.T. Nguyen, R. Katarzyniak, S.-M. Chen, Springer Verlag, Berlin — Heidelberg 2010,
»Studies in Computational Intelligence” 2010, t. 283, s. 111-121.

7 M. Mitkowski, Automated Building of Error Corpora of Polish, w: Corpus Linguistics, Com-
puter Tools, and Applications — State of the Art, PALC 2007, red. B. Lewandowska-Tomaszczyk,
Peter Lang, Frankfurt am Main 2008, s. 631-639.

8 Przeksztalcenie to zostato opisane w: D. Ceglarek, K. Haniewicz, W. Rutkowski, Quality of
Semantic Compression...

® D. Ceglarek, K. Haniewicz, W. Rutkowski, Towards Knowledge Acquisition with WiSENet,
w: New Challenges for Intelligent Information and Database Systems, red. N.T. Nguyen, B. Trawin-
ski, J.J. Jung, Springer Verlag, Berlin — Heidelberg 2011, ,,Studies in Computational Intelligence”
2011, t. 351, s. 75-84.
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reprezentacji, ze szczegdlnym naciskiem na sieci semantyczne. Nastepnie przed-
stawiono proces przeksztatcenia najbardziej popularnej sieci semantycznej dla
jezyka angielskiego WordNet do formatu SenecaNet, czego efektem jest siec se-
mantyczna WiSENet. Kolejna sekcja poswigcona jest globalnej i dziedzinowe;j
kompresji semantycznej. Przedstawiono tu algorytmy i mechanizmy stuzace do
jej utworzenia oraz przyktady zastosowan — m.in. pokazano, ze kompresja seman-
tyczna uzyta w zadaniu klasyfikacji dokumentow tekstowych metodami analizy
skupien podnosi jakos$¢ klasyfikacji dokumentow. Nastepny przyktad pokazuje,
jak kompresja semantyczna moze by¢ uzyta do rozbudowy samej sieci seman-
tycznej, przez co rozumie si¢ odkrywanie nowych poje¢ w celu ich dodania do
sieci oraz odkrywanie nowych relacji leksykalnych pomigdzy konceptami juz
zgromadzonymi w sieci semantycznej. Ostatni przyktad dotyczy zastosowania
kompresji semantycznej do wspomagania rozumienia tekstu poprzez dopasowa-
nie prezentowanych uzytkownikowi poje¢ zgodnie z jego poziomem rozumienia
tekstow z danej dziedziny. Artykut konczy si¢ podsumowaniem, konkluzjami oraz
wskazuje kierunki przysztych badan.

2. Reprezentacja wiedzy

Analizg 1 automatycznym wyodrebnianiem prawidtowos$ci w zbiorach doku-
mentdéw tekstowych i tekstowych bazach danych zajmuje si¢ text mining, ktéry
jest multidyscyplinarng dziedzing, wykorzystujaca m.in. metody statystyczne,
metody systeméw wyszukiwawczych (information retrieval) czy maszynowe
uczenie. Ogdlniejsza dyscypling obejmujacg problematyke sztucznej inteligencji
1 jezykoznawstwa, zajmujaca si¢ automatyzacja analizy, rozumienia, ttumaczenia
1 generowania jezyka naturalnego, jest przetwarzanie j¢zyka naturalnego (Natural
Language Processing — NLP).

Metody text miningu sktadaja si¢ zazwyczaj z dwoch etapdéw: wygltadzania
tekstu (text refining) oraz wydobywania wiedzy (knowledge discovery). Na etapie
wygtadzania tekstu pozbawiony struktury dokument tekstowy przeksztatcany jest
w forme posrednig!®, tworzong w celu wykrycia zalezno$ci miedzy dokumentami
(wydobycie wiedzy) w drugim etapie z wykorzystaniem metod charakterystycz-
nych dla danego zadania text miningu''.

W przypadku wszystkich zadan realizowanych w ramach zadan przetwarzania
jezyka naturalnego niezbedne jest przeprowadzenie wygtadzania tekstu, ktore pole-

1% Forma posrednia moze mie¢ posta¢ sekwencji cech, wektora cech lub grafu konceptualnego.

' Typowe zadania w ramach text miningu obejmuja klasyfikacje dokumentéw (grupowanie,
kategoryzacj¢), automatyczne streszczanie dokumentdw, grupowanie poje¢é, wizualizacje i nawiga-
cje w zbiorze dokumentow i ekstrakcje¢ informacji.
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ga na przeksztatceniu wyjsciowego dokumentu tekstowego w strukture zawierajaca
utozone sekwencyjnie deskryptory pojec¢ (konceptow) wystepujacych w wyjscio-
wym dokumencie. Na wygladzanie tekstu sktadaja si¢ operacje: wyodrgbnienia wy-
razow (fokenization), usunigcia stow niemajacych znaczenia informacyjnego z tzw.
stop-listy, identyfikacji poje¢ wielowyrazowych oraz lematyzacji pojgc.

Ostatnig fazg wygladzania tekstu jest ujednoznacznienie poje¢ (disambigu-
ation), czyli wyznaczenie wlasciwych poje¢ dla wieloznacznych termow!2, ktore
wystapity w dokumencie (eliminowanie tzw. pozornego podobienstwa). Zjawi-
sko wieloznacznosci pojeé, zwane polisemia, dotyczy kazdego jezyka naturalne-
go 1 oznacza, ze jednemu konceptowi odpowiada wiele znaczen, czyli ze rdézne
pojecia nazywane sg tak samo. Przyktadem polisemii moze by¢ koncept ,,dysk”,
ktéry ma takie znaczenia, jak: ,,komputerowy nos$nik pamieci”, ,,przyrzad lekko-
atletyczny”, ,.kos¢ sktadowa kregostupa” lub ,,owalny ksztatt”. Celem zastoso-
wania ujednoznaczniania pojec¢ jest lepsze odwzorowanie termow wystepujacych
w dokumentach we wtasciwe pojecia, a zatem lepsze dopasowanie informacji
wywnioskowanej z dokumentow do potrzeb informacyjnych'. Istnieje wiele me-
tod yjednoznaczniania poje¢, w tym metody oparte na semantycznej reprezentacji
wiedzy. Skuteczng'* metode ujednoznaczniania poje¢ (o skutecznosci na pozio-
mie dochodzacym do 82%), wykorzystujaca sie¢ semantyczna dla jezyka pol-
skiego, zaproponowatl autor niniejszego opracowania'>. Wykorzystuje ona zalez-
nosci semantyczne mi¢dzy pojgciami w sieci semantycznej SenecaNet dla jezyka
polskiego, a jej dziatanie opiera si¢ na wskazaniu najbardziej prawdopodobnego
znaczenia pojecia wieloznacznego — biorgc pod uwage lokalny kontekst uzycia
owego pojecia w badanym dokumencie.

2.1. Struktury reprezentacji wiedzy

Metody reprezentacji wiedzy sg sposobem, w jakim wiedza o $wiecie jest
przedstawiana wraz z metodami jej przetwarzania i wnioskowania (inferencji).
Jest to $cisle okreslony jezyk opisu wiedzy zaopatrzony w mechanizm jej prze-
twarzania.

12 Termem jest stowo lub wielowyrazowy zwiazek semantyczny (zwiagzek frazeologiczny,
kolokacja), ktory wystapit w dokumencie.

13 Ch. Stokoe, M.P. Oakes, J. Tait, Word Sense Disambiguation in Information Retrieval Re-
visited, SIGIR, 2003.

14 Skuteczne metody prawidlowo identyfikuja od 70 do 75% znaczen poje¢ wieloznacznych.
W pracy M. Sanderson, Retrieving with Good Sense, ,,Informational Retrieval” 2000, t. 2, nr 1,
s. 49-69, pokazano, ze wylacznie metody analizy lingwistycznej sa w stanie pokonac¢ poziom 90%
skuteczno$ci ujednoznaczniania poj¢¢ wieloznacznych.

15 D. Ceglarek, Zastosowanie sieci semantycznej do disambiguacji pojeé¢ w jezyku naturalnym,
w: Systemy wspomagania organizacji SWO 2006, Wyd. AE w Katowicach, Katowice 2006.



44 Dariusz Ceglarek

Kazdemu pojeciu odpowiada w jezyku naturalnym zapis w postaci wyrazu, ko-
lokacji'® lub zwigzku frazeologicznego, ktory jest jego odzwierciedleniem. Zapis
pojecia w jezyku naturalnym nazywamy konceptem. Celem jest stworzenie prze-
twarzalnej przez system reprezentacji dokumentu, tak aby na podstawie tresci doku-
mentu wyodrebni¢ jednostki odpowiadajace znaczeniu informacyjnemu konceptow.

Popularne w systemach wyszukiwawczych i text miningu metody opieraja
si¢ na prostej strukturze reprezentacji wiedzy, gdzie dokumenty reprezentowane
sa przez zbiory stow kluczowych, a najbardziej popularnym modelem zapytan
kierowanych do systemu wyszukiwawczego z wykorzystaniem tej reprezentacji
wiedzy jest model wektorowy (vector space model)’.

Bardziej ztozone struktury reprezentacji wiedzy to: stownik definicyjny (glo-
sariusz), stownik dziedzinowy, sie¢ semantyczna i ontologia. Struktury te wpro-
wadzaja rézne relacje leksykalne wystepujace pomiedzy przechowywanymi
w nich konceptami.

Sie¢ semantyczna jest grafem skierowanym majacym koncepty (pojecia) jako
wierzchotki oraz krawedzie dla reprezentowania relacji leksykalnych migdzy
konceptami. Jest najlepszg struktura reprezentacji wiedzy do odzwierciedlania
powigzan semantycznych migdzy konceptami w jezyku naturalnym'®, gdyz gro-
madzi calg wiedzg o semantyce pojec¢ ze wzgledu na przechowywanie wszystkich
relacji leksykalnych charakterystycznych dla jezyka naturalnego oraz brak nad-
miernej ztozonosci (charakterystycznej dla ontologii).

Stad wynika jej przydatno$¢ w systemach przetwarzajacych jezyk natural-
ny. Wnioskowanie z wykorzystaniem sieci semantycznej odbywa si¢ po krawe-
dziach, ktore moga posiadac¢ wagi okreslajace ich waznos¢. Wnioskowanie polega
na przeszukiwaniu grafu, w ktérym, rozpoczynajac poruszanie si¢ od jednego we-
zta grafu (konceptu) i poruszajac si¢ po krawedziach (relacje miedzy konceptami)
wychodzacych z wezta, docieramy do kolejnych weztow, co odpowiada wniosko-
waniu o wlasciwosciach konceptow.

Korzys$ci wynikajace ze stosowania sieci semantycznych w systemach prze-
twarzajacych jezyk naturalny zostaly opisane przez R.A. Baeza-Yatesa i B. Ri-
beiro-Neto'. Sieci umozliwiaja przede wszystkim dostarczenie witasciwych
znaczen pojec, co skutkuje zwigkszeniem precyzji odpowiedzi oraz wzrostem
petmosci odpowiedzi systemu. W zadaniach klasyfikacyjnych ta forma reprezen-
tacji wiedzy podnosi jakos$¢ klasyfikacji 1 kategoryzacji®®.

' Kolokacja to zwigzek semantyczny, ktorego znaczenie wynika z potaczenia znaczen kilku
stow wchodzacych w jego sktad (np. ,,zwiazek matzenski”).

7 R.A. Baeza-Yates, B. Ribeiro-Neto, Modern Information Retrieval, Addison-Wesley Long-
man Publishing, Boston 1999.

18 S. Staab, A. Hotho, Ontology-based text document clustering, w: I1S, Advances in Soft Com-
puting, red. M.A. Klopotek, S.T. Wierzchon, K. Trojanowski, Springer, 2003, s. 451-452.

1 R.A. Baeza-Yates, B. Ribeiro-Neto, op. cit.

2 M. Baziz, Towards a Semantic Representation of Documents by Ontology-Document Map-
ping, w: Artificial Intelligence: Methodology, Systems, and Applications. 11th International Confer-
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Powszechnie stosowang siecig semantyczng dla jezyka angielskiego jest
WordNet?'. Dla jezyka polskiego autor postuzyt si¢ zbudowang w ramach pro-
jektu SeNeCa?? siecig semantyczng o nazwie SenecaNet. Siec ta jest od wielu lat
rozbudowywana, a proces rozbudowy obejmuje dodawanie nowych konceptow
oraz relacji leksykalnych pomiedzy konceptami. Pierwsze automatyczne metody
rozbudowy sieci SenecaNet zaproponowali Ceglarek i Rutkowski*. Procedure jej
potautomatycznej rozbudowy z wykorzystaniem kompresji semantycznej opisano
w rozdziale 4.1%.

2.2. Sie¢ semantyczna SenecaNet

SenecaNet jest siecig semantyczng, ktora zawiera ponad 154 tysiace kon-
ceptow oraz przechowuje rozmaite relacje leksykalne pomiedzy konceptami
dla jezyka polskiego (tab. 1). Sie¢ ta byta pierwsza siecig semantyczng uzyta
do kompresji semantycznej, m.in. dzigki kilku jej specyficznym wlasnosciom.
Koncepty w tej sieci sg przechowywane w postaci posortowanej topologicznie
listy, co oznacza, ze w definicji danego konceptu mozna odwota¢ si¢ wylacznie
do konceptéw wcezesniej zdefiniowanych. W zbudowanej w ten sposob struk-
turze niemozliwe jest istnienie cykli, dlatego tez algorytmy grafowe sg wydaj-
niejsze.

Przechowywanie definicji poje¢ w postaci listy wynika z szeregu dziatan
optymalizacyjnych, ktore sg stosowane dla szybkiego jej przetwarzania. W tej
formie sie¢ semantyczna moze by¢ traktowana jako struktura hierarchiczna,
co jest znakomitym rozwigzaniem z obliczeniowego punktu widzenia. De-
finicja kazdego konceptu w sieci SenecaNet zawiera deskryptor konceptu,
liste mozliwych form morfologicznych, a takze hiperonimy konceptu®, jego
synonimy, holonimy, meronimy, konotacje oraz zwigzane z konceptem rela-
cje nienazwane. Notacj¢ w formacie sieci semantycznej SenecaNet ilustruje
tabela 2.

ence, AIMSA 2004, Varna, Bulgaria, September 2-4, 2004. Proceedings, red. Ch. Bussler, D. Fensel,
Springer, Berlin — Heidelberg 2004, ,,Lecture Notes in Computer Science” 2004, t. 3192, s. 33-43.

21 Projekt Cognitive Science Laboratory Uniwersytetu Princeton jest dostgpny pod adresem:
http://wordnet.princeton.edu.

22 Projekt SeNeCa (Semantic Network and Categorization, http://seneca.kie.ae.poznan.pl)
mial za zadanie automatyzacj¢ rozbudowy sieci semantycznej dla jezyka polskiego.

2 D. Ceglarek, Zastosowanie sieci semantycznej...

24 Szczegodtowy opis w: D. Ceglarek, K. Haniewicz, W. Rutkowski, Towards Knowledge Acqui-
sition...

% Kazdy koncept moze posiadac jeden lub wigcej hiperonimoéw, dzigki czemu uzyskana struk-
tura jest pod wzgledem taksonomicznym heterarchig; zob. S. Staab, A. Hotho, op. cit.
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Tabela 1. Porownanie sieci WordNet i SenecaNet

Parametry WordNet Sie¢ SenecaNet
Liczba konceptow 155 200 154 200
Liczba stow polisemicznych 27 000 21300
Liczba synonimow 8400
Relacje hiperonimii, hiponimii + +
Relacje antonimii + -
Konotacje
Relacje nienazwane -

Zr6dto: opracowanie wlasne.

Tabela 2. Format definicji poje¢ w sieci SenecaNet

samochéd — pojazd, &silnik

Chiny — kraj, :Azja

prowincja.n.01 — jednostka podziatu administracyjnego

prowincja.n.02 — obszar geograficzny,*zacofany

prowincja — prowincja.n.01; prowincja.n.02

prowincja Guangdong — prowincja.n.01, :Chiny,

Guangzhou — miasto, :prowincja Guangdong, #stolica(prowincja Guangdong)

Canton — =Guangzhou, *starodawna nazwa chinska

Zr 6 dto: opracowanie wiasne.

2.3. Konwersja sieci semantycznej WordNet

Zastosowanie kompresji semantycznej dla jezyka angielskiego wymagato uzycia
sieci semantycznej o strukturze analogicznej do tej, ktorg posiada sie¢ semantyczna
SenecaNet. Ze wzgledu na trudno$¢ zadania utworzenia nowej sieci semantycznej
dla jezyka angielskiego zdecydowano si¢ wykorzystac istniejgcg sie¢ semantyczng
WordNet 1 poddac ja przeksztatceniu do takiej samej struktury reprezentacji pojgé
jak w sieci SenecaNet*. Sie¢ WordNet jest bardo obszerng i dojrzala siecig seman-
tyczna, ktora osiggneta swoj obecny ksztatt dzigki wieloletniej pracy ogromnego ze-
spotu ludzi, i jej przydatnos¢ zostata wykazana w szeregu badan i eksperymentow?’.

26 Zadanie to zostato szczegdtowo opisane w: D. Ceglarek, K. Haniewicz, W. Rutkowski, Qual-
ity of Semantic Compression...

27 W pracy J. Rosenzweig, R. Mihalcea, A. Csomai, ,,WordNet bibliography”. Web page:
a bibliography referring to research involving the WordNet lexical database, http://lit.csci.unt.
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Jednakze przeksztalcenie zorientowanej na synsety struktury sieci Word-
-Net w nieposiadajacg cykli (w rozumieniu grafowym) strukture operujaca de-
skryptorami konceptow identyfikowanych w analizowanych tekstach okazato si¢
zadaniem trudnym. Dlatego tez zostal opracowany algorytm umozliwiajacy to
przeksztatcenie, poshugujacy si¢ zbiorami i bierze pod uwage kazda lemmg¢ prze-
chowywana w danym synsecie oraz synsety, ktore stanowia hiperonimy w stosun-
ku do przetwarzanego synsetu.

Synset definiuje si¢ jako grupe lemm (termdéw) majacych takie samo znacze-
nie. Po doktadnym przestudiowaniu okazato si¢, ze wigkszo$¢ lemm zgromadzo-
nych w jednym synsecie nie stanowi w stosunku do siebie idealnych synonimow.
Maja one wspdlne znaczenie, lecz poziom podobienstwa znaczeniowego jest roz-
ny. Kazda lemma wystgpujaca w synsecie moze by¢ pojedynczym stowem lub
zwigzkiem semantycznym, ktory sktada si¢ z kilku stow?®.

Podczas przeksztalcania struktury sieci semantycznej ze zorientowanej na
synsety w struktur¢ w petni hierarchiczng niezbe¢dne jest zmodyfikowanie sposo-
bu wyboru konceptow opisujacych dany synset — w celu unikniecia wystepowania
cykli w docelowym grafie konceptow. Najprostsza sytuacja wystepuje wtedy, kie-
dy lemma zawarta w deskryptorze synsetu wystgpuje wytacznie w tym synsecie,
czyli lemma jest unikalnym deskryptorem synsetu (warunek unikalnosci). W in-
nych przypadkach nalezy znalez¢ inng lemme z tego samego synsetu, ktora spet-
nia warunek unikalno$ci. Przeprowadzone eksperymenty dotyczace rzeczowni-
kow wykazaty, ze postepowanie takie prowadzi do uzyskania sieci semantycznej,
w ktorej jest jedynie 25 000 konceptow z 86 000 istniejacych w zawierajacych
rzeczowniki synsetach WordNetu.

Wprowadzony zostat zatem ,,syntetyczny” deskryptor synsetow, ktory wynika
z potrzeby unikniecia wystepowania cykli.

Na rysunkach 1 i 2 przedstawiono wizualizacj¢ powyzszego procesu prze-
ksztalcenia na przyktadzie lemmy ,,approximation”, ktéra wystepuje w kilku
roznych synsetach. Z tego powodu nie moze ona by¢ deskryptorem synsetu. Na
rysunku 2 mozna z tatwoscig zauwazy¢, ze lemma ,,bringing close together” wy-
stepuje doktadnie w jednym synsecie, a zatem moze ona zastapi¢ syntetyczny
deskryptor ,,approximation.n.04” (spetniajac warunek unikalno$ci). Procedure
przeksztatcenia struktury sieci WordNet do formatu SenecaNet opisano ponizej
i pokazano w postaci pseudokodu w Algorytmie 1.

edu/%7Ewordnet [1.09.2007], przedstawiono 868 projektow wykorzystujacych WordNet w zada-
niach przetwarzania j¢zyka naturalnego.

2 G.A. Miller, Wordnet: a lexical database for English, ,,Communications of the ACM” 1995,
t. 38, nr 11.
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Rys. 1. Struktura sieci WordNet zorientowana na synsety

Zrédto: D. Ceglarek, K. Haniewicz, W. Rutkowski, Quality of Semantic Compression in Classification,
w: Computational Collective Intelligence, Second International Conference, ICCCI 2010, Kaohsiung, Taiwan,

November 10-12, 2010. Proceedings, cz. 1, red. J.-S. Pan, S.-M. Chen, N.T. Nguyen, Springer-Verlag, Berlin —
Heidelberg 2010, ,,Lecture Notes in Computer Science” 2010, t. 6421, s. 162-171.
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Rys. 2. Taksonomia konceptow w sieci SenecaNet

Zrodto: jak przy rys. 1.
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Algorytm 1. Algorytm przeksztatcenia sieci WordNet do formatu SenecaNet (efektem przeksztat-
cenia jest sie¢ WiSENet)

for all (d,S) € WN do
for all/ € S do
Fl]++

end for
end for
for all (d,S) € WN do
parsuj lemat z deskryptora w synsecie
[ < split(d,”.”)[0]
if F[/]= 1 then
lemat moze by¢ uzyty jako deskryptor synsetu
d<«1
else
forall/ € Sdo
if F[/] = 1 then
d<«1
exit
end if
end for
end if
SN[d] « S

end for

WN — sie¢ WordNet w postaci listy synsetow identyfikowanych poprzez deskryptory d
S — synset zawierajacy wiele lemm /

F[/] - liczba synsetow zawierajacych lemme /

SN — wynikajaca z przeksztalcenia sie¢ semantyczna WiSENet

Pierwszym krokiem algorytmu jest zbudowanie stownika frekwencyjnego
(F) dla lemm, ktory zawierac¢ bedzie liczbg synsetow zawierajacych dang lemme.
W tym celu algorytm rozpatruje i sumuje wszystkie synsety w sieci WordNet oraz
wszystkie lemmy w synsetach. W nastepnym kroku algorytm pobiera deskryptor
(w miarg mozliwo$ci lemmeg) dla kazdego synsetu. Nastepnie algorytm spraw-
dza, czy taka lemma wystepuje doktadnie w jednym synsecie — i jesli odpowiedz
jest pozytywna, to pobrana lemma moze by¢ uzyta jako nowy deskryptor synse-
tu. W przeciwnym wypadku sprawdza pozostate lemmy z analizowanego synsetu
i sprawdza, czy istnieje taka, ktéra mozna wykorzysta¢ jako deskryptor synsetu.
Jesli nie istnieje wsrdd nich zadna lemma spelniajaca warunek unikalnosci, jako
deskryptor synsetu zostaje wykorzystany oryginalny deskryptor z sieci WordNet.



50 Dariusz Ceglarek

Uzyskana w wyniku powyzszego przeksztalcenia sie¢ semantyczna dla jezyka
angielskiego WiSENet zawiera te same dane (koncepty i relacje leksykalne), kto-
re zawiera sie¢ semantyczna WordNet, jednakze ma hierarchiczng strukture sieci
SenecaNet.

3. Kompresja semantyczna

Zgodnie z definicja podang na wstgpie kompresja semantyczna jest technika,
ktéra ma za zadanie dostarczy¢ bardziej ogolne koncepty w stosunku do konceptu,
ktory wystgpit w analizowanym dokumencie lub w zapytaniu kierowanym do sys-
temu. Konceptu istniejagcego w danym dokumencie w pewnym kontekscie, ktory
decyduje o jego znaczeniu.

Gdy zadaniem algorytmu kompresji semantycznej jest wyznaczenie koncep-
tu bardziej generalnego w stosunku do danego konceptu, algorytm musi precyzyj-
nie okresli¢ poziom tej generalizacji. Im wyzszy jest poziom generalizacji, tym
wieksza jest utrata informacji. W niektdrych zastosowaniach moze to stanowi¢
pozytywne zjawisko (np. w zadaniu klasyfikacji dokumentow metodami analizy
skupien®), ale wtedy, kiedy kompresja semantyczna ma shuzy¢ przeksztatceniu
dokumentu w celu przedstawienia go odbiorcy bedacemu cztowiekiem, nie jest
to zjawisko akceptowalne. W kompresji chodzi o wyznaczenie dla kazdego poj¢-
cia takiego pojecia, ktore bedzie jego reprezentantem (deskryptorem). Podstawa
bedzie liczba wystapien w korpusie dokumentdéw (pojecia czeste beda reprezen-
towane przez same siebie, pozostale pojecia beda reprezentowane przez pojecia
nadrzedne w strukturze, ktorych skumulowana liczba wystapien jest duza).

Kompresja semantyczna powstata pierwotnie jako kompresja globalna. W zwigz-
ku z pojawieniem si¢ licznych jej zastosowan i wykorzystaniem korpuséow doku-
mentdw z rozmaitych dziedzin zostata rozwinig¢ta poprzez doskonalenie strategii
generalizacji w zaleznosci od dziedziny dokumentow, czego efektem jest kompresja
dziedzinowa. Prezentuje to nastepna sekcja, w ktorej zostaty przedstawione réwniez
wyniki eksperymentow obrazujacych skutecznosé i efektywnos¢é kompres;ji.

3.1. Mechanizm kompresji semantycznej

Mechanizm kompresji semantycznej zostat zaprezentowany w 2010 r.** jako me-
toda podnoszaca jakos¢ i efektywnos¢ klasyfikacji dokumentow tekstowych.

2 R. Nock, F. Nielsen, On weighting clustering, ,,The IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence” 2006, nr 28(8), s. 1223-1235.
30 Zob. D. Ceglarek, K. Haniewicz, W. Rutkowski, Semantic Compression...
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Kompresja tekstu jest mozliwa poprzez zastosowanie sieci semantycznej oraz
danych o czestosci wystapien konceptow (w formie stownikoéw frekwencyjnych).
Efektem takiego postgpowania jest redukcja liczby konceptow uzywanych do re-
prezentowania poje¢ wystepujacych w dokumentach tekstowych bez znaczacej
straty informacji, co jest niezwykle istotne z perspektywy procesu przetwarzania
jezyka naturalnego (zwlaszcza wtedy, kiedy stosuje si¢ model wektorowy?!).

Ponadto redukcja liczby konceptéw pomaga w radzeniu sobie ze zjawiskami
lingwistycznymi, ktore stanowig znaczne wyzwanie w zadaniach przetwarzania je¢-
zyka naturalnego®?. Zjawiskiem, na ktore najczesciej zwraca sie uwage w zadaniach
NLP, jest polisemia oraz synonimia*. Gdy uzywa si¢ wielu termow jako okreslenia
tego samego lub podobnego konceptu, to mogg one zosta¢ zastapione jednym,
bardziej ogdélnym konceptem. Przy zastosowaniu analizy statystycznej mozna spo-
rzadzi¢ stownik frekwencyjny dopasowany do kontekstu danej dziedziny i wyzna-
czy¢ wlasciwy deskryptor dla konceptow polisemicznych. Uzyskana w wyniku zre-
dukowania zbioru konceptoéw struktura jest wydajniejsza obliczeniowo i powoduje
mniejszg utrat¢ informacji niz rozwigzania, ktore nie stosuja tej techniki.

Przyjmijmy, ze posiadamy dokumenty poswigcone badaniom biologicznym
1w zwiazku z tym w dokumentach wystepuja tacinskie nazwy gatunkow zwierzat
lub roslin. Podczas klasyfikacji takich dokumentow te tacinskie nazwy wystepu-
jace w dokumentach poszerzaja wektor termdéw opisujacy dokumenty, co utrud-
nia obliczeniowo proces ich klasyfikacji oraz powoduje spadek jakosci uzyskanej
klasyfikacji. Zamiana nazwy tacinskiej okreslajacej gatunek jakiej$ rosliny na od-
powiadajacy jej koncept skraca wynikowy wektor poje¢ opisujacych dokument
oraz skutkuje minimalng stratg informacyjng. Naturalnie, taka zamiana moze by¢
dokonana dla specyficznego korpusu dokumentoéw, w ktorym nazwy tacinskie sg
stosunkowo rzadkie, a zatem mozliwe do zastapienia. Wybor konceptéw w proce-
sie generalizacji pojec jest zalezny od dziedziny dokumentow.

W ogolnosci, kompresja semantyczna umozliwia realizowanie zadan przetwa-
rzania j¢zyka naturalnego, takich jak wyszukiwanie wzorcow w tekstach, operujac
na poziomie konceptow, a nie pojedynczych stow. Osiaga si¢ to nie tylko przez re-
prezentowanie termow przez ich wspolne znaczenie (rozwigzanie znane jako podej-
$cie zorientowane na synsety’*), ale rOwniez poprzez zastgpowanie dhugich fraz ich
krotszymi odpowiednikami.

31 R.A. Baeza-Yates, B. Ribeiro-Neto, op. cit.; K. Erk, S. Pad’o, A Structured Vector Space
Model for Word Meaning in Context, w: EMNLP ‘08 Proceedings of the Conference on Empirical
Methods in Natural Language Processing, Association for Computational Linguistics, Stroudsburg,
PA, USA 2008, s. 897-906.

32 R. Sinha, R. Mihalcea, Unsupervised graph-basedword sense disambiguation using mea-
sures of word semantic similarity, w: International Conference on Semantic Computing ICSC 2007,
IEEE 2007, s. 363-369.

3 R. Krovetz, W.B. Croft, Lexical ambiguity and information retrieval, ,,ACM Transactions on
Information Systems” 1992, nr 10, s. 115-141.

3* G.A. Miller, op. cit.



52 Dariusz Ceglarek

— substancja
ciecz 90/850
( lekarstwo
200/260 100/500
kwas
2 sok antybiotyk acetylosalicylowy
8e)
a
8 (
=
S
- r—- - -
= | |
= 40 | 20 | 0/200 120/200
= | l
e b - _- — = - 4
g )
8
= _j
woda U N R R

I | I |

30 70 100 20 60

| l | l

penicylina “V
streptomycyna
ampicylina  polopiryna  aspiryna

Rys. 3. Wybdr konceptow o najwickszej skumulowanej liczbie wystapien sposrod M konceptow
W sieci semantycznej

Z 1 6 dto: opracowanie wiasne.

Kompresja semantyczna pozwala na znajdowanie wspdlnego znaczenia dla
sentencji wyrazonych za pomocg roznych termow.

Mechanizm uogolniania poj¢é nie jest zdolny do analizy zalezno$ci pomiedzy nimi
oraz do dokonywania zmian w sentencjach zgodnie z zasadami gramatyki. Umozliwia
jednak trafne wykrywanie, ze roznie sformutowane sentencje niosg t¢ samg zawartos$¢
informacyjng. W zadaniu wykrywania plagiaryzméw w ramach omawianego systemu
SOWI wykorzystywany jest algorytm ,,bag of concepts”, ktérego wyrdzniajacymi ce-
chami sg: niewrazliwo$¢ na zmian¢ szyku termow w poréwnywanych dokumentach
oraz niewrazliwo$¢ na stosunkowo krotkie niezgodnosci w sekwencjach termow?.
Ceglarek 1 Haniewicz zaproponowali algorytm o tych samych wiasnosciach, lecz
majacy znacznie mniejsza, bo logarytmiczng ztozono$¢ obliczeniowa™.

35 Szezegotowy opis w: D. Ceglarek, Koncepcja komponentowego systemu ochrony...
3¢ D. Ceglarek, K. Haniewicz, Fast Plagiarism Detection by Sentence Hashing, w: Artificial
Intelligence and Soft Computing. 11th International Conference, ICAISC 2012, Zakopane, Poland,
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Nalezy rozumie¢, ze kompresja semantyczna jest mechanizmem, ktérego za-
stosowanie oznacza utrate czesci informacji semantycznej, lecz utrata informacji
jest nieznaczna, kiedy wybrane deskryptory pojec¢ bardziej generalnych sg kon-
ceptami czgsto wystepujacymi w dokumentach tekstowych i znaczenie wybra-
nych konceptow bardziej ogélnych jest podobne. Poziomem kompresji steruje sie
poprzez okreslenie liczby konceptow, ktore staja si¢ deskryptorami uzywanymi
do opisu tekstu dokumentoéw. Eksperymenty przeprowadzone w celu zmierzenia
jakosci metod w ramach zadan przetwarzania jezyka naturalnego pokazaly, ze
redukcja liczby konceptéw do ok. 4000 nie wptywa znaczaco na utrate jakosci
w zadaniach klasyfikacji dokumentow. Idea wyboru konceptéw zgodnie z ich
czestoscig wystepowania w dokumentach pokazana zostata na rysunku 3. Opis
samego algorytmu znajduje si¢ w nastepnym punkcie artykutu.

3.2. Algorytm kompresji semantycznej

W korpusie dokumentow wystepuje M konceptow k, ktore mozna uzy¢ do
utworzenia M-elementowego wektora reprezentujacego dokumenty. Okreslona
jest rowniez docelowa liczba konceptow N (gdzie N < M). W pierwszej kolej-
nosci nalezy obliczy¢ liczbg wystgpien f(k,) dla kazdego konceptu k, we wszyst-
kich dokumentach. Nastepnie nalezy obliczy¢ skumulowang liczbe wystapien dla
wszystkich konceptow — do liczby wystgpien danego konceptu dodaje si¢ sume
wystgpien wszystkich jego hiponimoéw. Kolejnym krokiem jest wigczenie infor-
macji o liczbie wystapien wynikajacych z relacji synonimii w ten sposob, ze dla
grupy konceptow potaczonych relacjg synonimii wybiera si¢ koncept majacy naj-
wieksza skumulowang liczbg wystapien i do jego skumulowanej liczby wystapien
dodaje si¢ skumulowane liczby wystgpien wszystkich pozostatych synonimow.

Poruszajac si¢ w gore hierarchii konceptow, nalezy obliczy¢ skumulowang
liczbe wystapien konceptow poprzez dodanie sumy skumulowanej liczby wysta-
pien hiponiméw do danego konceptu (ich hiperonimu):
cumf (k) = f (k) + Y| (cumf (k;) |, gdzie k, jest hiperonimem dla k, (patrz Algo-

rytm 2 oraz Algorytr;l 3).

Ostatnim krokiem algorytmu jest wybranie N konceptéw o najwiekszej sku-
mulowanej liczbie wystapien, ktore stanowi¢ beda liste deskryptoréw (Algo-
rytm 4). Opisana procedura kompresji semantycznej pozwala zredukowac roz-
miar wektora poje¢ opisujacych dokumenty o M-N konceptow.

April 29-May 3, 2012, Proceedings, t. 2, red. L. Rutkowski, M. Korytkowski, R. Scherer, R. Ta-
deusiewicz, L.A. Zadeh, J.M. Zurada, Springer-Verlag, Berlin — Heidelberg 2012, ,,Lecture Notes in
Computer Science” 2012, t. 7268, s. 30-38.



54 Dariusz Ceglarek

Algorytm 2. Ustalenie uogodlnionych konceptow, ktore stang si¢ deskryptorami poje¢ poprzez
obliczenie skumulowanej liczby wystapien w korpusie dokumentow C

/Iwybor synonimu reprezentujacego grupe pojec synonimicznych

max =0
n=0
sum =0

fors € S do
sum = sum + [
if / > max then
max =1
n=s
end if
end for

=1+ sum
S S

// obliczenie skumulowanej liczby wystapien dla hiperoniméw
forve V”do

p = card(H)
for i € H do

=1+ =
end for

end for

S — zbiér synoniméw dla konceptu v

V — wektor konceptow przechowywany w sieci semantycznej
J’— topologicznie posortowany wektor V'

V'’ — odwrocony wektor V'’

[, — liczba wystapiefi konceptu v w korpusie dokumentéw C
H — zbiér hiperoniméw konceptu v

Algorytm 3. Wybor m konceptow z sieci semantycznej w procedurze dziedzinowej kompresji
semantycznej

for v eV do
ifl >f
d=v
else
d,= FMax(v)
end if

end for

L — wektor przechowujacy liczbe wystapien konceptéw w korpusie dokumentow C
L’ — posortowany malejaco wektor L
f— liczba wystapien m-tego konceptu w wektorze L’
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Algorytm 4. Procedura FMax znajdujaca dla danego konceptu v jego deskryptor (hiperonim o naj-
wigkszej skumulowane;j liczbie wystapien)

FMax(v):
max =0
x=9
for 1 € H do
ifd, # O then
if [, > max then
max =1,
x=d,
end if
end if
end for

return x

W tabeli 3 zamieszczone zostaty dwa przyklady semantycznie skompresowa-
nych fragmentow tekstu (przy 4000 deskryptorach konceptow) w jezyku angiel-
skim. Po oryginalnych fragmentach (A, B) przytoczone sg fragmenty skompreso-
wane (A’, B).

Tabela 3. Przyktady kompresji semantycznej dla jezyka angielskiego

The information from AgCam will provide useful data to agricultural producers in North
A | Dakota and neighboring states, benefiting farmers and ranchers and providing ways for them
to protect the environment.

information will provide useful data economic producer american state adjective state ben-

A . .

efit creator creator provide structure protect environment

Together the two groups make up nearly 70 percent of all flowering plants and are part of
B |2 larger clade known as Pentapetalae, which means five petals. Understanding how these

plants are related is a large undertaking that could help ecologists better understand which
species are more vulnerable to environmental factors such as climate change.

together two group constitute percent group flowering plant part flowering plant known
B’ | means five leafage understanding plant related large undertaking can help biologist better
understand species more sensitive environmental factor such climate change.

Zr6dto: opracowanie whasne.
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3.3. Ocena jakos$ci kompresji semantycznej

Przyjmijmy, ze zadaniem systemu jest przetworzenie niezbyt specjalistycz-
nego artykutu poswieconego najnowszym osiggnieciom w rozwoju antybioty-
koéw. Po ustaleniu dziedziny dokumentu, co jest stosunkowo prostym zadaniem
w ramach obecnie dostgpnych systemow klasyfikacyjnych, mozna przystapi¢ do
kompresji z wykorzystaniem sieci semantycznej. Przetwarzajac 6w artykut, moz-
na zauwazy¢, ze kazde odniesienie do penicyliny lub streptomycyny jest miej-
scem stosownym do zastosowania kompresji. Sie¢ semantyczna zawiera relacje
pozwalajace na wywnioskowanie, ze zardbwno penicylina, jak i streptomycyna sa
antybiotykami. Rezultatem zastosowania kompresji jest skrocenie wektora opisu-
jacego dokument o dwa elementy poprzez zastagpienie konkretnych nazw antybio-
tykow ich generalizacja. Analogiczny proces moze by¢ zastosowany do kolejnych
termow, ktorych poziom specjalizacji odbiega od $redniego poziomu artykutu.

Przygotowany zostal eksperyment majacy okresli¢, czy kompresje seman-
tyczng mozna skutecznie zastosowac¢ w typowym dla text miningu zadaniu klasy-
fikacji dokumentow (zastosowano klasyfikacj¢ aglomeracyjna metoda Warda)*’.
W pierwszym przebiegu dokumenty klasyfikowane byly w oryginalnej postaci,
aw drugim przebiegu zostaly poddane kompresji semantycznej. Do eksperymentu
postuzyto 900 dokumentow tekstowych w jezyku angielskim z zakresu astronomii,
biologii, ekonomii, kultury, medycyny, polityki, prawa oraz sportu. W celu zwery-
fikowania rezultatow wszystkie dokumenty zostaly zaetykietowane manualnie lista
kategorii, do ktorych zostaly zaliczone przez eksperta.

Klasyfikacj¢ metoda analizy skupien przeprowadzono osmiokrotnie. Pierwszy
przebieg zostal przeprowadzony bez zastosowania kompresji semantycznej: z uzy-
ciem ok. 25 000 konceptow. W nastepnych przebiegach algorytmu redukowano licz-
be konceptow bedacych deskryptorami do 12 000, 10 000, 8000, 6000, 4000, 2000
— az do kompresji semantycznej z uzyciem 1000 deskryptorow konceptow.

Jako$¢ klasyfikacji zostata obliczona poprzez poréwnanie dokonanej klasyfi-
kacji z etykietami nadanymi dokumentom przez ekspertow. Uzyskane wspotczyn-
niki jakosci klasyfikacji zostaly zaprezentowane w tabelach 4 oraz 5. W wynikach
mozna zaobserwowac, ze nieznaczny spadek jakosci klasyfikacji wystepuje dla
silnej kompresji semantycznej (liczba konceptow zostaje zredukowana ponizej
4000).

37 A. Hotho, S. Staab, G. Stumme, Explaining Text Clustering Results Using Semantic Struc-
tures, w: Knowledge Discovery in Databases: PKDD 2003. 7th European Conference on Principles
and Practice of Knowledge Discovery in Databases, Cavtat-Dubrovnik, Croatia, September 22-26,
2003. Proceedings, red. N. Lavra¢, D. Gamberger, H. Blockeel, L. Todorovski, PKDD, Springer
Verlag, Berlin — Heidelberg 2003, ,,Lecture Notes in Computer Science” 2003, t. 2838, s. 217-228.
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Tabela 4. Oszacowanie jako$ci klasyfikacji dokumentow oryginalnych

(bez kompresji semantycznej) w proc.

Lo koncept(f;“ba cechl 1000 900 800 700 600 Srednia

bez kompresji 93,46 90,90 91,92 92,69 89.49 91,69

12 000 konceptow | 91,92 90,38 90,77 88,59 87.95 89,92
10 000 konceptow | 93,08 89,62 91,67 90,51 90,90 91,15
8000 konceptow | 92,05 92,69 90,51 91,03 89,23 91,10
6000 konceptow | 91,79 90,77 90,90 89,74 91,03 90,85
4000 konceptow | 88,33 89,62 87,69 86,79 86.92 87,87
2000 koneeptow | 86,54 87,18 85.77 85,13 84,74 85,87
1000 konceptow | 83,85 84,10 81,92 81.28 80,51 82,33

Zr6dto: opracowanie whasne.

Tabela 5. Jakos¢ klasyfikacji dokumentow przy zastosowaniu kompresji semantycznej w proc.

Lo konceptévaiCZba cechl 1000 900 800 700 600 Srednia
wszystkie koncepty 94,78 92,50 93,22 91,78 91,44 92,11
12 000 konceptow | 93,56 9339 93,89 91,50 91,78 92,20
10 000 konceptéw | 95,72 94,78 93,89 91,61 92,17 93,08
8000 konceptow 95,89 95,83 94,61 95,28 94,72 94,86
6000 konceptow 96,94 96,11 96,28 96,17 95,06 95,77
4000 konceptow 96,83 96,33 96,89 96,06 96,72 96,27
2000 konceptow 97,06 96,28 95,83 96,11 95,56 95,83
1000 konceptow 96,22 95,56 94,78 94,89 94,00 94,66

Zr6dto: opracowanie wlasne.

Rysunek 1 pokazuje jakos¢ klasyfikacji uzyskanej w obu zadaniach. Utrata ja-
kosci klasyfikacji dokumentow jest nieznaczna dla kompresji, ktora redukuje liczbe
deskryptorow konceptow do 4000. Natomiast silniejsza kompresja i zwigzana z nig
mniejsza liczba deskryptorow powoduje znaczne zmniejszenie jakosci klasyfikacji,
ktora jednak pozostaje na akceptowalnym poziomie.
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Rys. 1. Jakos$¢ klasyfikacji dokumentéw okreslajaca w procentach prawidtowo
sklasyfikowane dokumenty

Zr6dto: opracowanie whasne.

4. Zastosowania kompresji semantycznej

Jednym z najwazniejszych zastosowan kompresji semantycznej okazata si¢
metoda poélautomatycznej rozbudowy samej sieci. Inne zastosowanie polega na
takim zaprezentowaniu uzytkownikowi dokumentéw w sposéb uogoélniony, aby
dopasowac uzyskane w wyniku uogdlnienia pojecia do stopnia kompetencji uzyt-
kownika w dziedzinie, ktorej dotyczy dokument.

4.1. Rozbudowa sieci semantycznej. Algorytm regulowego
wykrywania pojec¢ i relacji leksykalnych

Do wykrywania nowych poje¢ skonstruowano algorytm, ktéry zostat na-
stepnie uzyty w eksperymencie z wykorzystaniem sieci semantycznej WiSENet.
Pierwszym krokiem w algorytmie jest procedura rozwijajaca reguty w zbiory hi-
poniméw zawartych w sieci. Operacja ta jest kosztowna czasowo ze wzgledu na
konieczno$¢ przejscia po wszystkich mozliwych krawedziach tagczacych wybrane
koncepty oraz wszystkich konceptach koncowych w uzytej sieci semantyczne;j.
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Nastepnym etapem jest przeanalizowanie tekstow pod katem pasujacych frag-
mentow w tekstach. Operacja ta jest wykonywana z wykorzystaniem mechani-
zmu 0 nazwie bag of concepts, zaimplementowanego jako automat skonczony
wyposazony w zaawansowane metody wyzwalajace zaprogramowane operacje.
W kazdym stanie automatu sprawdza on, czy ktorakolwiek z regut wymagajacych
sprawdzenia jest spetniona. Kompletny opis algorytmu znajduje si¢ w pracy Ce-
glarka i wsp.*, w pseudokodzie pokazany jest w Algorytmie 5.

Tabela 6. Przyklad reguly i rezultatow dziatania automatu bag of concepts

Reguta: disease (wszystkie hiponimy), therapy (wszystkie hiponimy)

Znaleziony fragment: chemotherapy drug finish off remaining cancer
Koncepty spelniajace regule: therapy — chemotherapy, disease — cancer
Ignorowane: drug finish off remaining

Znaleziony fragment: gene therapy development lymphoma say woods
Koncepty spelniajace regule: therapy — gene therapy, disease — lymphoma
Ignorowane: development

Znaleziony fragment: cancer by-bid using surgery chemotherapy
Koncepty spetniajgce regule: therapy — chemotherapy, disease — cancer
Ignorowane: by-bid using surgery

Zr6dto: opracowanie wlasne.

Podany w tabeli 6 przyktad pochodzi z eksperymentow przeprowadzonych
na korpusie 2589 angielskich tekstow z dziedziny biologii i medycyny (tacznie
dokumenty zawieraty ponad 9 milionow stow). Rezultatem eksperymentu byto
znalezienie 471 nowych pojec¢, ktore zostaly nastepnie dodane do sieci WiSENet.

4.2. Mechanizm wspomagania rozumienia tekstu

Dziedzinowa kompresja semantyczna zostata sprawdzona rowniez w zastoso-
waniu spotecznosciowym. Dla dokumentéw w jezyku polskim (z dziedziny astro-
nomii, biologii oraz astrobiologii) przeprowadzony zostat eksperyment z uzyciem
sieci semantycznej SenecaNet wraz z dodatkowym mechanizmem wykorzystu-
jacym analizator morfologiczny Morfologik®. Eksperyment polegat na dosto-
sowaniu sily kompresji semantycznej do potrzeb uzytkownika (w zalezno$ci od
deklarowanego stopnia posiadanych kompetencji w danej dziedzinie). Jednoczes-
nie zadaniem systemu bylo zaprezentowanie przeksztatconego tekstu w formie

3% D. Ceglarek, K. Haniewicz, W. Rutkowski, Towards Knowledge Acquisition...
3 M. Mitkowski, op. cit.
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Algorytm 5. Algorytm automatu skonczonego bag of concepts do wykrywania regul z uzyciem
sieci semantycznej WiSENet

/Iprzypisanie wyzwalaczy regut do konceptéw w sieci semantycznej
mapRulesToSemNet(SN, R[])
for all Rule € R do
for all Term, Relations € Rule do
N = SN.getNeighbourhood(Term, Relations)
for all 7erm € N do
SN.createRuleTrigger(7erm, Rule)
end for
end for
end for
/Iwygtadzenie tekstu: tokenizacja, zastosowanie stop-listy, wykrywanie poje¢.
T = analyzeText(Input)
for each Term € T
if count(Bag) = size(Bag) then
//deaktywowanie licznika wystapien dla regut zwigzanych z termem Term.
/Iwyjgcie termu ze zbioru Bag.
oldTerm = pop(Bag)
end if
for all Rule € SN.getTriggers(oldTerm) do
Rule.unhit(Term)
push(Bag, Term)
for all Rule € SN.getTriggers(Term) do
//pobranie relewantnych regut i aktywowanie licznika wystapien termu.
Rule. hit(Term)
if Rule.hitCount = Rule.hitRequired then
/Iwy$wietlenie raportu informujacego o spetnieniu reguty Rule
Report(Rule, Bag)
end if
end for

end for

SN — sie¢ semantyczna WiSENet
R — zbior regut semantycznych
Bag — zbidr termow aktywowanych za pomoca automatu skonczonego
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Tabela 7. Przyktad oryginalnego i skompresowanego fragmentu tekstu w jezyku polskim z wyko-
rzystaniem analizatora morfologicznego Morfologik

Tekst oryginalny: ,,Za¢mienie ksi¢ezyca”

O godzinie 19:42:06 Ksigzyc dotknie cienia Ziemi. Stopniowo od wschodniej strony nasz sate-
lita bedzie ,,pozerany” przez cien naszej planety. O godzinie 20:49:34 cien catkowicie pochtonie
Ksiezyc. Jego barwa powinna sta¢ si¢ krwisto czerwona na skutek o§wietlenia promieniami
stonecznymi zagigtymi w ziemskiej atmosferze. Maksimum za¢mienia wypadnie o godzinie
21:20:36.

Tekst skompresowany (4000 deskryptorow dla konceptow z sieci)

O godzinie 19:42:06 Ksig¢zyc dotknie cienia Ziemi. Stopniowo od wschodniej strony nasz satelita
bedzie konsumowany przez cien naszej planety. O godzinie 20:49:34 cien catkowicie przyltaczy
Ksigzyc. Jego barwa powinna sta¢ si¢ kolorowo czerwona na skutek dziatania promieniami sto-
necznymi nierdownymi w ziemskiej atmosferze. Maksimum za¢mienia usunie o godzinie 21:20:36.

Zro6dto: opracowanie whasne.

zrozumialej i poprawnej stylistycznie. Zastosowanie mechanizmu wykorzystuja-
cego Morfologik pozwolito w sposdb automatyczny dopasowywaé formy dekli-
nacyjne i koniugacyjne terméw podlegajacych kompresji semantycznej*. W eks-
perymencie 95,5% transformacji zostato dokonanych poprawnie, uwzgledniajac
wszelkie aspekty gramatyczne w jezyku polskim. Przyktad ilustrujacy uzyskane
wyniki eksperymentu pokazany jest w tabeli 7.

5. Podsumowanie

Przeprowadzono szereg badan i eksperymentow, ktore miaty na celu rozwi-
nigcie koncepcji kompresji semantycznej i pokazanie jej rozmaitych zastosowan
w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego. Wyniki badan pokazaty, ze kom-
presja semantyczna moze by¢ z powodzeniem uzywana w rozmaitych zadaniach
NLP. W pracy omdwione zostaty nastepujace istotne rezultaty przeprowadzonych
badan:

— notacja SenecalNet dla sieci semantycznej,

— mechanizm globalnej i dziedzinowej kompresji semantycznej,

4 Rozwigzanie zostato przedstawione w: D. Ceglarek, K. Haniewicz, W. Rutkowski, Domain
Based Semantic Compression for Automatic Text Comprehension Augmentation and Recommen-
dation, w: Computational Collective Intelligence. Technologies and Applications. Third Interna-
tional Conference, ICCCI 2011, Gdynia, Poland, September 21-23, 2011, Proceedings, t. 2, red.
P. Jedrzejowicz, N.T. Nguyen, K. Hoang, Springer-Verlag, Berlin — Heidelberg 2011, ,.Lecture
Notes in Computer Science” 2011, t. 6923, s. 40-49.
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— mechanizm transformacji sieci semantycznej WordNet do formatu sieci Se-
necaNet,

— mechanizm lgczacy kompresje semantyczng z analiza morfologiczng do
wspomagania rozumienia dokumentow w wybranych dziedzinach,

— automat skonczony dla wyszukiwania nowych poje¢¢ i nowych relacji lek-
sykalnych.

W wyniku przeprowadzonych eksperymentow pokazano, ze jakos$¢ klasyfi-
kacji dokumentow z wykorzystaniem kompresji semantycznej wzrasta z 92,11%
o dodatkowe 4,16%. Dzigki kompresji semantycznej mozliwe stato si¢ zbudowa-
nie mechanizmu postugujacego si¢ stosunkowo ogdlnymi regutami, ktore sku-
tecznie wykrywaja nowe poje¢cia w dokumentach tekstowych. Autor zamierza
wyszuka¢ nowe zastosowania dla kompresji semantycznej. Dodatkowym zada-
niem badawczym jest tez udoskonalenie narzgdzi i metod stuzacych do w peni
automatycznej rozbudowy sieci semantycznej WiSENet.
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