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1. Abstrakt

Kazdemu znane sg wyszukiwarki internetowe bedgce obecnie podstawg zdobywania informacji w
intrenecie. Ich zadaniem jest znalezienie najlepszych (oczekiwanych) wynikdéw na podstawie zazwyczaj
kilku stéw — sformutowanego zapytania. Aby spetnié te wymagania, od lat 90-tych powstawaty
wyszukiwarki oparte na znajdywaniu i dopasowywaniu stéw kluczowych, sktadnikow w danych [1].
Opisane rozwigzanie nie dawato jednak tak dobrych rezultatéw jak wyszukiwarki semantyczne, ktére
poza surowymi stowami biorg pod uwage réwniez ,znaczenie” danego zapytania. Pozwala to na szukanie
W znacznie szerszym obszarze bez ograniczen do konkretnych zbioréw liter — brane pod uwage s3
rowniez inne dane z podobnym znaczeniem.

Aktualna praca omawia stworzenie wyszukiwarki opartej na semantyce. Podczas tego procesu
znajdywane sg najbardziej odpowiednie parametry takiego silnika w zaleznosci do zadania jakie ma
spetni¢. Omowiono réwniez sposoby pozyskania bazy danych (oraz jej odpowiednie przetworzenie), z
ktorej wyszukiwane beda wyniki zapytan. Wszystko zostato oprawione w interfejs graficzny, aby
umozliwié proste korzystanie z aplikacji.

2. Wstep

2.1 Cel

Zadaniem w projekcie bedzie stworzenie wyszukiwarki semantycznej - MedSemch, ktdra opiera swojg
baze danych na Wikipedii - darmowe] encyklopedii [2] w jezyku angielskim. Tematem wspdlnym
pozyskiwanych artykutdw bedzie medycyna. Cel pracy to poprawne wyszukiwanie tytutéw tresci z
Wikipedii na podstawie zapytania znajdujgcego sie tematycznie w zakresie zebranej bazy danych.
Wyszukiwarka ma cho¢ w czesci by¢ tak efektywna jak inne popularne tego typu narzedzia jak np.:
Google, DuckDuckGo czy Bing — testy MedSemch opiera¢ sie bedg na poréwnywaniu wynikéw z
wymienionymi gigantami.

2.2 Zakres

Podstawg stworzenia wyszukiwarki bedzie okreslenie sposobu pozyskania i przechowywania danych, na
ktorych bedzie sie ona opierac. Tresci stron internetowych reprezentowane sg za pomoca plikow html lub
xml. Dane pobrane z Wikipedii muszg zatem by¢ odpowiednio przetworzone (wyodrebnione) aby uzyskac
sama tres¢ artykutu, na podstawie ktérej oceniane bedzie dopasowanie do zapytania. Przechowywanie
zbioru danych moze odbywac sie zardwno lokalnie jak i w chmurze, stosujac silnik bazodanowy lub
zwykte pliki tekstowe. Jednym z rozwigzan jest takze wyszukiwanie artykutéw z danej dziedziny w czasie
rzeczywistym — jednak od poczatku zrezygnowano z tej opcji, przez wzglad na wydajnosc wyszukiwarki.

Gtéwnym celem jest jednak stworzenie odpowiedniego procesu, ktéry bedzie w stanie wyodrebnié
znaczenie semantyczne dokumentdéw aby odszukaé ten najbardziej oczekiwany na podstawie zapytania



uzytkownika. Aby to uzyskac zbadano oraz przetestowano okreslone sposoby pozyskiwania znaczenia
tekstu.

Aby utatwic¢ korzystanie i testowanie réznych opcji wyszukiwarki (rodzajéw znajdywania podobienstw
tekstow), narzedzie powinno zawierac prosty w obstudze interfejs uzytkownika.

2.3 Metodyka

Do napisania silnika MediSemch uzyto jezyka Python w wersji 3.11. Dane do bazy danych zostaty
pozyskane za pomoca narzedzia Wikipedii — Export pages [3]. Pozwala ono na pobranie pliku xml zbioru
artykutéw z podanej kategorii. Oczyszczeniem artykutdw z niepotrzebnych ciggéw miaty zajaé sie
wyrazenia regularne regexp z modutu re Pythona. Baza danych MongoDB zostata uzyta do
przechowywania oraz pdzniejszego wykorzystania artykutéw (oraz biblioteka pymongo do utworzenia
klienta aplikacji).

Wyszukiwanie za pomocg semantyki opiera sie na okreslonych aspektach przetwarzania tekstu. Od
odpowiedniego podzielenia go na stowa/tokeny (tokenizacja). Przez utworzenie z nich statystyki stéw
(wektoryzacja — wykorzystywana w wyszukiwarkach opartych na stowach kluczowych). Po wyodrebnienie
znaczenia zbioru stow (semantyzacja) — utworzenie tzw. topickdw. Gdy z danych artykutéw oraz zapytania
uzytkownika zostang wyodrebnione odpowiednie cechy, mozna przejs¢ do ich poréwnywania. Opiera sie
ono na obliczaniu podobienstwa/odlegtosci wektoréw semantycznych. Dzieki temu zostanie znaleziony
najblizej znaczeniowo odpowiadajgcy tekst do danego zapytania.

Do procesu wyszukiwania semantycznego zastosowano takie narzedzia/biblioteki jak: nltk oraz
transformers (tokenizacja), sklearn (wektoryzacja, semantyzacja oraz obliczanie podobienstwa
wektoréw). Uzyto takze innych dodatkowych bibliotek takich jak: pandas (przetwarzanie dokumentow),
numpy (dodatkowe obliczenia), matplotlib (wykresy wynikow analiz i testow).

W utworzeniu graficznego interfejsu uzytkownika pomocna okazata sie biblioteka dearpygui.

3. Wyszukiwarka semantyczna

3.1 Tokenizacja

Pierwszym krokiem analizy tresci jest jej podziat na mniejsze, tatwiejsze w interpretacji czesci. Zazwyczaj
sg to stowa (oddzielone znakiem spacjg) lub zbiory stéw. Takie jednostki nazywane sg tokenami.

Omowione zostang sposoby tokenizacji uzyte w projekcie:

e treebank — wykorzystuje wyrazenia regularne regexp, posiada informacje o relacjach
sktadniowych w zdaniu, znaki interpunkcyjne sg oddzielane do osobnych tokendw, potrafi
poprawnie oddzielaé takie frazy jak ,,don’t” -> ,do” ,n't”, oraz ,they’ll” -> ,they” ,'ll". [6]

e casual tokenizer — charakteryzuje sie wykorzystaniem do tekstéw z zycia codziennego, np. dla
tresci z social mediow; potrafi poradzi¢ sobie miedzy innymi z emotikonami.



e biobert — zostat pre-trenowany na tekstach medycznych i biomedycznych przez co jest
dostosowany do struktury tych dokumentéw, stosuje tokenizacje stow ale takze i segmentéw. [7]

e punkt - nie jest oparty na regutach lub wzorcach, zostat pre-trenowany uczeniem
nienadzorowanym. [8]

3.2 Wektoryzacja

Po tokenizacji stdw, nalezy nada¢ im znaczenie oraz reprezentacje numeryczng. Taki proces nazywamy
wektoryzacjg. Polega on zazwyczaj na zliczeniu czestotliwosci wystgpienia danego wyrazu w tekscie.
Najpierw utworzony zostaje korpus wszystkich stow wystepujgcych w bazie dokumentéw. Nastepnie
obliczamy dla kazdego dokumentu ilos¢ konkretnych tokendéw. Wstawiamy te wartosci na odpowiednie
miejsca, ktére reprezentujg dane stowo w wektorze.

Zastosowane metody wektoryzacji:

e bag of words — korzysta z podstawowej definicji wektoryzacji omdéwionej wyzej,

o tf-idf — jest bardziej uzyteczng technikg wektoryzacji — mierzy stosunek liczby wystgpien w
dokumencie do liczby wszystkich stéw w dokumencie, dodatkowo uwzgledniajgc przy tym catg
reszte dokumentdéw zawierajgcych dany termin (obniza wage terminéw powszechnie
wystepujacych we wszystkich dokumentach oraz pomaga wykry¢ tokeny ktére wyrdzniajg jedne
dokumenty od innych).

3.3 Semantyzacja

Gtéwna czescig wyrdzniajgcg wyszukiwarke semantyczng od zwyktej bazujacej jedynie na wektoryzacji
(wystepowaniu stéw) — jest nadanie im znaczenia. Wtasnie na tym polega semantyzacja. Na zamianie
wektoréw reprezentujgcych jedynie wartos¢ wystepowania stow, na wektory (réwniez reprezentowane
wartos$ciami liczbowymi) wnoszgce ,,cechy” oraz ich znaczenie dla danego dokumentu [4]. Dodatkowo
nie ma koniecznosci trzymania sie sztywnych wymiaréw wektorow (ktére w przypadku wektoryzacji
oznaczaty ilo$¢ réznorodnych tokendw w zbiorze dokumentéw — wielkos$¢ stownika). Sposoby
semantyzacji pozwalajg na okreslenie/zredukowanie ilosci podziatéw ,tematycznych” na jakikolwiek
wymiar (nie raz zmniejszajac tym jednak ilo$¢ niesionych przez nie informacji). Tak utworzone wektory
nazywane sg zazwyczaj topickami.

Przetestowane metody semantyzacji:

e PCA - technika statystyczna stuzgca do redukcji wymiarowosci danych (przeksztatcenie
wspotrzednych na takie, ktorych o$ wyznaczajg wektory wtasne macierzy kowariancji). [11]

e LDiA - tworzy semantyczny model przestrzeni wektorowej zaktadajac, ze kazdy dokument jest
mieszankg réznych tematéw, a kazdy temat jest mieszankg réznych stéw; najbardziej ,ludzki”
sposoéb ,,cechowania” dokumentéw — wykorzystywany gdy wazne jest zrozumienie tematow
korpusu; zazwyczaj trenowanie trwa dtuzej poréwnujac do innych metod [4] [9].

e Truncated SVD — ocenia jakie relacje majg sgsiadujgce ze sobg stowa, oraz relacje pomiedzy
dokumentami; wycina niepotrzebne informacje, zostawiajgc , esencje” znaczenia/semantyki
dokumentu; ekstrakcja struktur w danych polega na dekompozycji na trzy macierze wektoréw



osobliwych (lewa macierz U zawiera informacje o sgsiadach konkretnego stowa — korelacja
pomiedzy wspoétwystepowaniem ze sobg konkretnych zbioréw stéw a tematami; diagonalna
macierz S zawiera pojedyncze wartosci topickdw; a prawa macierz V zawiera informacje o
wspdlnych tematach pomiedzy dokumentami). [10]

3.4 Metryki dystansu/podobienistwa

Aby uzyskaé¢ odpowiedni artykut, dopasowany do wprowadzonego zapytania potrzebna jest odpowiednia
metoda poréwnujgca wektory semantyczne. W tym celu wystarczy zastosowaé metryke podobieristwa
lub dystansu wektoréw (dokumentu z zapytaniem).

Poréwnane metryki:

e Euclidean distance (euclidean) — odlegtos¢ geometryczna miedzy dwoma punktami w przestrzeni
euklidesowej,

e Cosine similarity (cosine) — kat miedzy dwoma wektorami, co odzwierciedla kierunek i stopien
zgodnosci miedzy nimi,

e Chebyshev distance (chebyshev) — najwieksza réznica miedzy wspotrzednymi dwoch punktéw w
przestrzeni,

e Manhattan distance (manhattan) — suma réznic bezwzglednych miedzy wspétrzednymi dwdch
wektoréw.

4. Dziatanie wyszukiwarki

4.1 Przygotowanie danych

Dane zostaty zebrane za pomocg narzedzia Wikipedia — Export pages [2] — tematyke ograniczono do
choroby astmy. Po ich oczyszczeniu pozostato 45 artykutow.

Dane surowych plikdw xml zapisane zostaty w bazie danych MongoDB. Aby wyodrebni¢ potrzebny tekst
artykutéw pliki zostaty oczyszczone za pomocg wyrazen regularnych. Polegato to na usunieciu zbednych
elementoéw takich jak:

- zawartosc¢ tagdw referencyjnych - <ref> ... </ref>,

- tagi HTML,

- niepotrzebne informacje zawarte w podwdjnych nawiasach klamrowych - {{ ... }},

- nagtéwki znajdujace sie na koncu artykutéw (zdecydowano sie zrezygnowac z pochodzacych od nich
informacji — jako mniej istotnych w ocenie semantyki catosci) takie jak: References, See also, External
links,

- sekcje kategorii artykutu,

- niepotrzebne ciagi znakdéw zwigzane z zatgczeniem grafiki, zachowujgc tytut i opis zdjecia,

- linkowania fraz do innych artykutow,

- znaki okalajgce tytuty, frazy (znaki réwna sie, nawiasy, apostrofy),



- inne zbedne wyrazenia takie jak ‘__TOC__".
Oczyszczony tekst zapisany zostat w osobnej kolumnie tabeli w bazie danych.

articles

_id: Objectid
fitle: String

content: String

clean_content: String

Rys. 1 Struktura tabeli artykutéw.

4.2 Dziatanie silnika

Gtéwna czesc aplikacji polega na wykonaniu algorytmow opisanych w rozdziale 3 Wyszukiwarka
semantyczna. Baza danych artykutéw zostaje wykorzystana do wytrenowania stownika stow (tokenizera)
oraz semantyzatora. Nastepnie tworzone sg wektory wystgpien stéw, ktére wykorzystywane sg do
wyznaczenia wektorow semantycznych o wybranej dtugosci (ten etap jest wykonywany na kazdym
dokumencie oraz zapytaniu). W wiekszosci przypadkow ilos¢ tematdw jest mniejsza niz dtugosé
wektorow stéw. Na koniec wystarczy porownac kazdg tablice topickéw dokumentéw z wektorem
semantycznym wprowadzonego przez uzytkownika tekstu — za pomocg jednej z metod
podobienstwa/dystansu. Im wieksza warto$¢ metryki podobienistwa (lub im mniejsza wartos¢ metryki
dystansu) tym bardziej dany dokument pasuje do zapytania.

4.3 Testy metod

Testy polegaty na poréwnaniu wynikéw stworzonej wyszukiwarki semantycznej z testowanymi
parametrami do wynikéw wyszukiwarki Google.

1) Wpisywane byty szukane frazy (queries) do Google’a oraz zapisywano 10 pierwszych wynikéw.
Nastepnie tworzono wektor poprawnych tytutéw artykutéw (true_labels) z catej bazy danych
aplikacji do podanego zapytania — jesli artykut o podanym tytule pojawit sie w wynikach Googla —
przypisz 1, jesli nie — przypisz 0.

2) Nastepnie brano 10 najbardziej pasujgcych artykutéw wedtug stworzonej wyszukiwarki do
testowanego zapytania; Tworzono wektor adnotacji (predicted_labels) wedtug testowanej
wyszukiwarki (pierwsze 10 artykutéw dostato wartos¢ 1, pozostate - 0).

3) Obliczano metryke precyzji (TP / (TP + FP)) pomiedzy adnotacjami poprzez Google (true_labels) oraz
testowang wyszukiwarkg (predicted_labels).

Z pierwszych testow zostawiono nastepujgce parametry ktére, zazwyczaj uzyskiwaty wyniki:

precision = 0.3



Parametry Pozostajace Odrzucone

Tokenizacja 'treebank’, 'biobert’, 'punkt’ | ‘casual’

Wektoryzacja "tfidf' 'bow!
'pca’, 'svd’,

Semantyzacja ‘Idia’ — im wiecej topickéw -

tym lepsze wyniki

Metryka dystansu/podobienstwa

'cosine', 'manhattan’

‘chebyshev', 'euclidean

Tab. 1 Przedstawienie odrzuconych i zostawionych do dalszych testéw metod.

W kolejnych testach poszerzono zakres testéw dotyczacych ilosci topickdw.

Wykresy prezentujgce najlepsze wyniki poszczegdlnych potaczen metod dla dwéch testowanych zapytan
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Rys. 2 Przedstawienie precyzji poszczegdlnych potaczen metod zastosowanych w wyszukiwarce (metoda
podobienstwa/dystansu: kolor btekitny — cosine; kolor purpurowy - manhattan).

Na podstawie wynikéw wybrane zostaty podane metody jako domysine w aplikacji:

Tokenizacja: punkt

Wektoryzacja: tf-idf

Semantyzacja: SVD

Metryka odlegtosci/podobiefstwa: Manhattan/cosine (ustawienia domysine - metryka manhattan)
Liczba tematéw semantycznych: 22

4.4 Omowienie wynikow

Metoda tokenizacji punkt jest specyficzna przez wzglad na wykorzystanie metody uczenia
nienadzorowanego do trenowania zamiast okreslonych zasad zdefiniowanych z gory czy wyrazen
regularnych — co prawdopodobnie wptyneto na jego przewage nad innymi metodami. Jest on dodatkowo
pre-trenowany. Biobert pozyskiwat dobre wyniki w zapytaniach, ktore pasowaty do bardziej
specjalistycznych/medycznych tekstow.

Tf-idf znaczgco przewyzszyt ‘worek stow’ we wszystkich swoich wynikach. Opiera sie on na bardziej
skomplikowanych zasadach obliczania wektoréw stow, niz samo zliczanie czestotliwosci — co pokazato
SWo0jg przewage.

Metodzie LDJA nie udato sie doréwnac pozostatym pod wzgledem precyzji w pierwszym pytaniu. PCA
osiggato dobre wyniki jedynie przy wykorzystaniu metryki dystansu Manhattan. Metoda doréwnywata
jednak SVD jesli chodzi o precyzje wynikow. SVD potgczony z metryka cosine potrzebuje zazwyczaj
mniejszej liczby tematdéw do uzyskania odpowiednio wysokich wynikéw — mozliwo$¢ powigzania moze
wynikac z tego, ze metryka ta lepiej radzi sobie z danymi o mniejszej liczbie wymiardéw - jednak w
pierwszym pytaniu potrzebowat az 28 topickéw w potaczeniu z tokenizacjg punkt.

Pomimo potrzeby uzycia wiekszej ilosci wymiaréw (mniejszej ,kompresji” informacji) metoda SVD z
tokenizacjg Manhattan wydaje sie dawad najbardziej precyzyjna niezaleznie od rodzaju zapytania.



Metody PCA i SVD potrzebowaty sporej ilosci topickdw aby osiggngé lepsze wyniki — powodem moze byé
zbyt jednolita (znajdujgca sie w waskim zakresie jednego tematu) baza danych — przez co konieczne byty
dodatkowe wymiary do odpowiedniego podziatu dokumentéw. Z tego samego powodu LDiA mogto
uzyskaé gorsze wyniki — ten sam kontekst dokumentéw mégt wptynaé na gorsze poradzenie sobie z
dziatajacym jak ,ludzka separacja” algorytmem.

4.5 Interfejs uzytkownika

Wyswietlanie interfejsu jest zrealizowane przy pomocy biblioteki dearpygui. Przy uzyciu funkcji
create_context() oraz create_viewport() tworzone jest okienko aplikacji desktopowej. W polu tekstowym
uzytkownik wpisuje zapytanie. Nastepnie z rozwijalnych list moze wybraé¢ odpowiednie metody
tokenizacji, wektorowania, semantyzacji oraz metryki podobienstw. Po kliknieciu przycisku Search
wyswietlajg sie najbardziej odpowiednie wyniki.

asthma in children Query

punkk

Efidf
swd
manhatktan Similarity Me

Mumber of Eopics

I‘"I:l ~eackil
piratory d

Rys. 3 Przedstawienie interfejsu aplikacji.

5. Podsumowanie

Osiggnieto cel jakim byto stworzenie wyszukiwarki semantycznej opartej na bazie danych z Wikipedii
darmowej encyklopedii — z wystarczajgcg doktadnoscig — poréwnujgc wyniki do najbardziej popularnych
narzedzi na rynku.

Mimo to wyniki powinny by¢ zbadane w znacznie szerszym zakresie, uwzgledniajgc takie aspekty jak:

e Zastosowanie obszerniejszej bazy danych (dodanie innych kategorii zdomeny medycznej),

e W wynikach jakosci poszczegélnych metod nalezy wzig¢ pod uwage inne metryki poza precyzjg
(obecnie oceniana jest tylko ilo$¢ pasujgcych artykutéw — nie uwzgledniajgc odpowiednio btedu
jakim sg niepasujgce tresci w najlepszych wynikach),



e Poszerzenie testdw na wiekszg ilos¢ specyficznych zapytan.

Warto zaznaczy¢, ze macierze wykorzystywane do uzycia metody semantyzacji PCA — muszg by¢ geste.
Jednak po stworzeniu wektoréw za pomoca tf-idf — zazwyczaj wiekszos¢ stow w stowniku stworzonym na
podstawie dokumentéw nie wystepuje osobno w kazdym dokumencie. Z tego wzgledu stworzona przez
niego macierz jest rzadka (macierz zapisywana jest inaczej aby nie traci¢ miejsca na niepotrzebne
wartosci zer). Przez przekazaniem jej do PCA — nalezy dokona¢ niezbednej konwersji.

Nie przetestowano metod stemmingu (proces usuwania sufiksow ze stéw, aby uzyska¢ ich podstawowg
forme, czyli "rdzen" - stem) oraz lematyzacji (proces przeksztatcania stéw na ich lematy - czyli formy
podstawowej, uwzgledniajgc morfologiczng analize stowa) ze wzgledu na zazwyczaj gorsze wyniki w
przypadku wykorzystania w wyszukiwarce semantycznej [5].
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