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SEOWA ZNACZACE, SLOWA KLUCZOWE, SLOWOZBIORY
— O STATYSTYCZNYCH METODACH WYSZUKIWANIA
WYRAZOW ISTOTNYCH*

Pojecie stow-kluczy bywa uzywane w kilku réznych kontekstach. Z jedne;j
strony moga to by¢ pewnego rodzaju stowa-hasta czy tez ,.stowa sztandarowe™",
a zatem stowa (oraz wyrazenia), ktore mozna wypisa¢ na sztandarach i transpa-
rentach. Z drugiej strony o stowach-kluczach méwi si¢ w kontek$cie metadanych
bibliologicznych, tak waznych w wyszukiwarkach internetowych czy w szeroko
rozumianej inzynierii informacji’. Stowa-klucze to wreszcie — w ujeciu Wierzbickiej
— pewien zasob kilkudziesigciu poje¢ podstawowych, uniwersalnych W tym zna-
czeniu, ze nie zaleza one od zadnego quyka czy kregu kulturowego®.

Niniejszy artykul rowniez bedzie poswigcony wyrazom istotnym, przy czymowa
istotno$¢ bedzie rozumiana jako wynik procedury empirycznej, opartej na roznego
rodzaju miarach statystycznych. Zostana pokrotce przedstawione trzy metody, kto-
rych istota jest wydobycie z korpusu (zbioru tekstow) stow wyrdzniajacych si¢ pod
wzgledem frekwencji, wzglednie stow, ktore w sposob nieprzypadkowy wystepuja
obok siebie. Po pierwsze bedzie to metoda stoéw kluczowych (keywords analysis),
po drugie metoda Zeta Burrowsa—Craiga, po trzecie za$ zyskujaca ostatnio ogromna
popularno$¢ metoda modelowania tematycznego (topic modeling). Pomyst zastoso-
wania miar statystycznych do wyszukiwania w tekstach stow badz fraz istotnych
(np. do automatycznego przeszukiwania duzych baz danych) nie jest oczywiscie no-
wy; pojecie stowa kluczowego, obok pojecia kolokacji, nalezy do podstawowego
repertuaru metod jezykoznawstwa kwantytatywnego niemal od poczatku istnienia
tej dyscypliny®.

Zatozenia teoretyczne, do ktorych posrednio lub bezposrednio odwotuja sie
wszystkie proby wydobywania z korpusu jakich$ elementéw nacechowanych (juz
to leksykalnych, juz to sktadniowych), sa w zasadzie zawsze takie same. Po pierw-
sze, wolno zalozy¢, ze dystrybucja poszczegolnych stow w korpusie (oraz ex fortiore

* Praca niniejsza zostala wykonana w ramach projektu UMO-2013/11/B/HS2/02795 finansowa-
nego ze zrodet Narodowego Centrum Nauki.

' Walery Pisarek, Polskie stowa sztandarowe i ich publicznosé, Universitas, Krakow 2002.

2 Wiestaw Babik, Stowa kluczowe, Wydawnictwo Uniwersytetu Jagiellonskiego, Krakoéw 2010.

3 Anna Wierzbicka, Understanding cultures through their key words, Oxford University Press, New
York 1997.

4 Pierre Guiraud, Les caractéres statistiques du vocabulaire, PUF, Paris 1954; Michael Oakes,
Statistics for corpus linguistics, Edinburgh University Press, Edinburgh 1998; Adam Kilgariff,
Language is never ever ever random, ,.Corpus Linguistics and Linguistic Theory” 2005, nr 1/2,
s. 263-276.
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W jezyku) Jest zmienng losowa o dajacej si¢ zmierzy¢ charakterystyce. Nie oznacza
to oczywicie, ze uzyciem stow rzadzi przypadek; przeciwnie, poszczegdlne elemen-
ty sa wzgledem siebie do pewnego stopnia zalezne, np. obok przyimka najczesciej
wystapi rzeczownik badz zaimek w $cisle okreélonym przypadku. Uzytkownik je-
zyka ma jednak ogromna swobod¢ wyboru stownictwa, co sprawia, ze dystrybucja
stow w kazdym tekscie podlega fluktuacjom.

Po drugie, dla catego korpusu mozna oszacowac $rednie frekwencje wszystkich
stow czy fraz, a zatem otrzymac jakie$ przyblizenie do normy (rozumianej sta-
tystycznie), czyli przecigtnego uzycia poszczegélnych elementdw jezyka. Intuicja
podpowiada, ze wyrazy bardzo istotne dla prozy danego pisarza (gatunku, stylu,
rejestru) beda sie charakteryzowaty wyraznie czgstszym uzyciem niz wskazywataby
owa ,,norma”. Na tej wlasnie intuicji opiera si¢ nastgpne zalozenie, a mozna je
stresci¢ nastgpujaco: przez porownanie frekwencji wyrazow obliczonych dla catego
korpusu z ich frekwencjami w badanej probce mozna oszacowac, czy zauwazone
réznice mig¢dzy ,,norma” (warto$cia oczekiwang) i badana probka (wartoscia ob-
serwowana) mogly by¢ dzietem przypadku, czy tez sa to rdéznice znaczace. Osza-
cowanie statystycznej istotno$ci owej roznicy odbywa si¢ za pomoca jednego ze
standardowych testow statystycznych®.

Powyzsza og6lna zasada znajdowania zjawisk nietypowych w korpusie stosuje
si¢ zarowno do metod przedstawionych w dalszej czesci artykulu, jak i, mutatis
mutandis, do bardzo wielu innych procedur jgzykoznawstwa kwantytatywnego oraz
korpusowego.

SEOWA KLUCZOWE

Podstawowa, a zarazem najprostsza metoda znajdowania stow waznych jest
wspomniana powyzej analiza stow kluczowych (keywords analysis). Najbardziej
oczywiste jej zastosowanie to wydobycie stow charakteryzujacych pisarstwo jakie-
go$ autora®, ale mozna sobie wyobrazi¢ wiele innych pytah badawczych, np. porow-
nanie tekstow napisanych przez kobiety i przez mezczyzn pod katem stownictwa
roznicujacego obie grupy’.

W ponizszym przyktadzie przeprowadzona zostanie analiza kontrastywna
miedzy dwoma odmianami polszczyzny — literacka i popularno-publicystyczna.
W tym celu zebrane zostaly dwa podkorpusy: na jeden z nich sktada si¢ 100 po-
wiesci polskich obejmujacych teksty 34 autorow z kofica XIX 1 poczatku XX wieku
(Sienkiewicz, Berent, Dabrowska, Dmochowska, Reymont, Zeromski, Zapolska
etc.)®, drugi za$ Jest kompletnym zbiorem artykuiow opubhkowanych W serwisie
Onet.pl w przeciagu jednego pelnego miesiaca, mianowicie wrzesnia 2015 roku’.

5 Adam Kilgariff, Comparing corpora, ,Jnternational Journal of Corpus Linguistics” 2001, nr 1,
s. 1-37.

¢ Por. Jadwiga Sambor, Badania statystyczne nad stownictwem. Na materiale ,,Pana Tadeusza”,
Ossolineum, Wrocltaw 1969.

7 James Pennebaker, The secret life of pronouns: What our words say about us, Bloomsbury, New
York 2011, s. 39-72.

8 Caly zbidr dostepny jest pod adresem: https://github.com/computationalstylistics/100_polish
_novels [dostep 15.04.2016]. Wyboru tekstow do korpusu dokonat Jan Rybicki.

? Zbior ten zostat sporzadzony na potrzeby Maratonu Analizy Danych zorganizowanego przez portal
Onet.pl oraz Spoteczno$¢ Entuzjastow Jezyka R ,.eRka”.
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Mimo ogromnej dysproporcji w liczbie probek — 100 powiesci contra 47 540 arty-
kutow — oraz jeszcze wigkszej roznicy w diugosci probek — dziesiatki tysigcy
stow w jednej powiesci contra srednio kilkadziesiat stow w przecigtnym artykule
— oba podkorpusy sa porownywalne jako catos¢, licza bowiem odpowiednio 9 oraz
12 miliondéw wyrazoéw. Zaznaczy¢ nalezy, ze oba podkorpusy zostaly wykorzystane
w postaci nielematyzowanej. Oznacza to, ze form wyrazow pojawiajacych sig
w poszczegblnych tekstach nie sprowadzano do formy podstawowej (tj. stowniko-
wej), lecz poddawano analizie w postaci oryginalnej. Pojawiajace si¢ w korpusie
rozne formy fleksyjne, np. ,,byliSmy”, ,,sa”, ,,jestem”, ,,by¢”, traktowano zatem jako
niezalezne jednostki leksykalne i obliczano frekwencje dla kazdej z nich z osobna.
Mimo pewnej utlomnosci metodologicznej takiego ujecia zyskuje si¢ w ten spo-
sob wglggatd nie tylko w dystrybucj¢ poszczegdlnych stow, ale i w ich rzeczywiste
uzycie™.

Procedura badawcza polega na obliczeniu czgstosci wystgpowania kazdego
stowa w kazdym tekscie i sporzadzeniu ogdlnej, usrednionej listy frekwencyjnej
z jednej strony dla podkorpusu literackiego, z drugiej za$ strony dla podkorpusu po-
pularno-publicystycznego. Nastepnie frekwencja kazdego stowa zostaje poréwna-
na na obu listach i dla kazdej zauwazonej réznicy szacowana jest jej statystyczna
istotno$¢. Efektem owego stosunkowo prostego poroéwnania jest miara ,.kluczo-
wosci”, ktora jest tym wigksza, im bardziej dana warto$§¢ obserwowana odstaje od
zatozonej wartosci teoretycznej. Przy obliczaniu ,.kluczowosci” stosuje sig albo
test chi-kwadrat, albo test log-likelihood: powszechnie znane i szeroko stosowane
testy na istotno$¢ statystyczna.

Poczatek listy stow charakterystycznych dla polszczyzny literackiej przetomu
XIX i XX wieku zostal przedstawiony w ponizszej tabeli. Do obliczania miary
,kluczowosci” zastosowano program AntConc, dostepny na darmowej licencji''.

Ranga Frekwencja . Kluczowos¢” Stowo
1 288314 47 841,008 i
2 22 706 28119,910 pani
3 26 170 27 853,178 ja
4 25369 27 134,097 pan
5 231 849 22 614,184 sig
6 26 281 17 682,414 mu
7 9 820 17 151,597 rzekt
8 174 008 16 591,529 nie
9 34711 16 392,381 jej

10 41450 14 790,948 tak

10 Zainteresowani tematyka wptywu lematyzacji na wlasciwosci statystyczne tekstow w jezyku
polskim gar§¢ danych empirycznych znajda w studium: Rafal L. Gorski, Maciej Eder, Stylistic
fingerprints, POS tags and inflected languages: a case study in Polish, w druku.

"' Program jest dostepny na stronie: http://www.laurenceanthony.net/software/antconc [dostep
15.04.2016].
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W przeciwienstwie do tradycyjnie rozumianych stow-kluczy, zamykajacych si¢
zwykle liczba kilkudziesigciu jednostek leksykalnych, powyzsza lista wygenerowa-
na za pomoca algorytmu nie ma jasno okreslonego konca: poszczegdlne stowa uto-
zone sa w kolejnosci od najbardziej do najmniej ,.kluczowego”. W praktyce jednak
silng miare ,,.kluczowos$ci” wykazuje zaledwie niewielka cze$¢ stow, za ktorymi idzie
bardzo dtugi pochod wyrazow o ,.kluczowosci” bliskiej zera. Lista jest zreszta
symetryczna, poniewaz po stowach kluczowych dla podzbioru pierwszego umiesz-
czone zostaja stowa coraz bardziej nietypowe, czyli, inaczej rzecz ujmujac, stowa
kluczowe dla drugiego podzbioru. Oto 50 stéw najmocniej wyrdzniajacych literature
powiesciowa na tle piSmiennictwa prasowego:

i, pani, ja, pan, si¢, mu, rzekl, nie, jej, tak, go, mnie, a, mi, oczy, ja, ty, jakby, tu, co, ku, céz,
pana, niech, panie, on, rzekta, panna, znowu, nia, ani, lecz, nic, ona, ale, no, zaraz, zawotal, niej, sobie,
chwili, r¢ee, twarz, nagle, nim, tam, gtowe, za$, reke, cztowiek, ...

Z kolei dla tekstow popularno-publicystycznych najbardziej charakterystyczne sa na-
stepujace wyrazy:

w, 1, roku, oraz, zl, proc, jest, polski, m, tys, in, r, sa, podczas, mecz, bedzie, ponad, beda, sezo-
nie, Polsce, rowniez, reprezentacji, wczesniej, osoéb, Europy, takze, wrzeénia, lat, klubu, Polska, ligi,
sierpnia, uchodzcow, km, zostat, zespot, czyli, gry, druzyny, przypadku, zawodnikow, premier, zespotu,
sytuacji, np, prezydent, pl, obecnie, moga, wedhug, ...

Krotkiego komentarza wymagaja oba zestawy stow, juz na pierwszy bowiem rzut
oka wida¢ nie tylko skadinad oczywiste roznice tematyczne, ale rowniez wyrazy
niezwiagzane bezposrednio z trescia.

Niemal na samym poczatku listy wyrazéw popularno-publicystycznych pojawia
si¢ tajemnicze stowo ,,1”, ktorego silng pozycje nalezy wyjasni¢ charakterystycznym
dla tabloidow zwyczajem podawania wieku omawianych oséb, por. ,,Kamil Stoch
(28 1.) wygral trzy ostatnie konkursy indywidualne”'?. Z kolei ,,r” jest powszech-
nie uzywanym skrétem uzywanym w datach: ,, Trybunat mial bada¢ pytanie prawne
Sadu Okregowego w Lublinie z 2014 r. o zgodno$¢ z konstytucja przepisu ustawy
z 1991 r. 0 zwiazkach zawodowych”". Na dalszych pozycjach listy uwage zwraca-
ja wyrazy (zbitki liter?) ,,m” oraz ,,in”, ktére w istocie przynaleza do jednego skrétu
»m.in.”, tak czgstego w popularnej publicystyce. Trudno réwniez nie zauwazy¢
innych skrétow, takich jak ,,z1”, ,,proc.”, ,.tys.”, ,,np.”, itd., rzecza jednak w szcze-
golny sposob rzucajaca si¢ w oko jest nadreprezentacja zaimkoéw oraz partykul po
stronie literatury XIX-wiecznej oraz stownictwo tematycznie zwigzane ze sportem
i troch¢ mniej wyraznie z polityka — po stronie prasy XXI wieku.

Uwazna lektura obu list stow zdradza jeszcze jedna osobliwo$¢, mianowicie
wysoka i trudna do wyjasnienia wagg przyimkéw w podkorpusie prasowym: ,,w”,
»podczas”, ,,ponad”, ,,wedtug”, oraz istotng role spdjnikow w zbiorze powiesci: ,,i”,
»a”, ,ani”,  lecz”, ,ale”, zapewne dajaca si¢ wyjasni¢ bogatsza sktadnia, w tym
hipotaksa charakteryzujaca literatur¢ pigkna. Znacznie trudniej natomiast wyjas-
ni¢ nadobecnos$¢ zaimka zwrotnego ,,si¢” w podkorpusie powiesciowym. Zapew-
ne nalezy wigza¢ ten fakt z odmienng dystrybucja czasownikow zwrotnych w obu

12 Artykut przywotany za dziennikiem ,,Fakt”, plik 4426015965.txt
13 Artykul przywolany za Polska Agencja Prasowa, plik 4400597564 txt
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podzbiorach, ale spodziewaliby$my si¢ wyniku doktadnie odwrotnego, tzn. wigkszej
frekwencji zaimka ,,si¢” w prasie, a nie w literaturze.

SEOWA O REGULARNEJ DYSTRYBUCII

Przedstawiona powyzej metoda ekstrakcji slow statystycznie istotnych po-
zwalala na sformutowanie ciekawych spostrzezen na temat sktadni oraz dystrybucji
zaimkéw w obu podkorpusach — co samo w sobie ma spora warto$¢ poznawcza
— trudno jednak zaprzeczy¢, ze wytonione przez algorytm wyrazy synsemantyczne
sa jednak nieprzekonujace w roli stoéw-kluczy. Spodziewaliby$my si¢ raczej czego$
w rodzaju szybkiego wgladu w charakterystyczne stownictwo literatury pigknej
z jednej strony i stownictwo tabloidow z drugiej, a nie listy stow synsemantycznych.

Cze$ciowe rozwiazanie przynies¢ moze zastosowanie metody wprowadzonej
przez Burrowsa i przeznaczonej do badania autorstwa tekstow anonimowych'*. Me-
toda owa, nazwana przez Burrowsa okresleniem ,,Zeta”, rozszerzona nastgpnie przez
Craiga w jego rozprawie na temat kanonu dziet Szekspira'”, byla z powodzeniem
stosowana nie tylko w atrybucji autorskiej, ale i w szerzej rozumianych badaniach
literaturoznawczych'®. Zalozenia metodologiczne tej techniki sa bardzo podobne do
przedstawionej powyzej analizy stow kluczowych, przy jednej istotnej roznicy. Otoz
zamiast mierzy¢ frekwencje poszczegolnych stéw w korpusie, Zeta najpierw dzieli
teksty z korpusu na niezbyt duze probki (segmenty), a nastepnie bada, w ilu seg-
mentach dane stowo wystapito — nie bezposrednia tedy frekwencja stowa, lecz frek-
wencja segmentow stanowi podstawe dalszych poréwnan. W konsekwencji stowa
bardzo czgste (a wigc stowa synsemantyczne) sa z definicji filtrowane, dlatego lista
stow znaczacych jest znacznie bardziej zogniskowana na tresci.

W czgsci eksperymentalnej zostal wykorzystany ten sam korpus co w po-
przednim tescie, czyli zestaw 100 powiesci oraz 47 540 artykutow prasowych. Do
obliczen zostal uzyty darmowy paklet Stylo przeznaczony dla $rodowiska R'7.
Wylonione przez algorytm wyrazy roéznia si¢ od omawianych powyzej stow klu-
czowych: w szczegdlnosci rzuca si¢ w oczy brak wielu stow synsemantycznych.
Nastepujace wyrazy zostaty uznane za istotne dla zbioru literackiego:

oczy, rzekt, jakby, coz, ku, ty, niech, rgce, glowe, twarz, reke, glosem, znowu, zaraz, nagle, pana,
serce, pan, czlowiek, twarzy, zawotal, panie, swego, drzwi, duszy, Bog, glos, mysl, mysli, oczach,

4 John Burrows, All the way through: testing for authorship in different frequency strata, ,Literary
and Linguistic Computing” 2007, nr 22, s. 27-48.

'S Hugh Craig, Arthur F. Kinney, Shakespeare, Computers, and the Mystery of Authorship,
Cambridge University Press, Cambridge 2009.

16 David Hoover, Teasing out authorship and style with t-tests and Zeta, ,,Digital Humanities 2010:
Conference Abstracts”, King’s College, London 2010, s. 168—170; Alexis Antonia, Hugh Craig, Jack
Elliott, Language chunking, data sparseness, and the value of a long marker list: explorations with
word n-grams and authorial attribution, ,Literary and Linguistic Computing” 2014, nr 29 (2),
s. 147-163; Jan Rybicki, Vive la différence: tracing the (authorial) gender signal by multivariate
analysis of word frequencies, ,,Digital Scholarship in the Humanities”, w druku.

'7 Maciej Eder, Mike Kestemont, Jan Rybicki, Stylometry with R: A package for computational text
analysis, ,,R Journal” 2016, nr 16, https://journal.r-project.org/archive/accepted/.
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rzekta, cicho, niby, usta, nia, ja, pani, zdawato, glowa, chwili, panu, przecie, predko, ach, widziat, swej,
Boze, stary, moj, ziemi, ...

Stowa istotne dla podkorpusu popularno-publicystycznego sa nastgpujace:

1, oraz, meczu, polski, m, in, zl, tys, mecz, wczesniej, trener, Polsce, ponad, sezonie, roku, pod-
czas, 1, proc, Europy, czyli, reprezentacji, wrzesnia, klubu, mln, sierpnia, sytuacji, ok, euro, obecnie,
rowniez, Polska, dzigki, ligi, wedtug, zespot, osob, druzyny, gry, zespotu, pitkarz, zdaniem, przypadku,
kolejne, spotkania, zawodnikoéw, zwiazku, zostat, ostatnio, latach, spotkaniu, ...

Program Stylo umozliwia graficzne zobrazowanie istotnosci stow odnalezionych
przez metode Zeta. Na rys. 1 wyniki zostaly pokazane na wykresie: im bardziej dane
stowo jest oddalone od linii bazowej, tym wyzsza jest jego ,.kluczowos¢”. Stowa
typowe dla literatury znajduja si¢ w gornej czesci wykresu, stowa charakterystyczne
dla prasy — w dolnej czg$ci.

Powiesci vs. Prasa
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Rys. 1. Wynik dzialania metody Zeta Burrowsa—Craiga: w gornej czesci wykresu stowa typowe
dla literatury powiesciowej, w dolnej czgsci stowa nietypowe dla powiesci, a charakterystyczne
dla prasy
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Wyniki pokazuja do$¢ jednoznacznie dominacje tematyki sportowej w prasie;
stownictwo literatury pigknej jest nieco bardziej rozmyte, ale i tu wida¢ pewne kregi
tematyczne, w tym okres$lenia czgsci ciata (,,oczy”, ,,rece”, ,.gtowe”, ,twarz”, ,,reke”,
»usta”) czy verba dicendi (,,rzekl”, ,,zawotal”, ,rzekta”, ,,zdawato”, ,,widzial”).

SEOWA POWIAZANE TEMATYCZNIE

Niezwykle ciekawa i1 zyskujaca sobie coraz wigksza popularno$¢ metoda ana-
lizy duzych zbioréw danych jest tzw. modelowanie tematyczne (fopic modeling),
oparte na bardzo skomplikowanym algorytmie wyszukiwania wyrazow wykazuja-
cych tendencje do wspotwystepowania w niedalekim sasiedztwie'®.

Zasade dziatania metody tatwiej zrozumie¢ przez przywotanie pojecia koloka-
cji — jednego z fundamentéw jezykoznawstwa korpusowego. Ot6z idea kolokacji
W pewnym uproszczeniu zasadza si¢ na tym, ze jesli stowo 4 w korpusie wystepuje
z jakim$ prawdopodobienstwem P(A4), stowo za§ B z prawdopodobienstwem P(B),
to prawdopodobienstwo wspotwystapienia obu tych stow w bezposrednim sasiedz-
twie wynosi P(4 N B) = P(4) x P(B), czyli jest niezwykle niskie. Tymczasem
w jezyku pojawia sig¢ pewna liczba potaczen wyrazowych, ktérych frekwencja rze-
czywista jest wielokrotnie wyzsza, niz wynikatoby z teoretycznego prawdopodo-
bienistwa (np. mocna + kawa lub pies + ogrodnika). Takie wtasnie polaczenia
zwykto si¢ nazywac kolokacjami, a podstawa ich wyodrebniania jest wylacznie
miara statystyczna orzekajaca o tym, jak bardzo ich rzeczywiste wystgpowanie
rozni si¢ od frekwencji spodziewanej.

Ogodlna idea stojaca za modelowaniem tematycznym jest w gruncie rzeczy bar-
dzo podobna, lecz stopien komplikacji problemu jest bez poroéwnania wigkszy.
Celem analizy jest bowiem nie tyle szukanie par wyrazow, ile wyodrgbnianie catych
konstelacji ,,lubiacych si¢” stow. Zamiast tedy wyszukiwac¢ pewna liczbg par stow-
nych (kolokacji), wyszukuje si¢ cate ,,tematy”, obejmujace wiele wspotwystepuja-
cych stéw jednoczesnie. Modelowanie tematyczne byto w zamysle przeznaczone do
przeszukiwania duzych zbioréw danych tekstowych; celem miato by¢ wyszukiwanie
tresci (w tym: sporzadzanie automatycznych streszczen) w kolekcjach dokumen-
tow, porzadkowanie dokumentéw pod wzgledem ich podobienstwa tematycznego,
np. w bibliotekach cyfrowych czy w centrach informacji naukowej. W ostatnich
latach metoda zdobywa jednak coraz wigksza popularno$¢ w wielkoskalowych ba-
daniach literaturoznawczych', historycznych® czy jezykoznawczych®'.

'8 David Blei, Probabilistic topic models, ,,Communications of the ACM” 2012, nr 55/4, s. 77-84.

19 Matthew Jockers, Macroanalysis: Digital Methods and Literary History, University of Illinois
Press, Urbana 2013; Christof Schoch, Topic modeling genre: an exploration of French classical and
enlightenment drama, ,,Digital Humanities Quarterly”, w druku.

2 Benjamin M. Schmidt, Words alone: dismantling topic models in the humanities, ,Journal of
Digital Humanities” 2012, nr 1, http://journalofdigitalhumanities.org/2-1/words-alone-by-benjamin-m-
schmidt/ [dostep 15.04.2016].

21 Urszula Modrzyk, Topic modeling i jezykoznawstwo? Analiza semantyki dwéch przyimkéw zto-
zonych, w druku.
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Najpopularniejsza implementacja modelowania tematycznego jest algorytm
znany pod nazwa LDA (Latent Dirichlet Allocation)*. Od strony matematycznej
metoda jest bardzo ztozona i wymaga duzych zasobow komputera do przeprowa-
dzenia obliczen; metoda zreszta dziata najlepiej Wtedy, gdy zbior analizowanych
tekstow takze jest duzy. Dziatanie algorytmu opiera si¢ na zalozeniu, ze slowa
powiazane tematycznie beda miaty sktonnos¢ do wspotwystepowania w jednym
dokumencie i beda bardzo stabo reprezentowane w innych dokumentach. Na przy-
ktad w powiesci detektywistycznej mozna si¢ spodziewac slow typu ,,poszlaka”,
»Slady”, ,.trup”, ,,policja” itp., a ich obecnos¢ (i wspdtobecnos¢) bedzie tym bardziej
znaczaca, im rzadziej wystapia one w pozostatych tekstach korpusu, dajmy na to,
w powiesci historycznej czy sentymentalnej. LDA jest matematycznym modelem
sluzacym do wydobywania owych ukrytych relacji migdzy stowami, a dobieranie
parametréw tego modelu odbywa si¢ w ten sposéb, ze z rzeczywistego zbioru
danych tekstowych zostaje wyloniony — w sposob przypominajacy praktyki da-
daistow — bezsensowny korpus czysto losowych ,tekstow”. Porownanie probek rze-
czywistych z losowymi ujawnia nieprzypadkowe potaczenia wyrazowe w probkach
rzeczywistych: im wigksza ro6znica danych obserwowanych i danych teoretycz-
nych (tj. losowych), tym wigkszy jest zwiazek badanych wyrazow. Cata procedura
zostaje nastepnie powtoérzona w bardzo duzeJ liczbie iteracji, dzigki czemu niedosko-
naty z poczatku model sukcesywnie si¢ optymalizuje przez eliminacj¢ wspoiwy-
stqplen przypadkowych. Czuto§¢ metody LDA wzrasta znaczaco, jesli wczesmeJ
usuna¢ z korpusu bardzo czgste stowa synsemantyczne: ,,si¢”, ,,w”, ,,i”, ,,lub”, ,,oraz”
itd. (partykuty, przyimki, spojniki, wiekszo$¢ zaimkow)>.

Efektem dziatania algorytmu sa dwa zbiory liczb zorganizowane w postaci
dwodch macierzy: jedna macierz zawiera prawdopodobienstwa wystapienia kolejnych
»tematow” w poszczegolnych dokumentach, druga natomiast macierz zawiera stowa,
ktére wystapity w danym ,.temacie”. Nalezy w tym miejscu z cala stanowczoscia
zaznaczy¢, ze omawiana procedura opiera si¢ tylko 1 wylacznie na frekwencji po-
szczegolnych wyrazéw, bez zadnej dodatkowej informacji na temat ich powiazan
semantycznych. Dziatanie algorytmu bywa zdumiewajaco trafne, zgodne z intuicja
uzytkownika jezyka (wylonione zostaja wyrazy podobne znaczeniowo), wynika to
jednak najwyrazniej z faktu, ze relacje semantyczne daja si¢ w jakim$ stopniu wy-
modelowac¢ na podstawie niewidocznych gotym okiem podobienstw frekwencyjnych.

Mimo ze algorytm zdaje si¢ rozumie¢ znaczenia wyrazow, nie wszystkie odna-
lezione w ten sposdb ,,tematy” (topics) wykazuja rzeczywista spojnosc tresciowa czy
tematyczna. Czgsto obok ,.tematéw” zawierajacych np. grupe powiazanych zna-
czeniowo rzeczownikow poj aw1ajq si¢ np. zbiory stéw zawierajace verba dicendi,
»tematy” matajezykowe, wreszcie zestawy stoOw z pozoru niepowiazanych. Nazy-
wanie ich wszystkich ,,tematami” nie do konca oddaje istotg rzeczy. Dlatego moze
lepiej moéwicC tutaj o konstelacjach wyrazow ,,lubiacych sig¢” czy tez o stowozbio-
rach® niz o tematach w utartym znaczeniu tego stowa.

22 David Blei, Andrew Ng, Michael Jordan, Latent Dirichlet Allocation, ,Journal of Machine
Learning Research” 2003, nr 4-5, s. 993-1022.

2 Lisa Rhody, The story of stopwords: topic modeling an ekphrastic tradition, ,,Digital Humanities
2014: Book of Abstracts”, Lausanne 2014, s. 328-330.

* Termin ,,stowozbiér” w znaczeniu wspotwystepujacych stow wyznaczonych przez algorytm LDA
zostal ukuty na seminarium z jgzykoznawstwa kwantytatywnego prowadzonym w Pracowni Metodo-
logicznej IJP PAN. Autorami terminu sa Rafat L. Gorski, Urszula Modrzyk i piszacy te stowa.
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Przejdzmy do czgsci eksperymentalnej. Testy metody LDA przeprowadzono na
tym samym co uprzednio korpusie 100 powiesci polskich z przetomu XIX i XX wie-
ku. Do obliczenia frekwencji stow w korpusie uzyty zostat ponownie pakiet Stylo,
samo za$ modelowanie tematyczne wykonano za pomoca pakietu Mallet, rowniez
dostgpnego w $rodowisku R. Przeprowadzona procedura badawcza wygladata na-
stepujaco. Po pierwsze, ze wszystkich tekstow zostaty usunigte zaimki, przyimki,
partykuly, spojniki i niektore przystowki (stoplista zawierata 326 wyrazow). Na-
stepnie usunigte zostaty wszystkie stowa, ktore wystgpowaly w bardzo matej liczbie
tekstow, nawet jesli same mialty wysoka frekwencje (ustawiono prog obecnosci
w 10% tekstow, a wigc w przynajmniej 10 powiesciach ze 100). W ten sposob
usunigto wigkszos¢ nazw wilasnych, w tym wiele imion bohaterow powiesci. Tak
przygotowany korpus podzielono automatycznie na segmenty (probki) o dlugosci
1000 wyrazow. Liczba probek oczywiscie zalezata od dlugosci poszczegolnych po-
wiesci; caty korpus liczyt 8059 probek. Nastepnym etapem byto uruchomienie algo-
rytmu LDA. Parametrami wej$ciowymi uzytymi do obliczen bylo 50 ,tematow”
(stowozbioréw) wytonionych w 500 iteracjach.

Niektore z uzyskanych w ten sposob stowozbioréw bez wigkszych klopotow
daje si¢ objac¢ jaka$ zbiorcza nazwa, np. stowozbior 1 mozna by roboczo zatytuto-
wac Wsi spokojna, wsi wesola:

konie, dzieci, roboty, wsi, dzien, pola, lasu, drodze, ziemi, chtop, woz, koni, drogi, ziemia, polu,
dwor, spod, wies, pole, mieli, dworze, tyle, konia, stonice, dworu, polach, $niegu, stajni, ganku, drzewa,
dni, $nieg, lesie, dziedzica, las, robotg, zboza, cztowiek, wrocit, chtopi, dziedzic, ganek, wiatr, chtopow,
gesi, chleb, parg, robota, ludzmi, mleka, ...

Stowozbior 35 mozna by nazwaé W koscielnej kruchcie:

ksiadz, kosciota, Bog, ksiedza, Boga, kosciol, proboszcz, kosciele, Szymon, klasztoru, Bogu,
oltarza, matki, ks, $wigtego, modlitwy, §wigty, Boze, rzekl, wiary, proboszcza, ksigze, ksigdzem, ojcze,
swigtej, swigtych, kaplicy, ksiedzu, §w, mszy, klasztor, klasztorze, ksi¢zy, bozej, modlit, krzyz, Piotr,
matka, $wigtym, boskiej, modli¢, nabozenstwo, dzieci, ojciec, chwila, mury, Pawel, $wigte, $mierci,
Chrystus, ...

Z kolei stowozbior 20 datoby si¢ zamkna¢ okre$leniem Gimnazjum:

klasy, szkoty, klasie, profesor, gimnazjum, lekcji, nauczyciel, dyrektor, szkole, wreszcie, lekcje,
dzieci, klasa, ksiazki, kolega, szkota, migdzy, nauki, kolegéw, przecie, uczy¢, dopiero, pierwsze;j,
ucznidéw, totez, chtopcy, itd, wszyscy, nauczyciela, uczen, sali, catej, czyta¢, Stefan, oczyma, pewnego,
profesora, uczyt, dwu, siddmej, azeby, tawki, Jedrek, ogole, tedy, pewnej, Marcin, podczas, koledzy,
miejsca, ...

Najbardziej zdumiewa oczywiscie fakt, ze automatycznie wyltonione szeregi wy-
razéw uktadaja si¢ w jednolite tematycznie grupy, widoczne nawet gotym okiem.
Powtorzmy: algorytm nie ma zadnej wiedzy o rzeczywistych relacjach semantycz-
nych. Komputer pozbawiony jest intuicji — tak oczywistej dla uzytkownika jg-
zyka — ze stowa ,lekcje”, ,ksiazki”, ,,szkota”, ,,profesor” itp. odwotuja sig do tej
samej rzeczywistosci pozatekstowej, a mimo to wszystkie te wyrazy skutecznie
wiacza do jednego stowozbioru.

Wyniki modelowania tematycznego sa jeszcze bardziej przekonujace, jesli
przedstawi¢ je w postaci graficznej. Jako ze udzial poszczegdlnych stéw w da-
nym stowozbiorze jest zroznicowany, do$¢ wygodna metoda ich wizualizacji jest
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chmura stow?, 1. takie utozenie stow na wykresie, zeby ich wielko$¢ odpowiadata
frekwencji i zeby najistotniejsze wyrazy dla danego stowozbioru znalazly si¢
w $rodku wykresu. Kilka przyktadowych chmur stow zostato przedstawionych na
rys. 2a—f, m.in. stowozbior 26 Przyroda (rys. 2a), zawierajacy takie stowa, jak
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Rys. 2. Szes$¢ przyktadowych stowozbioréw z korpusu 100 powiesci polskich, przedstawionych
w postaci chmur stow

2 Matthew Jockers, Macroanalysis..., s. 125.
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»stonce”, ,,ziemia”, ,las”, ,liscie”, ,,gwiazdy”; stowozbidr 8 Teatr (rys. 2b), w sktad
ktoérego wchodzi kilka imion oraz stowa typu ,,scena”, ,,publiczno$¢”, ,brawo”,
»sztuka” czy ,.talent”; wreszcie stowozbidr 41 Pieniqdz i kapitat (rys. 2d), na ktéry
skladaja sie wyrazy ,tysiace”, ,pieniedzy”, ,rubli”, ,interes”, ,sklepu”, ,,Zyd”,
»majatek” etc. Wizualizacja za pomoca chmury stow nie tylko daje szybki wglad
w zawarto$¢ danego stowozbioru, ale takze pokazuje istotno$¢ obecnych w nim
wyrazow — istotno$¢ rozumianag jako frekwencje.

Wylonienie stowozbioréw z korpusu to pierwszy etap analizy, najbardziej spek-
takularny, ale chyba nie najwazniejszy. Jak wspomniano wyzej, efektem dziatania
algorytmu LDA jest nie tylko macierz zawierajaca proporcje stow w poszczegol-
nych slowozbiorach, ale i druga macierz, na ktéra sktadaja si¢ proporcje poszcze-
golnych stowozbioréw w tekstach. Dzigki temu mozna przesledzi¢ obecnos$¢ danego
tematu w korpusie: jego powtarzalno$¢ badz wyjatkowos¢, jego frekwencje jako
funkcjg¢ czasu powstania utworu, wspotwystgpowanie tematow w réznych tek-
stach itd.
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Rys. 3. Udziat przyktadowych stowozbiorow (nr 44, 41, 50 i1 45) w omawianych powiesciach,
utozonych w kolejnosci chronologicznej
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Na rys. 3a—d przedstawiono obecno$¢ kilku przykladowych stowozbiorow
w korpusie 100 powiesci. Poszczegolne teksty zostaty ulozone wedle roku ich po-
wstania, dzigki czemu bedzie mozna przesledzi¢ réwniez chronologiczny rozwoj
niektorych tematow. Na czgsci wykresow (tutaj niepokazanych) ujawnity si¢ stowo-
zbiory bardzo silnie obecne w catym niemal korpusie, gdzie indziej znalazlty sig
takie, ktore wystapity w wielu tekstach, lecz w stosunkowo matym natgzeniu, dos¢
czesta byla jednak sytuacja, w ktorej jaki§ stowozbidr okazat si¢ znakiem rozpo-
znawczym tylko jednego tekstu i poza nim prawie zupeklie nie wystapit. Dobrym
przyktadem takiego endemicznego zestawu wyrazow jest stowozbior 44 Stylizacja
gwarowa, reprezentowany przez nastgpujace wyrazy:

kiej, jeno, ino, jusci, se, ni, Antek, wsi, la, ledwie, ktoren, wies, oczy, chatupy, wszystkie, niby,
znowu, Mateusz, kaj, $wiat, ciggiem, dopiero, Jezus, cala, cicho, zaraz, catkiem, nardd, trza, tyla, jal,
nieco, dy¢, ano, chalupie, abo, czas, chocby, stary, kowal, kobiety, dlugo, wnet, wolna, $wiecie, prawie,
naraz, ludzie, drugie, izbie, ...

W powyzszych wyrazach oczywiscie bez trudu rozpoznajemy stownictwo Reymon-
towych Chiopow. Rzeczywiscie: jak wida¢ na rys. 3a, stowozbior ten jest bardzo
silnie obecny w jednej jedynej powiesci z roku 1908, czyli wiasnie w Chiopach,
i niemal zupeknie nieobecny w pozostalych powiesciach. Intuicja podpowiada, ze
rownie endemiczny okaze si¢ stowozbidr 41 Pieniqdz i kapitat, definiowany przez
wyrazy ,,rubel”, ,,pieniadze”, ,tysiecy”, ,,interes” (rys. 2d). Spodziewamy si¢ oczy-
wiscie, ze 6w temat bedzie obecny niemal wytacznie w Lalce Prusa i w Ziemi
obiecanej Reymonta, tymczasem wida¢ wyraznie (rys. 3b), ze jest wcale niezle re-
prezentowany w kilku powiesciach z przetomu XIX i XX wieku oraz w dalszych
kilku tekstach publikowanych w latach 30. XX wieku.

Nie bez powodu wszystkie omawiane powiesci zostaty utozone chronologicz-
nie na omawianych wykresach. Najwicksze bowiem nadzieje mozna chyba wiazac
z tym, ze modelowanie tematyczne okaze sig¢ przydatnym narzgdziem w jezyko-
znawstwie diachronicznym. Uzycie algorytmu LDA w badaniach diachronicznych
nie jest oczywiscie pomystem nowym: po metode dos¢ czgsto siggali historycy
nauki, by zbada¢, jak tematyka czasopism naukowych zmieniala si¢ przez kolej-
ne dziesigciolecia®, nie stosowano jednak LDA do $ledzenia zmian jezykowych.
Trzeba wyraznie podkresli¢, ze uzyty w niniejszym szkicu zbidr 100 powiesci z lat
1850-1940 jest zbyt maly, by wyciaga¢ wiazace wnioski na temat ewolucji jezyka.
Gtownym celem jest jednak przedstawienie pewnego sposobu modelowania zmian
jezykowych, ktéry zostanie szerzej omdéwiony w osobnym szkicu, na podstawie
znacznie wigkszego korpusu diachronicznego.

Wytonione z powiesci stowozbiory z rzadka ukazuja czytelna tendencje rosna-
ca badz opadajaca. Wigkszo$¢ zreszta jest reprezentowana w niewielkiej liczbie
tekstow. Sposrod tych, w ktorych trend daje sig zaobserwowac, najcickawsze wydaja
si¢ slowozbiory 45 i 50, ktére mozna by nazwac: Czasowniki w czasie przesziym
oraz Czasowniki w czasie terazniejszym (zob. chmury stow na rys. 2e—f). Jak widac

26 David J. Newman, Sharon Block, Probabilistic topic decomposition of an eighteenth-century
American newspaper, ,,Journal of the American Society for Information Science and Technology” 2006,
nr 57 (6), s. 753-767; Andrew Goldstone, Ted Underwood, What can topic models of PMLA teach us
about the history of literary scholarship?, ,,Journal of Digital Humanities” 2012, nr 2 (1), http://journal-
ofdigitalhumanities.org/2-1/what-can-topic-models-of-pmla-teach-us-by-ted-underwood-and-andrew-
goldstone/ [dostep 15.03.2016].
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na rysunkach 3c oraz 3d, pierwszy z nich jest coraz obficiej obecny w kolejnych
dekadach XX wieku, podczas gdy drugi, zrazu bardzo silnie reprezentowany, zdaje
si¢ coraz bardziej zamiera¢ wraz z uplywem czasu. W wypadku tych akurat stowo-
zbiorow (czas przeszly contra czas terazniejszy) duzo wigksze znaczenie ma zmia-
na stylistyczna — pewnego rodzaju stylistyczny smak epoki wynikajacy z tematyki
powiesci — niz rzeczywista zmiana w jezyku. Wolno jednak zasadnie twierdzi¢, ze
w modelowaniu tematycznym kryje si¢ olbrzymi potencjat do $ledzenia nie tylko
zmian stylistycznych, ale i ewolucji jezyka.

ZAKONCZENIE

W powyzszym — z natury swej bardzo pobieznym — szkicu przedstawione zo-
staly trzy rozne metody automatycznego wydobywania stow ,,istotnych” z korpusu.
Za kazdym razem procedura opierala si¢ na tym, ze wazno$¢ danego stowa w jakiej$
czesci korpusu (np. w jednej probee) byta definiowana w opozycji do catego kor-
pusu albo do jego wszystkich pozostalych czeséci (probek). Wynika z tego, ze sto-
wa kluczowe beda si¢ zmieniaty w zaleznosci od kontekstu: stowa uznane za wazne
dla literatury powiesciowej beda inne, gdy kontekstem bedzie zbidr prasy, i inne,
gdy korpusem referencyjnym bedzie np. eseistyka. To samo ograniczenie bgdzie
widoczne w drugiej z przedstawionych metod, tzn. w metodzie Zeta, a takze w mo-
delowaniu tematycznym.

Drugie ograniczenie omawianych metod jest takie, ze stowa istotne wytania-
ne sa wylacznie na podstawie ich frekwencji i wspotwystgpowania, mozna wigc
mie¢ powazne watpliwosci, czy algorytm wybierze ,,wlasciwe” stowa. Zdumie-
wajaco jednak przekonujace wyniki omawianych metod — szczegolnie zas modelo-
wania tematycznego — zdaja si¢ przeczy¢ owym obawom. Trafno$¢ wylonionych
automatycznie stowozbioréw sktania do jeszcze jednej refleksji: takiej mianowicie,
ze ukryta warstwe relacji semantycznych mozna czegsciowo zrekonstruowaé wy-
lacznie za pomoca frekwencji wyrazéw. Ten ostatni wniosek ma niezaprzeczalna
warto$¢ w perspektywie roznorodnych dociekan jezykoznawczych — chciatoby sig
wierzy¢, ze niniejszy szkic bedzie impulsem do podjgcia takich szerzej zakrojo-
nych badan.

SIGNIFICANT WORDS, KEYWORDS, WORDLISTS — ON STATISTICAL
METHODS OF SEARCHING FOR RELEVANT TERMS

Summary

This article discusses automatic extraction of relevant words from sets of texts. The
author briefly presents three methods aimed to extract the words from the corpus of words
with regard to their frequency, or words whose occurrence next to each other is not random.
First, he focuses on the keyword analysis method, then he discusses the Zeta method
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developed by John Burrows and Hugh Craig, and the third method covered in the article is
the topic modelling method, which is becoming very popular recently, and consists in finding
clusters of words co-occurring in similar contexts. Topic modelling was intended for a quick
content search in large collections of documents. On the basis of 100 Polish novels, the article
presents how this method can be used for linguistic studies.

Trans. Izabela Slusarek





