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GLADYSZ Anna

WYBRANE METODY AUTOMATYCZNEJ
IDENTYFIKACJI SEOW KLUCZOWYCH

Streszczenie
Rozwdj spoteczstwa informacyjnego oraz technologii informatycinygochgngt za sola
w sposOb naturalny powstanie zautomatyzowanychersgst wspomagagych wyszukiwanie
i porzgdkowanie informacji. W nadmiarze informacji przeslywanych w dokumentach tekstowych
duzego znaczenia nabiera dliovos¢é automatycznego identyfikowania stow kluczowychykét
rozpoczyna cykl pwiecony badaniu metod algebraicznych wykorzystywanpcidentyfikacji stow
kluczowych w polskegycznych tekstach naukowych.

WSTEP

Fundamentalnymi czynnikami konstytgaymi obeci rzeczywisté¢ jest zalew
informaciji, rosace tempozycia i rosmca liczba zmian [2, s. 10-12]. Gospodarka, nauka,
szeroko pajte zaradzanie, logistyka oraz kda inna dziedzina twogzolbrzymie ilgci
danych, gromadzonych naghie w pamiciach komputerow. Madiwosci techniczne s
olbrzymie, w komputerach gromadzore ggantyczne iléci danych, ktore bez wkszego
trudu mog zost& dostarczone w dowolne miejséiata. Dane zbierane i gromadzonge s
niemal wszdzie, czsto zupetnie automatycznie, bez udziatu cztowieka.

Nadmiar dosfpnych danych okazuje ¢sitrudny do ogarricia i analizy, co stanowi
powazny o ile nie najpowaniejszy problem pojawiagy sk na styku cztowiek — komputer.
Cztowiek dysponuje umystem daleko doskonalszym aflepszej maszyny, jednak jego
moaozliwosci percepcji 8§ mocno ograniczone. Komputer, pomimozejuobgtosci pamkci
I szybkaci dziatania potrafi w znikomym stopniu zrozuhieztowieka iswiat (odgadac
jego zamiary, intencje, czy potrzeby). Nie dziwiera, ze to widnie rozumienie gzyka
naturalnego przez maszyny wydaje I8y¢ najbardziej ambitnym, a zarazem najodleglejszym
celem jaki mae osagna¢ informatyka. Ja Alan Turing proponujc swoj stynny test,
badajcy czy dana maszyna m® by uznana za inteligerdn jako kryterium przyjt
rozumienie ¢zyka naturalnego [15]. Pomijay kweste sprawdzenia inteligencji maszyny, to
stworzenie komputera, czyztalgorytmu rozumiejcego gzyk naturalny stanowitoby wielki
przetom w badaniach, gédyposiadatby on umiejnos¢ analizy repozytorium wiedzy
budowanego przez ludz&bprzez ostatnie kilka tysty lat. Cata bowiem informacja, wiedza
i doswiadczenie ludzkgi zapisywana i przekazywana jest svige w gzyku naturalnym.

Z uwagi na to,ze ostatecznym odbiagcdanych i informacji jest cztowiek, dla niego
dokonuje si wszelkiego rodzaju przetwarzania danych. Probleméowiem nie jest
efektywne gromadzenie i przetwarzanie danych, [Bdalng¢ interpretacji i wycgania
uzytecznych wnioskow [3, s. 37-54].

Z praktycznego punktu widzenia szczegdlnego znaazemabiera automatyczne
identyfikowanie stow kluczowych obecnych w de dokumentu. Istotri@ problemu
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wymagajicego szerokiej analizy i bal@mpirycznych stanowita przestanki do rozpgmia
cyklu artykutéw zwizanych z omawiantematyk. Celem artykutu jest teoretyczna analiza i
empiryczna weryfikacja przydatem uzycia wybranych metod identyfikacji stow
kluczowych w naukowych tekstach polsénjcznych.

1. REPREZENTACJA INFORMACJI ZAWARTEJ W DOKUMENTACH
TEKSTOWYCH

Podstawow metod, reprezentacji informacji pochogtzych z dokumentow tekstowych
stosowan w eksploracyjnej analizie tekstu jest model pnzesti wektorowe.

1.1. Model przestrzeni wektorowe]

Model przestrzeni wektorowej (ang. Vector Space &fpdzostal pocgtkowo
zaproponowany przez Gerarda Saltona w dziedziniéotwwania informacji [14]. Jest on
algebraicznym modelem reprezentacji dokumentéwtdeksch jako wektoréw [13, 7, 5, 6].

Rozwaana jest przestrie dokumentéw skladaga st z D dokumentéw, kady
zidentyfikowany przez jeden lub gdej indekséw terméw t, termy mog mie¢ przypisane
wagi w zalenosci od ich znaczeniaablz ograniczone wagami 0 i 1. Typowa tréjwymiarowa
przestrzé indeksowa ukazana zostata na pemym rysunku (Rys. 1.), w ktorym i@y
dokument jest identyfikowany przez trzyne termy.

T,

Ds=(T,”, Ty, T5”) ?

D=(T},T2,T3)

—— — —>T

D=(T,',T,',T5")

Rys. 1.Reprezentacja wektorowa przestrzeni dokumentu.
Zrodio: opracowanie wlasne na podstawie [14]

Trojwymiarowy przestrzé moze by rozszerzona nda wymiardéw, gdy wysipuje t
réznych indeksowanych termow; reprezentujé-wymiarowy wektor:

Di=d.dd) (1)

gdzied; stanowi wag j-tego termu.

! Pod pogciem termu rozumie sipojedyncze stowo, lub tez gruptéw, ktdrych znaczenie jest catkiem inng ni
pojedynczych stéw sktadggych st na grug np. izba, ,Wysoka Izba”
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Kazdy wymiar odpowiada jednemu termowizék term wystpuje w dokumencie, jego
wartas¢ w wektorze jest niezerowa. Na przyktadlijevektor d reprezentuje dokumentw t-
wymiarowej przestrzeni, komponekt wektorad, gdziek€ 1 ... t przedstawia stopie
zwiazku pomegdzy dokumentema termem odpowiadggym wymiarowik w przestrzeni. Ten
stopier zwiazku jest lepiej wyrzany jako macierz estdici (ang.term frequency matr)xo
rozmiaracht x d, gdziet jest numerem unikalnego termud gest numerem dokumentu [17].
Elementa; macierzy cgstcsci jest liczbowym przedstawieniem zwku pomgdzy termem
I a dokumentem reprezentuje liczbwystpien termui w dokumencig.

Biorac pod uwag indeksy wektoréw dla dwéch dokumentow, idiiwe jest obliczenie
wspoétczynnika podobistwa medzy nimi, sim(d, d), ktory odzwierciedla stopie
podobidgstwa i wagi odpowiednich terméw. Zamiast identstfik kazdego dokumentu przez
kompletny wektor pochodny na ukladzie wspédhaych, wzgtdna odlegié¢ miedzy
wektorami jest zachowana poprzez normaligaggzystkich dtugéci wektorowych do jednej,
uwzgkdniajac rzut wektorébw w zakresie przestrzeni przez nipreeentowanej. W tym
przypadku, kady dokument mie by przedstawiony przez pojedynczy punkt, ktérego
pozycja jest okrdona przez obszar, w ktorym odpowiedni wektor dokatn styka si z
obwiedna przestrzeni. Dokumenty z dwoma podobnymi indeksdermu a wtedy
reprezentowane przez punkty ulokowane bardzo blskbie w przestrzeni i w zasadzie
odlegta¢ miedzy dwoma dokumentami w przestrzeni jest odwrotsl®relowana z
podobigistwem odpowiadagych im wektoréw [14].

W modelu wektorowym podohistwo dwoéch wektorow okéea sk zazwyczaj poprzez
miary zwihzane z odlegkzia tych wektorow w przestrzeni. Najgziej stosowana jest miara
kosinusowa [4, 21]. Gdy wektorya sznormalizowane ta miara odpowiada iloczynowi
skalarnemug xd; zdefiniowanemu jako:

gxd;=> dd (2)
i=1
gdzie wektorq reprezentuje to czego szukamy — zapytanie, dgareprezentuje wektory
dokumentow,j=1,2,...... ,n Jej podstawow zalet jest to, # mierac kat ignorowana jest

dtugas¢ dokumentu [10].

Istnieje alternatywa dla miary kosinusowej, wyk@tzyaca wszystkie termy, jakie
wystepuja w dokumentach, alezywa prostszej reprezentacji binarnej. Jej idea gmlea
rozwaeniu tylko niezerowych wspokdnych binarnych wektorow. Obliczany jest
wspotczynnik Jaccarda definiowany jako procent eiewych wspotrzdnych, rénych dla
obu wektorow [8]. Jdi przyjmiemy, ze T(d) oznacza zbidr termow wygiujacych w
dokumencied, to podobiéstwo midzy dwoma binarnymi wektorami dokumentéimn(d,d,)
jest definiowane jako:

. _[T(d) n T(d)
S )= ) O T(a)) )

Rownanie (3) sty do obliczenia podobistwa mgdzy dokumentami wykorzystag
alternatywny wspotczynnik Jaccarda zdefiniowany zimorach. Podobiestwo to osiga
wartas¢ maksymaln, jezeli dwa dokumenty s identyczne gim(d,d2)=1), a take jest
symetrycznegim(d,d,)=sim(c,d;)) [8].

W modelu wektorowym tracone svszystkie informacje na temat struktury dokumentow
podziat na zdania, nagtéwki itp. Pomijangiisformacje o kolejnéci stow i zwhzkdw migdzy
nimi — dokument jest traktowany jako worek stowdabag of wordy. Z drugiej strony,
w modelu tym maeliwe jest zastosowanie wielu istrdejch technik sztucznej inteligencji,
czy metod statystycznych. Takoperacje takie jak, liczenie odleggg czy waenie stow na
wektorach g fatwiejsze i bardziej wydajne obliczeniowo od ichykonkurencyjnych modeli
np. grafowego [14].
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1.2. Macierz czgstosci

Dokumenty w kolekcji 8 dzielone na termy. Zostapne oznaczane numerami ddiot,
gdziet oznacza liczé wszystkich termow w dokumencie. Ky dokument w kolekcji jest
wtedy reprezentowany przer-wymiarowy wektor cgstoéci termu, z& kolekcja d
dokumentow jest reprezentowana przezd macierz czstasci. W bardzo diaych kolekcjach
dokumentow tekstowych wielké zasobu stow (termow) jest gdu dziesitek tyskcy,
powodupc tworzenie niezmiernie rzadkich macierzyestpéci. Taka ,surowa” macierz
czestasci jest wtedy poddawana mdym transformacjom. Ma to na celu redukeyymiaru
macierzy, wynikajca z przekonaniaze r@nica miedzy wystpowaniem termu dziegi razy
w poréwnaniu do jedenastu razy nie jest zpaaztak samo jak wygbieniem termu raz a
wcale.

O stopniu podobiestwa medzy dokumentami informuje bardziej fakt wysienia takich
samych termow i precyzyjnie okréona liczba ich wysipien. Dlatego teé wyznaczone
czestasci wyshpien podd& nalery transformacii shaace] uwypukleniu cech wspdélnych
dokumentéw. Do najeZciej stosowanych metod transformacji macierzgst#ci nalery
zastosowanie odpowiedniej reprezentacji dokumeskstdowego.

Reprezentacja binarna

W reprezentacji binarnej zapagtyiwany jest sam fakt wysgpieniai-tego stowa wj-tym
dokumencie, nie precyzujecsiiczby wystpien. Zastosowanie tej metody prowadzi do
zashpienia oryginalnej macierzy ¢gtasci maciera wystpien o elementachy; rownych:

— jeden, jgli i-te stowo wystpuje wj-tym dokumencie (co najmniej raz),
— zero, jgli i-te stowo nie wysfpuje wj-tym dokumencie.

Zalet reprezentacji binarnej jest prostota realizacjazofakt wycia mniejszej mocy
obliczeniowej dla wyznaczenia wasto niektorych metryk dla wektorow zero-jedynkowych.
Przyjcie tego modelu nadawania wag ma jednak swoje kavesecje. Reprezentacja ta nie
uwzgkdnia faktu, & niektore termy nias wiccej informacji ni pozostate. Na podstawie
oznaczenia czy dane stowo wystije w dokumencie czy zenie, trudno jest wnioskowao
tematyce dokumentu, a @oz mylnie definiowa jego tematyk. Nie jest réwnie
uwzgkdniana informacja, w ilu dokumentach dane stowotgprge [12]. Reprezentacja ta
dobrze si sprawdza w przypadku klasyfikacji dokumentow oretz grupowania, nie jest
jednak odpowiednia do wyszukiwania stow kluczowygugniewa nie umaliwia ich
uszeregowania [8].

Reprezentacja TF-IDF

Istnieje wiele sposobéw obliczania wspéltmych wektora odpowiadaiego
konkretnemu dokumentowi. Wszystkie podstawowe metmazuj na wykorzystaniu trzech
wspotczynnikéw, jakimi mana opisa dokument oraz jego zwiek z innymi dokumentami.
Naleza do nich [9]:

— czestotliwose termu (angterm frequencytf) — jest ilorazem wysgpien i-tego termu do
sumy wysépien wszystkich terméw w j-tym dokumencie — innymi siowormalizacja
TF skalujg-ty wektor tak, by suma jego sktadowych dawatafede

_ tCi,j
tf,, =g

— czestotliwos¢ dokumentu (angdocument frequencydf) — zlicza liczle wystapien
danego termu w kolekcji dokumentow. Po jej zast@suw otrzymujemy dla kalego
stowa wyliczon wartas¢ uzaleniona od liczby jego wysipien. Nastpnie odrzucaneas
stowa, ktore maj skrajne wartéci, wyskpuja w bardzo diej badz tez bardzo matej
liczbie dokumentéw. Wanym czynniki jest take odwrotna ogstotliwos¢ dokumentu

(4)
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(ang. inverse document frequencydf) bedaca mian popularnéci danego termu w
kolekcji dokumentow. Im agciej wystpuje dany term, tym mniejsza jest jego waga
idf. Jest ona wytaana za pomagcnastpujacego rownania:
: D|
=lo |
af, g1+\{o|DD:c; # 0}
gdzie licznik w utamku jest liczb dokumentéw w kolekcji, w mianowniku ga
znajduje st liczba dokumentéw zawiergjychi-tego terma [16].
— czestotliwosé kolekeji (ang.collection frequencycf) [8].

(5)

Kombinacja przedstawionych dwoch parametrowgstaliwosci termu i odwrotnej
czestotliwosci w dokumentach, oznaczana jako TF-IDF jest ngjoh] stosowanym

schematem wania termoéw [12]. Algorytm TF-IDF powstaje z iIocl:ﬂytfivj [[df_ Wysoki
wspotczynnik TF-IDF otrzymuje sidla termow wysipujacych licznie w dokumencie, ale nie
wystepujacych zbyt czsto w innych dokumentach. Takie \tée cechy najlepiej pozwalgj
na wykrycie ranic i podobigéstw midzy tekstami [1].

Miara TF-IDF wymaga nie tylko analizy jednego dolentu, ale take korzystanie z
charakterystyki catej kolekcji dokumentow. Dodatkowaley pamktac o koniecznéci
wyznaczania nowych wado wag TF-IDF dla wszystkich termow k@ego dokumentu
zarowno w chwili zmiany zawartoi dokumentu, jak réwniezmiany kolekcji przez dodanie
badZ usunécie dokumentu. W przypadku zigch kolekcji liczba ranych terméw, a co za tym
idzie zagtos¢ pameci maze by znaczna.

2. WYBRANE METODY IDENTYFIKACJI StOW KLUCZOWYCH

Proces identyfikacji stow kluczowych mma podziek na kilka etapow:
— identyfikacja terméw wyspujacych w dokumentach;
— usuwanie stéw popularnych — zastosowanie stop listy
— zliczanie wysipien terméw (obliczanie tzwtf — term frequenqgy
— obliczanie wag dla wszystkich termow;
— przypisanie kademu dokumentowi przynaleych prostych termow, ktére mag
odgrywa role stéw kluczowych dokumentu.

2.1. Metody bazujace na macierzy cgstosci

Tematyka wkszasci dokumentow jest zazwyczaj wystarcga dobrze okrdona przez
niewielka liczbe stow kluczowych, pozostate informacje zbedne. Potrzebna jest ya
funkcja wybierajca stowa najbardziej istotne dla zbioru dokumentdia, ktérej dziedzia
beda stanowt stowa, za wartasci okresla¢ beda ich przydatné¢ do dalszej analizy. Funkcje
wazace (ang. weighting functions spetniag to zadanie ulepszgj macierz cgstosci
wystepowania stow w dokumencie.

Wazenie jest procesem, ktéryidemu stowu w dokumencie przypisuje wagynikajaca
Z czstasci jego wyshpien w dokumencie [6]. Najprostszym sposobenze&vaa macierzy jest
przypisanie kadej wspotrzdnej wektora dokumentud czestasci wystkpowania stowa
(termu) t w dokumencie. Schemat ten jest gkaay jakoterm frequency oznacza i go

jako tf, , [6].
Opisana powsej operacja prowadzi do definicji wskaka istotndci stowa w postaci:
WIS = tf , (6)
gdzie:
WIS, — wskanik istotndci t-stowa wd -tym dokumencie oparty nagstaici wystpienia.
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Ta prosta metoda ma powva wad: — kazde stowo w dokumencie jest uznawane za
jednakowo wane. ROwnie nalezy zauwayé, ze wartéé wskanika jest uzaleniona od
diugasci dokumentu.

Chac wyeliminowa wplyw dlugaci dokumentu mzna dokoné przeksztalcenia

rownania (6) zaspujac wszystkie dodatnie wado tf  przez 1, z& wartdci zerowe

pozostawigc niezmienione. Prowadzi to do wsgkéka istotndci stowa w postaci:
tf , =1
WIS, =4 7
F {tfm 0 (7)
gdzie:
WIS, — wskanik istotngci t-stowa w d -tym dokumencie oparty na jego wysieniu,

réwny jedndci jesli t-stowo wystpuje w d -tym dokumencie (jedenallz wiecej razy) oraz
réwny zero jedngci jesli t-stowo nie wystpuje w d -tym dokumencie.

Proly realizacji potrzeby zemicowania znaczenia poszczegolnych stbw w dokuneenci
moze by przeskalowanie waroi macierzy tf , przez cestotliwos¢ kolekcji (ang.

collection frequencgy cf [6]. Jednake praktyka badawcza pokazujee lepszym
rozwiazaniem jest uwzgtinienie liczby dokumentéw w ktérych dane stoworttewystpuje
— czstotliwos¢ dokumentu df,. Wartdci df, sa tym wigksze im stowot wyskpuje w

wigkszej liczbie dokumentow. W formule obliczeniow#&psije st odwrotry czgstotliwose
dokumentuidf, zdefiniowan jako }i/df , ktéra jest wysoka dla stéw wysgltujacych rzadko,
t

zas niska dla czsto wystpujacych stow. W wyniku paiczenia opisanych wyj dwbdch wag
otrzymuje st definicjc jednego z najbardziej popularnych schematéwena dokumentow
w dziedzinie wydobywania informacji TF-IDF [14, 6Ddpowiednie réwnanie przyjmuje
wigC posté:

WIS = tf , Odf = tf , og, (N df) (8)
gdzie:
N —faczna liczba dokumentéw,
WIS, — wskanik istotndci t-stowa wd -tym dokumencie oparty na reprezentacji TF-IDF.

Zastosowanie rownania (8) prowadzi do uzyskaniaawskow istotndci stowa, ktore
przyjmuja:

— wartasci maksymalne dla terméw wysgiujacych czsto w matej liczbie dokumentéw;

— wartdsci niskie dla termow wyspujacych rzadko w matej liczbie dokumentéw, lub
wystepujacych w duej liczbie dokumentow, przez co termy te manah sik
rozr&niajaca dokumenty;

— wartasci minimalne dla termow pojawiggych s¢ w (prawie) wszystkich dokumentach.

3. BADANIA | WYNIKI

W artykule podjto proke zastosowania wybranych metod identyfikacji stéwckzlowych
do kolekcji danych tekstowych obejmaych streszczenia artykutow naukowych z zakresu
zastosowania metod statystycznych w nauceadaaniu i logistyce. Pierwotnym zaeniem
autora byla analiza streszazartykutow z konferencji TransComp 2012, lecz ze g na
brak dos¢pnych stéw kluczowych podanych przez autoréw aksiva zatazenie nie zostato
zrealizowane. Nie istniataby mlovos¢ oceny i poréwnania wynikow.

Analiza podanego zbioru dokumentéw tekstowych 2astmdzielona dodatkowo na
nastpujace podtematy — zestawienia wynikow:
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— streszczenia artykutow naukowych caiowe — w kadym pojedynczym pliku jeden
abstrakt;

— streszczenia artykutdbw naukowych z rozbiciem nanieda w kadym pojedynczym
pliku wystpuje tylko jedno zdanie abstraktuadétna jedno streszczenie aeosklada
sie kilka badz kilkanascie dokumentéw.

Do realizacji cgsci empirycznej zastosowane zostaty npsjace metody badawcze:

— implementacja skryptu w e¢zyku Java dotyerego przeksztatcenia
polskogzycznych do ich formy podstawowej;

— podziat analizowanych kolekcji dokumentow wraz & rozbiciem na pliki sktadage
si¢ tylko z jednego zdania — do tego celu zostaly wykstane maiwosci jakie oferuje
jezyk R;

— analiza kolekcji danych tekstowych za pom@zyka R, a w szczegolgoi pakietu tm.

Zestaw streszcheartykutow zawiera tate recznie przypisane przez autorow artykutow
stowa kluczowe. Umdiwiaja one okrélenie skuteczniwi zastosowania danej metody
identyfikacji stow kluczowych.

3.1. Wyniki badan

Procedw badawcz zapocztkowato przeksztatcenie w analizowanych kolekcjach
dokumentow tekstowych stow do ich formy podstawowRgdukcja stow do ich formy
podstawowej nie uwzgtinia kontekstu zycia danego stowa, jednak uzyskane wyniki nie
wplywaja na znacza utrat ich wartgci informacyjnej.

W takcie bada metod identyfikacji stbw kluczowych bazagpj na macierzy estdsci i
dwéch jej przeksztatceniach: macierzy binarnej oveazonej logarytmicznej macierzy
czgstasci wyznaczono trzy warkgi wskanikow istotngci stbw w dwoch wersjach: nie
uwzgkdniajc stop-listy oraz z zastosowaniem stop-listy.

W celu okrélenia istotnéci stowa w catym zbiorze dokumentéw wyznaczono dla
poszczegolnych stow sumwskanikow czstkowych obliczonych dla poszczegolnych
dokumentow. Przyjo, ze wyzsza warté¢ wskanika swiadczy o wekszym znaczeniu
danego wyrazu. W trakcie obliazeuwzgkdniono jedynie te wyrazy, ktére wypuja
przynajmniej w dwoch dokumentach zbioru. Obliczearizalizowano w pakiecie R.

W tabeli (Tab. 1.) przedstawiono dzigsoelementowe listy najistotniejszych wyrazéw
uzyskane za pomadkazdej z metod oraz warké wskanika istotndci.

stow

Tab. 1. Lista uzyskanych najistotniejszych wyrazéw z potiziana metody bazage na macierzy
czestasci dla analizowanego zbioru dokumentow.

Badanie nieuwzgledniajgce stop-listy
Analiza streszczé artykutdbw naukowych
wis, WIS, WIS,
by¢ (232) by¢ (53) model (110,444302)
siebie (118) oraz (38) nowotwor (105,189914)
oraz (106) siebie (37) wskaznik (91,56048)
dany (91) ktory (35) gospodarstwo (88,78878)
ktory (78) dany (32) badanie (83,342537)
analiza (73) ten (31) rozwoj (83,342537)
dla (73) analiza (30) strategia (79,566927)
statystyczny (72) dla (30) region (77,324125)
cel (68) cel (28) gospodarczy (75,012182)
praca (68) metoda (28) bada (74,027973)
Badanie uwzgledniajgce stop-listy
Analiza streszczé artykutéw naukowych
wis, WIS, WIS
analiza (73) analiza (30) model (110,444302)
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statystyczny (72) praca (28) nowotwor (105,189914)
praca (68) statystyczny (28) gospodarstwo (88,78878)
model (62) wykorzystanie (26) badanie (83,342537)
badanie (60) informacja (23) strategia (79,566927)
statystyk (49) badanie (21) region (77,324125)
informacja (47) statystyk (21) gospodarczy (75,012182)
polski (44) spoteczny (19) domowy (73,120172)
wykorzystanie (41) gtéwny (18) polski (70,903127)
gospodarczy (38) polski (18) statystyczny (70,128345)

Zrodio: opracowanie wiasne

W przypadku analizy streszazartykutdw naukowych dokonano porownania wynikow
uzyskanych za pomacbadanych algorytméw z rzeczywislista stow kluczowych, ktéra

zostata okrélona przez autorow abstraktow. W tym celu:
Przeprowadzona zostata analiza plikow zawaesajh stowa kluczowe;

Tab. 2. Ocena metod wyznaczania wsk&kow istotngci stow z uwzgtdnieniem kryterium
bazupcym na macierzy estcici.

Uzyskana lista stdbw kluczowych wraz z obliczonynska&nikami istotndci zostaje
ograniczona do 25 pogtkowych wyrazéw stanowcych najwaniejsze stowa
kluczowe. Podobnie dla analizowanego zbioru stmsizartykutdbw naukowych, dla

ktérego obliczono wskaik WIS, lista stéw zostaje zredukowana do 25.

Majac dwa wyej wymienione zbiory stéw dla okdlenia ich prawdopodobistwa
obliczony zostaje indeks Jaccarda.
Wartas¢ obliczonego indeksu Jaccarda petgjzostaje, jako miara poprawéco

Kryterium Ocena
Tryb tworzenia modelu bazowego Modelem bazowym dlalizowanej grupy wskanikow
istotndci  stébw jest model przestrzeni wektorow

konstruowany na podstawie macierzystzsci. W badaniach
wykorzystano dwie wersje macierzy ¢sfici — pierwsza
tworzona byta bez uwzglnienia stop-listy, w drugie
uwzgledniono stop-list.

Ocerg metod bazujcych na macierzy stcsci przedstawia ponsza tabela (Tab. 2).

Zakres informacji uwzgdnianej w

trakcie oceny istotriei stow

wskanik WISy i WIS®, moze zosta wyznaczony
niezalenie dla poszczegélnych dokumentéw. Wzl
WIS?d mazna wyznaczy jedynie na podstawie categ

zbioru dokumentéw (jego obliczenie dla pojedynczé
dokumentu wymaga znajodm odwrotnej czstosci

)
290

dokumentowej, ktéra szacowana jest na podstawie zhioru

dokumentéw).

Poprawné¢ dziatania

Badania pokazalye podejcie bez stosowania stop-listy n
pozwolito na uzyskanie poprawnych rozwan (wiele
wyrazéw zidentyfikowanych przez metogbako istotne nie
posiada dizej wartgci informacyjnej).
W przypadku analizy streszazeartykutow naukowych
dokonano poréwnania wynikbw uzyskanych za pam
badanych algorytméw z rzeczywaslista stow kluczowych,
ktéra zostata oké&ona przez autoréw abstraktow. Mial
poprawndci jest obliczona wartg indeksu Jaccarda, ktor
dla badania nieuwzglniajacego stop-listy wynos
0,2195122, za dla badania uwzgtiniajjcego stop-list
0,3157895. Wijsza warté¢ wspotczynnika Jaccard
wskazuje na wiksze prawdopodobbstwo wysgpienia
uzyskanych stbw w  zbiorze stow  kluczowy

e

th

charakteryzujcych cah kolekcg.

Zrodio: opracowanie wiasne
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PODSUMOWANIE

Uogolniapc wyniki bad& mazna sformutowé nastpujace wnioski w zakresie
skutecznéci omowionych metod identyfikacji stow i fraz klumaych dla zbioru streszcize
artykutow naukowych z dziedziny logistyka:

1. W przypadku tworzenia macierzy ¢stasci w modelu przestrzeni wektorowej
zdecydowanie lepsze wyniki skuteczoiozastosowanych metod aeghicte zostaly po
zastosowaniu stop-listy dla stresztczetykutéw naukowych.

2. W przypadku badania metod bammjch na podstawowej macierzyesisci oraz jej
reprezentacji binarnej i uzyskujemy bardzo zhe i poprawne wyniki dla streszdze
artykutdw naukowych. Natomiast w przypadku zastamuey modyfikacji macierzy
uwzgkdniajacej TF-IDF uzyskany zbior stébw kluczowych jest innywskazuje na lepsze
caldgsciowe odzwierciedlenie téei badanych abstraktow.

3. W przypadku analizy streszazartykutow naukowych dokonano poréwnania wynikéw
uzyskanych za pomadadanych algorytmow z rzeczywidista stow kluczowych, ktora
zostata okrdona przez autorow abstraktéw. Dokosjwyznaczenia indeksu Jaccarda,
jako miary poprawnii najlepsze wyniki uzyskano dla zbioru uwatjiajpcego stop-
liste.

Reasumujc dotychczasowe rozwania naley zauwayé, iz w celu okrélenia
skutecznéci analizowanych metod algebraicznych opartych nadetu przestrzeni
wektorowej nalgy rozszerzy badanie na szerszy wachlarz istggch metod
wykorzystywanych do identyfikacji stbw kluczowycbparte dekompozycji SVD, metodzie
LDA czy chmurze stéw. Dla zbioru analizowanych dolantow, w ktérych wyspuje gzyk
naukowy specyficzny dla dziedziny logistyki wykostyjac analizowane metody, wynikia s
poprawne. Nalkey oczekiwaé zdecydowanie lepszych wynikdw propoawjrozwihzania
pozwalajce na identyfikag stow i fraz kluczowych przy wykorzystaniu wiedzy
dziedzinowej opisanej w postaci sieci semantychuiejnnej metody reprezentacji wiedzy.

Zamiarem autora jest w kolejnych artykutach wchggzh w sktad rozpoetego cyklu
publikacji dokonanie analizy i przeprowadzenie kadanych wykorzystywanych metod
algebraicznych do identyfikacji stow kluczowych wkidimentach tekstowych.
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METHODS FOR AUTOMATIC KEYWORDS
IDENTIFICATION IN TEXT

Abstract
Development of the information society and infoiaratechnology entailed an a natural creation
of automated systems supporting find and orgamfmernation. Too much information stored in text
documents is extremely important to for automaggwords identification. Article begins a series
dedicated to the study of algebraic methods usefbrtixeywords identification in scientific Polish
texts.
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