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Sieci ztozone

Sie¢ ztozona - "graf o nietrywialnych wtasciwosciach topologicznych"
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Sieci ztozone w badaniach jezyka

Przyktady sieci lingwistycznych:
@ sieci reprezentujace podobienstwo znaczen stéw
@ sieci oparte o relacje gramatyczne pomiedzy stowami

@ sieci przedstawiajace wspotwystepowanie stow w tekscie

Przyktady zastosowan:
@ ujednoznacznianie
@ ttumaczenie maszynowe

@ wybodr stéw kluczowych dokumentu
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Sieci sasiedztwa stow

Niewazona sie¢ sasiedztwa stéw:
@ kazde unikalne stowo w tekscie < wezet sieci
@ para stéw pojawiajacych sie w tekscie obok siebie < krawedz
sieci
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Sieci sasiedztwa stow

— Wiesz, Nel — méwit Stas Tarkow- B i
ski do swojej przyjaciétki, matej An- podgysia
gielki — wczoraj przyszli zabtie (po-

licjanci) i aresztowali zone dozorcy
Smaina i jej troje dzieci — te Fatme,
ktéra juz kilka razy przychodzita do
biura do twojego ojca i do mego.

A mata, podobna do $licznego ob-
razka Nel podniosta swe zielonawe
oczy na Stasia i zapytata na wpét ze
zdziwieniem, a na wpét ze strachem:
— Wozieli ja do wiezienia?

— Nie, ale nie pozwolili jej wyje-
cha¢ do Sudanu i przyjechat urzed-
nik, ktéry jej bedzie pilnowat, by ani
krokiem nie wyruszyta z Port-Saidu.
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Sieci sasiedztwa
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Sieci sasiedztwa stow

Wykorzystanie sieci sasiedztwa stéw w badanu jezyka:

@ ocena zgodnosci tekstu z przyjeta konwencjg za pomoca
parametréw sieci;

@ ocena jakosci ttumaczen automatycznych;

@ rozpoznawanie autorstwa tekstu - np. poprzez badanie dynamiki
sieci lub zliczanie "motywdw sieciowych™.
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Sieci sasiedztwa stow

Pomyst: przebadac najprostsze, standardowe wielkoSci charakteryzu-
jace sieci sasiedztwa stéw i sprawdzi¢, czy mozna za ich pomoca na
przyktad zidentyfikowaé autora tekstu.
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Przygotowanie tekstow

o /bidr tekstow: 48 ksigzek w jezyku angielskim i 48 w polskim:

w kazdym z jezykdéw po 8 autoréw, po 6 ksigzek na kazdego
autora.

e W kazdym tekscie usunigte zostaja: przedmowa, przypisy,
komentarz do wydania, itp..

e Znaki interpunkcyjne: kropka, pytajnik, wykrzyknik, wielokropek,
przecinek, srednik, pauza, dwukropek oraz lewy i prawy nawias
zostajg zamienione na symbole, ktére w analizie sg traktowane
tak, jakby byty stowami. Pozostate znaki wystepujace w tekscie
zostaja usuniete.
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Tworzenie sieci z tekstu

e / kazdego tekstu tworzymy dwie sieci sasiedztwa stéw - jedna
niewazong i jedna wazong. Wszystkie sieci s3 nieskierowane
i tylko takie s3 przedmiotem zainteresowania.

e Badamy charakterystyki sieci.
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Analiza skupien

G. Eliot, J. Austen, J. Conrad H. Sienkiewicz, J. Kraszewski, S. Zeromski
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Lokalne charakterystyki sieci

Stopien wezta v (w sieciach wazonych takze sifa wezta v):

@ w sieciach niewazonych jest to liczba krawedzi wychodzacych
z wezta, oznaczenie: deg(v);

@ w sieciach wazonych jest to suma wag krawedzi wychodzacych
z wezta, oznaczenie: str(v);.
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Lokalne charakterystyki sieci

Wspétczynnik gronowania (klastrowania, klasteryzacji) wezta v:
@ w sieciach niewazonych jest to prawdopodobienstwo, ze dwa
dowolnie wybrane wezty potaczone krawedzig z weztem v sa
potaczone krawedzig takze miedzy sobg; jezeli m, oznacza
liczbe wszystkich krawedzi, ktérych oba konce s3 weztami
potaczonymi krawedzig z weztem v, to wspdtczynnik
gronowania wezta v wyraza si¢ wzorem:
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Lokalne charakterystyki sieci

@ uogdlnien wspdtczynnika gronowania na sieci wazone jest kilka,
jedno z nich wyrazone jest wzorem:

1 Wyy + Wyt
Cw = vulut Uty
) = ) (deg(0) = utzes(v) g (vultult

gdzie S(v) jest zbiorem weztéw potaczonych krawedzig
z weztem v, w,, oznacza wage krawedzi miedzy weztami v i v
(gdy nie ma takiej krawedzi, to w,, = 0), za$

aU’U

~J 1, jezeli w sieci istnieje krawedz miedzy weztami u i v;
o, w przeciwnym przypadku.

Wedle tej definicji wspotczynnik gronowania wezta v opisuje
wktad do sity wezta v od tych par weztéw, ktére razem z nim
tworza zamkniety tréjkat.
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Lokalne charakterystyki sieci

Dtugos¢ d(u,v) Sciezki z wezta u do wezta v to:
@ w sieci niewazonej: liczba krawedzi na tej Sciezce;

@ w sieci wazonej: suma odwrotno$ci wag na tej Sciezce.

Srednia dtugos¢ ¢(v) najkrétszej éciezki wezta v: érednia
arytmetyczna z dtugosci najkrétszych sciezek miedzy weztem
v a wszystkimi innymi weztami sieci:

l(v) = > d(v,u) (N — liczba weztéw sieci).

N uGV\{v}
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Globalne charakterystyki sieci

Wspodtczynnik asortatywnosci r - wspotczynnik korelacji pomiedzy
stopniami (w sieci wazonej: sitami) weztéw potaczonych krawedzia.

r=0.74 r=—0.82 r~0
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Globalne charakterystyki sieci

Modularno$¢ () - stopien w jakim sie¢ moze by¢ podzielona na
roztaczne zbiory weztéw, takie, ze wewnatrz tych zbioréw znajduje
sie wiele krawedzi, natomiast krawedzi taczacych wezty z réznych
zbioréw jest niewiele.

Q =0.07 Q=0.58
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Globalne charakterystyki sieci

Istniejg tez globalne charakterystyki sieci oparte o usrednienie
charakterystyk lokalnych po catej sieci:
@ globalny wspotczynnik gronowania - $rednia arytmetyczna ze
wspdtczynnikéw gronowania wszystkich weztéw;
@ globalna $rednia dtugos$¢ najkrotszej Sciezki - Srednia
arytmetyczna z dtugosci najkrotszych Sciezek miedzy
wszystkimi parami weztéw.
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Normalizacja charakterystyk

Aby skompensowac efekty bedace konsekwencja zréznicowane;j
dtugosci tekstéw oraz ewentualnie te wynikajace wprost z rozktadu
czestosci stéw, wszystkie badane wielkosci byty odpowiednio
znormalizowane.

@ Z oryginalnego tekstu tworzymy siec, i obliczamy zadang
wielko$¢, na przyktad globalny wspétczynnik gronowania, C'.

@ Oryginalny tekst poddajemy randomizacji - losowo
przestawiamy w nim kolejnos$¢ stéw. Z tak powstatego tekstu
tworzymy siec i obliczamy interesujaca nas wielko$¢.

e Randomizacje powtarzamy pewng ilo¢ razy (np. 50).

Z kazdego powtdrzenia uzyskujemy jedna warto$¢ badanej
charakterystyki.
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Normalizacja charakterystyk

@ Uzyskane warto$ci usredniamy, otrzymujac, Srednia, typowa
warto$¢ charakterystyki dla sieci powstatej z tekstu
randomizowanego; w rozwazanym przyktadzie bedzie to $redni
randomizowany wspétczynnik gronowania, C).qpnq.

@ Znormalizowana charakterystyke okreslamy jako iloraz jej
wartosci dla tekstu oryginalnego i $redniej wartosci dla tekstu
randomizowanego; dla wspdtczynnika gronowania bedzie to:

C = C/Crana.

e Wyjatek - sita wezta! Znormalizowanga site wezta okreslamy jako
str(v) = str(v)/ Xyey str(u), gdzie V jest zbiorem weztéw
sieci.
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Normalizacja charakterystyk
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It has been frequently remarked, that it seems to
have been reserved to the people of this country, by
their conduct and example, to decide the important
question, whether societies of men are really capa-
ble or not, of establishing good government from
reflection and choice, or whether they are forever
destined to depend, for their political constitutions,
on accident and force.
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Analiza skupien /klasyfikacja

Po obliczeniu odpowiednich wielkosci, z jednego tekstu uzyskujemy
wektor liczb (globalne parametry sieci, parametry lokalne dla
wybranego zbioru stéw). Do wyciagniecia informacji ze zbioru takich
wektoréw stosujemy standardowe metody uczenia maszynowego.

7 pazdziernika 2019
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Analiza skupien

Grupowanie hierarchiczne wszystkich tekstéw (EN, PL) w przestrzeni globalnych
charakterystyk sieci niewazonych (wsp. gronowania, wsp. asortatywnosci, $rednia
dtugo$¢ najkrétszej Sciezki, modularnos¢); czerwony - EN, niebieski - PL.
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Analiza skupien

Grupowanie hierarchiczne tekstéw (lewy rysunek - EN, prawy - PL) w przestrzeni globalnych
(znormalizowanych) charakterystyk sieci niewazonych.
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Analiza skupien

Badanie charakterystyk lokalnych: w kazdej sieci wybieramy pewien
zbidr weztéw - na przyktad tych odpowiadajacych n najczesciej
wystepujacym stowom, obliczamy dla nich odpowiednie parametry
lokalne i otrzymane zbiory liczb traktujemy jako dane wejsciowe do
algorytméw grupowania lub klasyfikacji.
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Analiza skupien

Grupowanie hierarchiczne tekstéw (lewy rysunek - EN, prawy - PL) w przestrzeni
(znormalizowanych) wazonych wspdtczynnikéw klastrowania 12 najczestszych stéw.
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Klasyfikacja

Klasyfikujemy teksty ze wzgledu na autora, w przestrzeni lokalnych
charakterystyk sieciowych. Z 6 tekstéw kazdego autora wybieramy
losowo 4 do treningu algorytmu (zespét drzew klasyfikacyjnych),

a pozostate 2 wedruja do zbioru testowego. Wybér zbioru
trenujacego i trening klasyfikatora powtarzamy wielokrotnie.

Z usrednionych po wszystkich powtérzeniach wynikéw klasyfikacji
w zbiorze testowym otrzymujemy prawdopodobienstwo poprawne;j
klasyfikacji.
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Klasyfikacja

= — — — =) —
2] e degl) ¥ L) = Cult) S ] % d
— -o-str(v) ly) O-Cul) -o-str(v)
X o | o
=~ =~
2 g
T 2 4 e < 4
o Eo
ER R
=l =l
T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
number of most frequent words, n number of most frequent words, n

masz Stanisz Co sie¢ ztozona moze powiedzie¢ o tekscie? pazdziernika 2019



Klasyfikacja
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Klasyfikacja

Whyniki klasyfikacji (w zbiorze testowym) tekstéw (lewa tabela - EN, prawa - PL),

w przestrzeni (znormalizowanych) wazonych wspétczynnikéw klastrowania 12 najczestszych
stéw. Liczba w i-tym wierszu i j-tej kolumne oznacza prawdopodobienstwo zaklasyfikowania
tekstu i-tego autora jako tekstu j-tego autora.

Au Co De Di Do El Or Tw Ko Kr La Or Pr Re Si Ze
Au [ .96 00 .00 .01 .01 .02 .00 .00 Ko | .73 00 .00 .00 .00 .06 .03 .18
Co | .00 .92 .00 .00 .00 .04 .04 .00 Kr | .00 .80 .00 .12 .00 .00 .05 .03
De | . OO .00 1.0 .00 .00 .00 .00 .00 La| .00 .00 10 .00 .00 .00 .00 .00
Di | .01 .00 .00 .88 .04 .00 .00 .07 Or| .00 .15 .00 .83 .00 .00 .01 .01
Do | .01 .00 .00 .05 .93 .01 .00 .00 Pr | .00 .00 .00 .00 1.0 .00 .00 .00
El .02 02 .00 .03 .01 .87 .02 .03 Re | .04 00 .00 .00 .00 .77 .02 .17
Or| .00 .13 .00 .01 .01 .07 .78 .00 Si .00 .05 .00 .00 .04 .01 .90 .00
Tw | .00 .01 .00 .00 .01 .02 .07 .89 Ze | 01 .15 .00 .00 .00 .03 .02 .79
Au - Austen, Co - Conrad, De - Defoe, Di - Dickens, Do - Ko - Korczak, Kr - Kraszewski, La - Lam, Or - Orzeszkowa,
Doyle, El - Eliot, Or - Orwell, Tw - Twain. Pr - Prus, Re - Reymont, Si - Sienkiewicz, Ze - Zeromski.
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Klasyfikacja

e Poprawnos$¢ klasyfikacji ogétem: rzedu 90%.

e Pominiecie interpunkgji (nawet przy zachowaniu liczby atrybutéw)
prowadzi do pogorszenia wynikéw.

e Klasyfikacja z uzyciem tylko kropki i przecinka daje skuteczno$¢
rzedu 50%.
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Prawo Zipfa
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Prawo Zipfa - z interpunkcja
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Podsumowanie

e Przydatnos¢ sieciowej reprezentacji jezyka.
e Mozliwos¢ taczenia z innymi metodami.

e Rola interpunkgji.
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[4 T. Stanisz, J. Kwapien, S. Drozdz,

Linguistic data mining with complex networks: A stylometric-oriented
approach,

Information Sciences 482 (2019) 301-320.

@ A Kulig, J. Kwapien, T. Stanisz, S. Drozdz,
In narrative texts punctuation marks obey the same statistics as words,
Information Sciences 375 (2017) 98-113.
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Angielski: Polski:

@ Arthur Conan Doyle @ Bolestaw Prus

@ Charles Dickens e Eliza Orzeszkowa

@ Daniel Defoe @ Henryk Sienkiewicz

@ George Eliot e Jan Lam

@ George Orwell @ Janusz Korczak

@ Jane Austen o Jozef Ignacy Kraszewski
@ Joseph Conrad @ Stefan Zeromski

e Mark Twain o Wtadystaw Reymont
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Dodatki - wsp. asortatywnosci

In unweighted networks, the assortativity coefficient can be defined as the Pearson correlation coefficient between the degrees
of nodes that are connected by an edge. Let (u, v) denote the ordered pair of vertices that are connected by an edge. Since
edges are undirected and the pair (u, v) is ordered, two such pairs can be assigned to each edge in the network. For each pair
one can calculate the degrees of vertices u and v, and form a pair (deg(u), deg(v)). The set of all pairs

(deg(u), deg(v)) for all edges can be treated as the set of values of a certain two-dimensional random variable (X, Y).
With such notation, the assortativity coefficient r,, is expressed by the Pearson correlation coefficient of variables X and Y:

e = corr(X,Y).

The generalization of the above formula to weighted networks is done in this paper by replacing the degrees of vertices by
their strengths, and calculating the weighted correlation coefficient instead of normal one. Let (X, YY) be a two-dimensional
random variable whose values are pairs (z, y) = (str(u), str(v)) for all pairs of vertices (u, v) connected by an edge. Let w
be a function that to each pair (z,y) = (str(u), str(v)) assigns the weight of an edge connecting u and v. Then the
weighted assortativity coefficient r,, can be written as:

T = weorr(X,Y; w),

where weorr(X, Y'; w) denotes the Pearson weighted correlation coefficient of variables X and Y with the weighing
function w.

Since the assortativity coefficient is expressed by the correlation coefficient, it has values between -1 and 1. Networks with
positive 7 are assortative, while networks with negative r are disassortative.
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Dodatki - modularnosé

Modularity is a global characteristic of a network, measuring the extent to which the set of network’s vertices can be divided
into disjunctive subsets which maximize the density of edges within them, and minimize the number of edges connecting one
with another. In word-adjacency networks, it can be interpreted as divisibility of the set of words appearing in the text into
groups of words that frequently co-occur with each other.

Consider an unweighted network, with the set of vertices V. By partition of the network we understand the division of V' into
disjoint subsets (called modules, clusters or communities). Let a,,, denote the adjacency matrix element. Let ¢, denote the
module to which the vertex v is assigned by the given partition. The modularity of a partition is defined as:

_ I deg(u) deg(v) o e
T = o Z ([ wy = SEESE }5( ))

u,veV

where m is the number of the edges of the network, deg(u), deg(v) are degrees of vertices u and v, and function

&(cu, cy) has value 1 if ¢y, = ¢y and O otherwise.

Modularity of a partition has value between -1 and 1, and indicates whether the density of edges within the given groups is
higher or lower than it would be if edges were distributed at random. The random network that serves as a reference in this
definition can be constructed using the so-called configuration model.

The modularity of a network Q. is the maximum value from modularities g,, of all possible partitions. Determining the
network's modularity precisely is computationally intractable, hence a number of heuristic algorithms have been proposed. In
this paper modularity is calculated using the Louvain method.

The generalization of modularity onto weighted networks can be done by replacing the quantities appearing in Eq. 40 by their
weighted counterparts. If w4, denotes the weight of the edge connecting vertices u and v, M is the sum of all edge weights,
and str(w), str(v) are the strengths of vertices u, v, then the modularity of a given partition is equal to:

1 str(w) str(v)
quw = W Z (|:wu'u - T} 6(Cu75v>> .
u,veEV

Again, the weighted modularity of the network, Q.,, is the greatest of modularities obtained in all possible partitions of the
network.
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