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WYKORZYSTANIE DEKOMPOZYCJI SVD
DO AUTOMATYCZNEJ IDENTYFIKACJI
SEOW KLUCZOWYCH W DOKUMENTACH

Streszczenie
Artykut stanowi kontynuacje cyklu badan zwigzanych z wykorzystaniem algebraicznych metod
identyfikacji stow kluczowych w dokumentach tekstowych. Jego celem jest teoretyczna analiza
i empiryczna weryfikacja przydatnosci uzycia metod identyfikacji stow kluczowych opartej na
dekompozycji SVD w naukowych tekstach polskojezycznych.

WSTEP

Gwattowny rozwdj technologii obliczeniowej spowodowal, ze wspolczesny cztowiek
zalewany jest strumieniami danych. Nadmiar informacji zmusza odbiorce do wzmozonego
wysitku wktadanego w ich odbior i selekcje, dlatego kluczowego znaczenia nabiera
umiejetnos¢ zarzadzania informacja. Jedng z najpopularniejszych i najczesciej spotykanych
form zapisu informacji stanowig dokumenty tekstowe. Moga one podlegaé¢ eksploracji
danych, za$ dzialalno$¢ zwigzana z ich przetwarzaniem moze by¢ w duzym stopniu
zautomatyzowana dzieki eksploracyjnej analizie tekstu okreslanej jako text mining. Text
mining definiowany jest, jako odkrywanie i wykorzystanie wiedzy zawartej w zbiorze
dokumentow [6]. Jedng z istotnych zalet eksploracyjnej analizy teksu jest uwzglgdnienie
kontekstu, w ktorym pojawiaja si¢ szukane stowa i wyrazenia. Techniki eksploracyjnej
analizy danych tekstowych znajduja coraz wigksze zastosowanie w ekonomii, logistyce,
lingwistyce oraz innych dyscyplinach, w ktorych wystepuje problem nadmiaru informacji
zapisanej w jezyku naturalnym.

Artykut stanowi kontynuacj¢ cyklu badan zwigzanych z wykorzystaniem algebraicznych
metod identyfikacji stow kluczowych w dokumentach tekstowych. Jego celem jest
teoretyczna analiza 1 empiryczna weryfikacja przydatnosci uzycia metod identyfikacji stow
kluczowych opartej na dekompozycji SVD w naukowych tekstach polskojezycznych z
zakresu logistyka.

1. ROZKEAD WEDELUG WARTOSCI OSOBLIWYCH (SVD)

Istotng wada modelu opierajacego si¢ na roznych modyfikacjach macierzy czestosci jest
nieuwzglednienie Zadnej semantycznej zaleznosci pomig¢dzy poszczegdlnymi slowami
(termami). Rozwigzaniem tego problemu jest odpowiednie przeksztalcenie macierzy czestosci
do postaci, ktora uwidacznia tzw. ukryte znaczenie semantyczne (ang. latent semantic).
Analiza przeprowadzana na tak zmodyfikowanej strukturze danych zwana jest w literaturze
analiza LSA (ang. latent sematic analysis) lub indeksowaniem LSI (ang. latent semantic
indexing) [1, 3].
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Narzedziem pozwalajgcym na dokonanie postulowanego przeksztatlcenia jest
dekompozycja macierzy czestosci wedlug wartosci osobliwych. Pierwsza praca, w ktorej
zastosowano to podejscie jest [2].

Przeksztatcenie SVD polega na obliczeniu rozktadu macierzy czestosci A 0 wymiarach
mxn (mozna przyja¢ zalozenie, ze m>n) w postaci trzech macierzy okreslonych
rOwnaniem:

A=USV' @

memt Vin S8 macierzami ortonormalnymi, za§ S, , jest macierza diagonalna, ktorej

gdzie U
elementy zwane sg warto$ciami osobliwymi (ang. singular values). Elementy te sa
umieszczone na diagonalnej macierzy w kolejnosci malejacej. Kolumny macierzy U oraz V
sg zwane wektorami osobliwymi (ang. singular vectors). Kolumny macierzy U oraz V
tworza rowniez nowe (ortogonalne) bazy dla przestrzeni kolumn/wierszy macierzy A[11,
5.386].

Istotnym elementem przedstawionego powyzej modelu jest malejace uporzadkowanie
elementow diagonalnej S. Uwzgledniajac fakt, ze kolejne wartosci osobliwe reprezentuja
znaczenie kolejnych wymiar6w nowej przestrzeni, mozna sformutowaé spostrzezenie, ze
kazdy kolejny wymiar ma mniejsze znaczenie informacyjne niz wymiary go poprzedzajace.
Pozwala to na dokonanie aproksymacji macierzy A na podstawie k poczatkowych wymiaréw
zidentyfikowanych w trakcie analizy. Ide¢ takiego postepowania przedstawia Rys. 1.

k

Rys. 1. Interpretacja graficzna dekompozycji SVD.
Zrodto: opracowanie whasne na podstawie [2]

Interpretacja powyzszego opisu w kontekscie macierzy czestosci dokumentéw znajduje
sie¢ w tabeli Tab. 1.

Tab. 1. Interpretacja komponentow dekompozycji SVD w konteks$cie analizy dokumentow
tekstowych.

A najlepsza aproksymacja rzedu K macierzy A m liczba termow

] macierz wektoréw termow (stow) n liczba dokumentow
S macierz wartosci osobliwych k liczba czynnikow
\V/ macierz wektorow dokumentow r rzad macierzy A

Zrodto: opracowanie wlasne

Wektorowy model dokumentu wykorzystywany jest w technice zwanej LSA (ang. Latent
Semantic Analysis) opatentowanej w roku 1990 przez Deerwester’a, Dumas’a, Furnas’a i
Landauer’a [2]. LSA zaklada, Zze zbiér dokumentéw zawiera tresci dotyczace znanej liczby
tematow. Mimo, iz ilo§¢ tematow grup jest znana (zatozona z gory) dla konkretnego
wykonania algorytmu, to cechy klasyfikujace poszczegdlne tematy sa ukryte (nieznane).
Celem metody LSA jest znalezienie dokumentow, ktore nie koniecznie maja ten sam zadany
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zbior stow, ale sg na ten sam temat [9]. Punktem wyj$cia modelu jest reprezentacija traktujaca
dokument jako zbior stow. W przypadku metody LSA jest to macierz czgstosci. Macierz ta
jest poddawana analizie SVD. Analiza sktadnikow glownych pojawita si¢ na poczatku XX
wieku za sprawg Karla Pearsona [10, s. 559-572], natomiast swoj rozwéj zawdzigcza pracy
Hotellinga [7, s. 417-444]. Podstawowe znaczenie rozktadu SVD dla metod numerycznych
algebry liniowej stato si¢ jasne dopiero w roku 1965 po opublikowaniu przez Goluba i
Kahana konstruktywnej, numerycznie stabilnej metody jego wyznaczania [4, s. 205-224].
Rozktad SVD polega na dekompozycji macierzy na iloczyn trzech specyficznych macierzy w
postaci A=USV', gdzie macierz U reprezentuje wyrazy w przestrzeni wyznaczone przez
sktadowe, macierz V reprezentuje dokumenty w przestrzeni wyznaczone przez sktadowe, za$
macierz S jest diagonalna i zawiera znaczenie kolejnych sktadowych. Wyznaczone sktadowe
odpowiadajg tematom wystepujacym w dokumentach. Zastosowanie SVD powoduje, ze
dokumenty 1 stlowa sg przedstawiane w przestrzeni tematdow — co pozwala na analizg
zwiazkow pomiedzy dokumentami, pomig¢dzy slowami oraz pomie¢dzy dokumentami
I stowami.

Jednym z zastosowan dekompozycji SVD jest lepsze uwarunkowanie rozwigzania uktadu
normalnego. SVD jest tez do$¢ czesto uzywane do rozwigzywania uktadow nadokreslonych
[12]. W analizie danych tekstowych jest ona wykorzystywana do redukcji wymiaru macierzy
czgstosci. Zastosowanie techniki SVD polepsza w pewnych przypadkach efektywnos¢
wyszukiwania w usystematyzowanych tekstach, dzigki mozliwosci dopasowania dokumentow
i zapytan, ktore nie maja zadnych wspdlnych wyrazen [5]. Jej zastosowanie w grupowaniu
dokumentow jest wcigz tematem badan [8]. Metoda ta jest dogodnym narzedziem
przetwarzania informacji w postaci listy wyrazow, za$ jej wyniki stanowig punkt wyjscia
dalszych obliczen.

1.1. Metoda identyfikacji stow kluczowych oparta na dekompozycji SVD

Proces identyfikacji stow kluczowych mozna podzieli¢ na kilka etapow:
— identyfikacja termoéw wystepujacych w dokumentach;
— usuwanie stow popularnych — zastosowanie stop listy;
— zliczanie wystgpien termow (obliczanie tzw. tf — term frequency);
— obliczanie wag dla wszystkich termow;
— przypisanie kazdemu dokumentowi przynaleznych prostych termow, ktore moga
odgrywac role stow kluczowych dokumentu.

Opisana powyzej analiza LSA moze stanowi¢ podstawe do sformutowania kolejnej
propozycji wskaznikow istotnosci stow (WIS).

Punktem wyjscia jest dekompozycja wariancji (przyjmowanej jako miara wartosci
informacyjnej) wyznaczonych sktadowych (czynnikow) wedlug stow uwzglednionych w
trakcie analizy. Przyjmujac, ze w macierzy czgstosci stowom odpowiadajg wiersze, za$
dokumentom kolumny, macierz wariancji-kowariancji dla aproksymacji macierzy czestosci
uwzgledniajgcych kK — sktadowych przyjmuje postac:

A A =USV'VSU" =USSU" 2

Za wskaznik istotnosci poszczegdlnych stow nalezy uzna¢ warto$ci diagonalne
wyznaczonej powyzej macierzy:

WISP = diag(USSU ") (3)

2. BADANIA I WYNIKI

Do badania uzyto zbioru dokumentéw tekstowych zawierajacych streszczenia artykutow
naukowych dotyczacych wykorzystania metod statystycznych w nauce, zarzagdzaniu i
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logistyce. Analiza podanego zbioru dokumentéw tekstowych zostata podzielona dodatkowo
na nast¢pujgce podtematy — zestawienia wynikow:

— streszczenia artykutow naukowych catosciowe — w kazdym pojedynczym pliku jeden
abstrakt;

— streszczenia artykuldow naukowych z rozbiciem na zdania — w kazdym pojedynczym
pliku wystepuje tylko jedno zdanie abstraktu; stad na jedno streszczenie moze sktadaé
si¢ kilka badz kilkanascie dokumentow.

Do realizacji czgsci empirycznej zastosowane zostaty nastgpujace metody badawcze:

— implementacja skryptu w jezyku Java dotyczacego przeksztalcenia stow
polskojezycznych do ich formy podstawowej;

— podziat analizowanych kolekcji dokumentéw wraz z ich rozbiciem na pliki sktadajace
si¢ tylko z jednego zdania — do tego celu zostaty wykorzystane mozliwosci jakie oferuje
jezyk R;

— analiza kolekcji danych tekstowych za pomoca jezyka R, a w szczegdlnosci pakietu tm.

Zestaw streszczen artykuldw zawiera takze recznie przypisane przez autoréw artykulow
stowa kluczowe. Umozliwiaja one okreslenie skutecznosci zastosowania danej metody
identyfikacji stow kluczowych. Nalezy jednak zauwazy¢, ze czasami wybrane przez autora
stowa kluczowe wynikajg z analizy catej tresci artykutu, nie za$ jego streszczenia. Wigze si¢
to z faktem wystepowania w stowach kluczowych fraz ktére nie s3 ani razu uzyte w
streszczeniu danego artykutu.

Przy ocenie wybranych metod identyfikacji stow kluczowych poddano analizie
nastepujace aspekty ich dziatania lub wykorzystania:

1. Tryb tworzenia modelu.
2. Zakres informacji wykorzystywanej w trakcie uczenia modelu - biorac pod uwage ten
aspekt wyrdznia sie:

— metody korpusowe — wykorzystujace przy analizie pojedynczego dokumentu wiedzg
pochodzaca z catego zbioru dokumentow;

— metody dokumentowe — przy analizie jednego dokumentu operuja jedynie na tym
tekécie 1 nie wykorzystuja zadnych informacji dotyczacych innych dokumentow
wchodzgcych w sktad zbioru.

3. Poprawno$¢ dzialania — mierzona stopniem zgodno$ci pomiedzy zbiorami stow
kluczowych zidentyfikowanych przez cziowieka oraz wykrytych przez algorytm. Jako
miernik moze zosta¢ uzyty wspotczynnik Jaccarda.

2.1. Wyniki badan

Procedur¢ badawcza zapoczatkowato przeksztalcenie w analizowanych kolekcjach
dokumentoéw tekstowych stow do ich formy podstawowej. Program zostal napisany w jezyku
Java z wykorzystaniem biblioteki morfologik-stemming w wersji 1.5.4. Redukcja stow do ich
formy podstawowej nie uwzglednia kontekstu uzycia danego stowa. Nalezy jednak
stwierdzi¢, ze w analizowanych kolekcjach dokumentow uzyskane wyniki redukcji stow do
form podstawowych nie wpltywaja na znaczng utratg ich wartosci informacyjnej.

Punktem wyjscia do badan byla macierz czgsto$ci utworzona na podstawie catego
analizowanego zbioru dokumentéw z uwzglednieniem utworzonej listy stow istotnych
| zastosowaniem stop-listy oraz dwie jej modyfikacje: macierz binarna oraz wazona
logarytmiczna macierz czgstosci.

Analizowane kolekcje dokumentow tekstowych zostaly poddane analizie na dwa sposoby:

— jako cale obrobione teksty (skladajace si¢ z rdznej wigkszej liczby zdan) poddane
redukcji do rdzenia dla jezyka polskiego;

— jako teksty podzielone na pojedyncze zdania, przy czym kazde pojedyncze zdanie
stanowi odrebny dokument tekstowy — rowniez przepuszczone przez program
dokonujacy redukcji do rdzenia stow w jezyku polskim.
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Podziat tekstu umieszczonego w jednym pliku na zdania z ktérych kazde zostalo zapisane

kropke.

w osobnym dokumencie tekstowym zostal zaimplementowany w jezyku R. W tym celu
zostala wykorzystana biblioteka stringr, za$§ separator konca zdania i poczatku nastepnego
zostal ustawiony na

W trakcie badan wyznaczono wskaznik WIS (réwnanie (3)) w sze$ciu roznych wersjach:

WISP' - na podstawie macierzy czestosci;

traktowano jako oddzielny dokument;

WIStD2 - na podstawie binarnej macierzy cze¢stosci;

w dokumencie traktowano jako oddzielny dokument;

dokumencie traktowano jako oddzielny dokument.
Przyjeto, ze wyzsza warto$¢ wskaznika swiadczy o wigkszym znaczeniu danego stowa.
W ponizszej tabeli (Tab. 2) przedstawiono listy najistotniejszych wyrazow uzyskane za

WIS - na podstawie wazonej macierzy czestosci TFIDF;

WIS *- na podstawie macierzy czestoici, przy czym kazde zdanie w dokumencie
WIS - na podstawie binarnej macierzy czestosci, przy czym kazde zdanie

WIStD6 - na podstawie wazonej macierzy czestosci TFIDF, przy czym kazde zdanie w

pomocg metody opartej na dekompozycji SVD wraz z warto$ciami wskaznika istotnosci.

Tab. 2. Istotno$¢ stow uzyskana metodg opartg na dekompozycji SVD analizowanych kolekcji

dokumentow.
Analiza streszczen artykulow naukowych — bez rozbicia na zdania
WIS WIS?? WIS
raz wskaznik raz wskaznik raz wskaznik
Wy istotnosci i istotnosci Wy istotnosci
model 598,7920 analiza 28,4321 nowotwor 6179,0900
statystyczny 427,4486 statystyczny 26,9104 wiejski 5642,7620
praca 327,1641 praca 26,5437 grunt 2704,5190
nowotwor 264,9413 wykorzystanie 24,2200 macierz 1932,3010
analiza 251,8711 informacja 21,5106 model 1837,2030
badanie 249,8325 statystyk 18,6634 glebia 1587,8390
obszar 233,9668 badanie 18,3111 staro$¢ 1587,1670
statystyk 223,4455 spoteczny 16,5474 strategia 1568,3690
gospodarstwo 184,1032 problem 14,9299 dobrobyt 1563,4800
wiejski 164,5830 model 14,1024 ztodliwy 1455,2810
Analiza streszczen artykuléw naukowych — 7 rozbiciem na zdania
WIStD4 WIStDS WIStD6
wskaznik wskaznik wskaznik
wyraz istotnosci wyraz istotnosci wyraz istotnosci
badanie 107,7483 analiza 69,8671 badanie 1755,4340
model 101,8506 statystyczny 68,8825 model 1666,7850
analiza 78,8415 praca 62,8533 gospodarstwo 1269,9440
statystyczny 77,8547 badanie 48,7302 domowy 1126,7130
praca 77,7592 model 48,7104 informacja 1043,3080
informacja 58,6739 statystyk 44,6075 praca 1033,9290
statystyk 56,6250 informacja 41,7839 statystyk 967,1090
gospodarstwo 52,7059 wykorzystanie 40,7058 analiza 955,9668
gospodarczy 46,6344 spoteczny 33,5657 statystyczny 955,5713
domowy 42,5706 gospodarczy 32,3307 gospodarczy 939,3007

Zrodto: opracowanie wlasne
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W przypadku analizy streszczen artykuldow naukowych dokonano porownania wynikow
uzyskanych na catosciowej kolekcji (bez rozbicia na zdania), oraz kolekcji z rozbiciem na
zdania z rzeczywista lista stow kluczowych, ktora zostata okreslona przez autorow
abstraktow. W tym celu:

— Przeprowadzona zostala analiza plikow zawierajacych stowa kluczowe — stowa
kluczowe okreslone przez autora dla kazdego streszczenia zostaty zapisane w 0sobnych
plikach tekstowych. Stowa kluczowe zostaty przeksztalcone do postaci podstawowej,

nastepnie zostata utworzona macierz czgstosci, obliczone zostaty wskazniki WIStDloraz

WIS ® (oparte na czestotliwosciach wystepowania), zsumowane dla wszystkich

dokumentéw, za§ na sam koniec zostaly uszeregowane malejagco stowa kluczowe
wedtug wyliczonego wskaznika istotnosci.

— Uzyskane w ten sposob listy stow kluczowych wraz z obliczonymi wskaznikami
istotnoéci  zostaty ograniczone do 25 poczatkowych wyrazow stanowigcych
najwazniejsze stowa kluczowe.

— Podobnie dla analizowanego zbioru streszczen artykuldw naukowych, dla ktorego

obliczono wskazniki WIS oraz WIS"® listy stow zostaty zredukowana do 25.

— Majac wyzej wymienione zbiory stow dla okreslenia ich prawdopodobienstwa
obliczony zostat indeks Jaccarda. Aby obliczenia byly poprawne zostaly odpowiednio
przeksztatcone badane obiekty w celu zdefiniowania mocy czesci wspolnej 1 sumy
zbiorow. Aby porownac teksty w jezyku naturalnym dokonane zostato przeksztatcenie
tekstu na posta¢ zbioru, ktorego elementami sg poszczeg6lne stowa.

— Warto$¢ obliczonego indeksu Jaccarda przyjeta zostala, jako miara poprawnosci.
Zatozono, ze podobienstwo dwoch tekstow w jezyku naturalnym zalezy gtownie od
jednoczesnego wystgpowania pewnych stow w obu tekstach.

Wyniki analizy okrojonych zbiorow stow powstatych bez rozbijania streszczen na
pojedyncze zdania dla artykulow naukowych wraz z wyliczonym indeksem Jaccarda
zobrazowane zostaly w tabeli Tab. 3.

Tab. 3. Obliczanie indeksu Jaccarda dla 25 stéw z analizowanych zbiorow streszczen artykulow
naukowych (bez rozbicia na zdania) po dekompozycji SVD.

Moc czesci wspolnej Moc sumy zbiorow Indeks Jaccarda
zbiorow
[T(d,)NT(d,)
T(d,)NT(d,) T(d)uT(d,) —
T ATl T@YT@N T ) or,)
Wartosci (liczba 11 39 0.2820513
stow) ’

Wyrazy wystepujace w obu zbiorach
"model", 'statystyczny", '"praca", "nowotwor", "analiza", "badanie", "obszar", "gospodarczy",
"informacja", "system", "rynek"
Zrodto: opracowanie wasne

Wyniki analizy okrojonych zbiorow stow powstatych z rozbicia streszczen na pojedyncze
zdania dla artykutéw naukowych wraz z wyliczonym indeksem Jaccarda zobrazowane zostaty
w tabeli Tab. 4.
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Tab. 4. Obliczanie indeksu Jaccarda dla 25 stow z analizowanych zbioréw streszczen artykutow

naukowych (z rozbiciem na zdania) po dekompozycji SVD.

Moc cze$ci wspélnej Moc sumy zbioréw Indeks Jaccarda
zbiorow
T(d,) T (d,)] IT(d,)UT(d,)] [T(@)AT(d,)
1 2 1 2
|T (d)oT (d2)|
Wartos?l (liczba 13 37 0.3513514
stow)
Wyrazy wystepujace w obu zbiorach
"badanie”, "model", "analiza", “statystyczny", "praca", "informacja", "gospodarczy", "obszar",
"spoteczny", "rozktad", "system", "rynek", "nowotwor"

Zrodto: opracowanie wlasne

2.2. Ocena metody bazujacej na dekompozycji SVD

Oceng¢ badanej grupy metod wyznaczania wskaznikow istotnosci stow uzyskanych metoda

opartg na dekompozycji SVD zgodnie z przyjetymi Kryteriami przedstawia tabela Tab. 5.

Tab. 5. Ocena metod wyznaczania wskaznikow istotnosci stow z uwzglednieniem metody bazujacej

na dekompozycji SVD.

Kryterium

Ocena

Tryb tworzenia modelu bazowego

Modelem bazowym jest dekompozycja macierzy
czestosci (w formie podstawowej, binarnej lub wazonej)
wzgledem wartosci osobliwych.

Zakres informacji uwzglednianej w
trakcie oceny istotnosci stow

Wskazniki istotno$ci sléw moga zostaé wyznaczone
wylacznie na podstawie analizy pelnego zbioru
dokumentow.

Poprawnos¢ dziatania

Badania pokazaty, ze uzyskano lepsze wyniki oparte na
dekompozycji SVD przy uwzglednieniu analizowanego
zbioru z podziatem na pojedyncze zdania dla streszczen
artykutow naukowych.

W przypadku analizy streszczen artykutow naukowych
dokonano poréwnania wynikow uzyskanych za pomoca
badanych algorytméw  zrzeczywista lista stow
kluczowych, ktora zostata okreslona przez autorow
abstraktow. Miarg poprawnosci jest obliczona wartos$¢
indeksu Jaccarda, ktory dla badania nieuwzgledniajacego
rozbicia streszczen artykutdow na pojedyncze zdania
zapisane w oddzielnych plikach wynosi 0,2820513, za$
dla badania uwzgledniajacego podzial na zdania
0,3513514. Wyzsza warto§¢ wspoélczynnika Jaccarda
wskazuje na wigksze prawdopodobienstwo wystapienia
uzyskanych stow za pomocag dekompozycji SVD w
zbiorze streszczen artykutdéw naukowych z rozbiciem na
zdania.

Zrodto: opracowanie wtasne

PODSUMOWANIE

Uogo6lniajac  wyniki badan mozna sformutowaé nastepujace wnioski w zakresie
skutecznosci omowionej metody identyfikacji stow kluczowych dla zbioru streszczen
artykulow naukowych z dziedziny logistyka:
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1. Zastosowanie stop-listy oraz redukcji do rdzenia pozwala w istotny sposob zmniejszy¢
liczbe wymiaro6w macierzy czestosci.

2. W przypadku analizy streszczen artykuldw naukowych dokonano poréwnania wynikow
uzyskanych za pomocg badanych algorytméw z rzeczywistg lista stow kluczowych, ktora
zostata okreslona przez autorow abstraktow. Dokonujac wyznaczenia indeksu Jaccarda,
jako miary poprawnosci najlepsze wyniki dla metody wykorzystujacej dekompozycje
SVD uzyskano dla zbioru uwzgledniajacego rozbicie na pojedyncze zdania (kazde zdanie
streszczenia w osobnym dokumencie tekstowym). Nalezy wskazaé takze na stosunkowo
duzg rbéznic¢ pomigdzy wyliczonymi wskaznikami indeksu Jaccarda dla zbioru
uwzgledniajgcego rozbicie na zdania w stosunku do tego, ktory nie opiera si¢ na podziale.
Reasumujac dotychczasowe rozwazania i biorgc pod uwage wyniki uzyskane w oparciu o

metody bazujace na macierzy czestosci i jej modyfikacjach (opisane we wczesniejszym

artykule), nalezy wskaza¢ wyzszo$¢ metody opartej na dekompozycji SVD. Wynika ona
chociazby z obliczonej wartos$ci indeksu Jaccarda, ktora jest najwigksza dla analizowanej
metody. Jednak w celu okreslenia skutecznosci analizowanych metod algebraicznych
opartych na modelu przestrzeni wektorowej nalezy rozszerzy¢ badanie na szerszy wachlarz
istniejgcych metod wykorzystywanych do identyfikacji stow kluczowych o metody oparte na

LDA oraz chmurze stéw. Wyniki uzyskane na podstawie analizy przebadanych metod sa

zadowalajace. Jednak nalezy oczekiwaé lepszych proponujac rozwigzania pozwalajace na

identyfikacj¢ stow i fraz kluczowych przy wykorzystaniu wiedzy dziedzinowej opisanej w

postaci sieci semantycznej lub innej metody reprezentacji wiedzy.

Zamiarem autora jest w kolejnych artykutach wchodzacych w sktad rozpoczgtego cyklu
publikacji dokonanie analizy i przeprowadzenie badan innych wykorzystywanych metod
algebraicznych do identyfikacji stow kluczowych w dokumentach tekstowych, w
szczego6lnosci metody uwzgledniajacej LDA.
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FOR AUTOMATIC KEYWORDS
IDENTIFICATION IN TEXT DOCUMENTS

Abstract
The article is a continuation of the cycle of studies related to the use of algebraic methods for
keywords identification in text documents. Its purpose is to theoretical analysis and empirical
verification of the suitability of the use of methods for keywords identification based on SVD

decomposition of scientific in Polish texts.
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