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Nadzorowana kategoryzacja
tekstow angielskojezycznych

1. Wstep

Klasyfikacja tekstu (TC — text classification) jest zagadnieniem polegajacym na auto-
matycznym podziale dokumentow na kategorie. W obecnym czasie, duza liczba praktycz-
nych zastosowan tego zagadnienia wiaze si¢ np. z sortowaniem tekstow naukowych, tech-
nicznych, medycznych, patentowych, wypelianiem hierarchicznych katalogéw siecio-
wych, selektywnym udostgpnialem dokumentow, filtracja spamu, okre$laniem tematyki,
a takze gatunku ksiazek. Jest ona szczegélnie przydatna w przedsigbiorstwach, w ktorych
tworzy si¢ 1 przetwarza duza ich liczbg. TC pozwala uwolni¢ si¢ od kosztownej, reczne;j
organizacji baz danych oraz ograniczy¢ czas konieczny do przeprowadzenia klasyfikacji,
jesli jest on dla danego zadania krytyczny. Laczy ona techniki stosowane w dziedzinie ucze-
nia maszynowego (ML — machine learning) oraz wyszukiwania i udostgpniania informacji
(IR — information retrieval). Obecnie metody stosowane w kategoryzacji tekstow moga
$miato konkurowaé z systemami opartymi na pracy wykwalifikowanych ekspertow.

Nadzorowana kategoryzacja tekstu polega na automatycznym przydziale tekstu do
zbioru predefiniowanych klas, zwanych czgsto kategoriami lub tematami (topics). Ze
wzgledu na swoje znaczenie, zagadnienie to od wielu lat jest tematem licznych prac nauko-
wych. Gromadzenie informacji interesujacej dla konkretnego odbiorcy jest dziataniem su-
biektywnym, poniewaz jedynie on moze stwierdzi¢, czy dana informacja jest dla niego inte-
resujaca. Subiektywny, z punktu widzenia uzytkownika, podziat informacji jest zrodlem
dostarczajacym wiedzg¢ o jego preferencjach. Preferencje te wyrazaja si¢ podziatem groma-
dzonych przez niego dokumentéw np. na katalogi. Taki podziat jest naturalnym zrédtem
wiedzy dla systemow uczacych si¢ i klasyfikujacych informacje. Stad zagadnienia zwiaza-
ne z wyszukiwaniem i udostgpnianiem informacji sa doskonatym i naturalnym polem zasto-
sowania metod z dziedziny automatycznych systemow uczacych sig. W ostatnim okresie
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mozna zauwazyC wzrost zainteresowania automatyczna kategoryzacja dokumentow, ze
wzgledu na powigkszajace si¢ oczekiwania odbiorcéw wobec tego typu systemow oraz
wzrost liczby przetwarzanych informacji.

2. Kategoryzacja tekstow

Zagadnienie  kategoryzacji moze by¢ zdefiniowane nastgpujaco. Niech
O:DxC —>{T, F } bgdzie nieznana funkcja celu, okreslajaca sposob klasyfikacji przez
eksperta. Funkcja ta jest aproksymowana za pomoca funkcji &:DxC —{T,F} zwana
klasyfikatorem, gdzie C = {c,, ¢,, ¢5, ..., ¢;} jest predefiniowanym zbiorem kategorii zawie-
rajacym k kategorii, natomiast D jest zbiorem dokumentéw o nieznanym rozmiarze. Dla tak
zdefiniowanego klasyfikatora, jesli @( c;, d;) = T, wtedy d, jest okreslany jako pozytywny
przyktad (cztonek) klasy c;, natomiast jesli ®( c,, d;) = F, to d, jest okreslany jako przyktad
negatywny klasy c,. Klasy mozna traktowa¢ jak pewne etykiety okreslajace przynaleznos¢
danego dokumentu. Najczgsciej podczas klasyfikacji zaktada sig, ze jedynie dostgpna jest
informacja, ktéora mozna uzyska¢ z dokumentu (inne informacje, opisujace klasyfikowa-
ny tekst sa niedostgpne). Nalezy sobie oczywiscie zdawac sprawg o relatywizmie przydzia-
hu dokumentu do danej klasy. Dany dokument moze naleze¢ do wielu klas, zaleznie od su-
biektywnego spojrzenia eksperta. Ze wzgledu na rozne typy klasyfikacji i r6zne rodzaje
definicji klas, dokument moze naleze¢ do jednej lub kilku klas jednoczes$nie. Zagadnienie
klasyfikacji, w ktorym istnieja predefiniowanie klasy, okresla si¢ mianem klasyfikacji nad-
zorowanej.

Waznym kierunkiem prac badawczych jest problem klasyfikacji nienadzorowanej,
gdzie sam system jest odpowiedzialny zarowno za klasyfikacjg, jak i za ,,odkrywanie”
w zbiorze testowym nowych klas (najczgsciej na podstawie model rozktadu losowego cech
dokumentu).

W zagadnieniach klasyfikacji mozna rdwniez wyodrebni¢ klasyfikacje jednoetykieto-
we oraz wieloetykietowe. W pierwszym przypadku, klasyfikacja odnosi si¢ do sytuacji,
w ktorej do kazdego dokumentu d; € D przypisana jest tylko jedna klasa c;€ C. W drugim
przypadku, kazdemu dokumentowi przypisuje si¢ n klas, przy czym 0< n <k Odmiang
klasyfikacji jednoetykietowej, jest tzw. klasyfikacja binarna, w ktorej kazdy dokument
przypisuje sig do zbioru c;€ C lub jego komplementarnego dopetnienia C. Z punktu wi-
dzenia algorytmicznego, klasyfikacja binarna jest prostszym zagadnieniem niz klasyfikacja
jednoetykietowa.

W wigkszosci algorytmoéw klasyfikujacych, etap nauki lub klasyfikacji nowych doku-
mentéw poprzedzany jest etapem indeksacji dokumentéw. Etap ten polega na przypisaniu
dokumentowi dj reprezentacji, ktora jest bezposrednio uzywana przez algorytm klasyfiku-
jacy. Najczesciej dokumentowi d]. odpowiada reprezentacja wektorowa w postaci wag ter-
minéw d; = (tp1, tpp,-tp,), gdzie l jest czestotliwo$cia wystgpowania i-tego terminu
(stowa lub ogdlnie cechy) w dokumencie d, Na tym etapie pod uwagg brane sa jedyne
terminy ze stownika I zawierajacego n terminéw. Terminy w stowniku sa najczgsciej ter-
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minami wystgpujacymi w co najmniej / dokumentach ze zbioru uczacego. Ogdlnie, przyj-
muje sig, ze 1 <1 < 5. Zawarto$é stownika ma podstawowy wptyw na jakos¢ klasyfikacji.
Z tego powodu, w artykule zaproponowano nowa metodg wyboru terminéw do stownika na
podstawie analizy zawarto$ci zbioru uczacego.

Zadaniem automatyczne] klasyfikacji dokumentow, rozwazanym w pracy, jest auto-
matyczne etykictowanie nieznanych dotad dokumentdéw elektronicznych. Etykiety te mo-
ga okresla¢ tematyke dokumentu. Nadzorowana klasyfikacja dokumentéw, wymaga zde-
finiowania rozwazanych kategorii oraz przydzielenia do kazdej z nich pewnej liczby do-
kumentow.

3. Drzewa decyzyjne

Drzewo decyzyjne (DT — Decision Tree) pozwala na reprezentacj¢ wiedzy na podsta-
wie szeregu warunkow zapisanych w postaci klauzul Horna. Aby uzyska¢ odpowiedz (pre-
dykcjg) systemu opartego na DT, nalezy mu zada¢ okreslong liczbg pytan. Totez struktura
drzewa, opisujaca pewna wiedzg, wynika z mozliwo$ci udzielenia przeczacej lub potwier-
dzajacej odpowiedzi na zadawane pytania. W przykladzie przedstawionym na rysunku 1,
znajdujacy si¢ na samej gorze korzen drzewa, rozstrzyga kwestig, czy pewna cecha obiektu
zwana X speia czy tez nie okreslony warunek: X < 1,678. Jesli warunek jest spetniony, to
proces decyzyjny zostaje przeniesiony do lewej gatgzi drzewa, w przeciwnym przypadku
podazamy prawa galezia drzewa. Idac prawa gal¢zia, natrafiamy na pytanie, czy pewna
cecha obiektu, zwana Y jest wigksza od 1,117 Jesli to falsz to, nastgpna kwestia do roz-
strzygnigcia bedzie, czy kolejna cecha obiektu, Z jest mniejsza od 0,8? Jesli warunek nie
jest speliony to docieramy do liscia, uzyskujac odpowiedz (predykcj¢) co do rodzaju
obiektu. W tym przypadku jest to C.

W celach badawczych, zaimplementowano wersj¢ drzewa decyzyjnego zaproponowa-
na przez Rossa Quinlana, noszaca nazwe C4.5 [10, 11]. Algorytm dziala w podobny sposob
jak wigkszo$¢ systemow uczacych si¢ opartych na empirii. Budowa drzewa decyzyjnego
w C4.5, bazuje na szeroko stosowanym algorytmie TDIDT (Top Down Iterative Decision
Tree). Na poczatku korzen zawiera wszystkie probki treningowe, ktorych podzial zacho-
dzi na kolejnych poziomach drzewa. Inaczej mowiac, systemy te rozwazaja pewien zbiodr
sklasyfikowanych przypadkéw, opisanych wektorem atrybutéw, konstruujac mapowanie
z przestrzeni atrybutow (dyskretnych i ciagtych) do przestrzeni klas. Algorytm C4.5 za-
proponowany przez Quinlana podczas tworzenia drzewa decyzyjnego stosuje zasadg ,,dziel
i1zadz” [4].

Algorytm dziata rekurencyjnie dla kazdego wgzta drzewa. W kazdym przypadku
okreslamy, czy wezet bgdzie liSciem czy wezlem rozgateziajacym.

—  Woezel drzewa bedzie lisciem, jesli aktualnie rozwazany zbidr sklasyfikowanych zda-
rzen D spelia warunek stopu. W takim przypadku lis¢ bgdzie skojarzony z np. klasa
posiadajaca najbardziej liczng reprezentacj¢ w D. Spelienie kryterium stopu oznacza
zakonczenie wywotan rekurencyjnych.
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Kryterium stopu moze zadziata¢, gdy:

a) wszystkie rozwazane przypadki naleza do jednej klasy — li$¢ reprezentuje ta klasg,

b) nie ma juz dostgpnych atrybutéw — 1i$¢ reprezentuje klasg¢ wigkszosciowa,

¢) gdy liczno$é |D| jest mniejsza niz zaktadany prog. Wtedy 1iS¢ reprezentuje klase wigk-
szo$ciowa.

X<1.678

(X<1.678 jest falszem)

Y>1.11

(Y>1.11 jest prawda)

/

Pozostate
pytania

Jesli
(X<1.678)i (Y =< 1.11) i (Z>=0.8)
to
Q==C

Rys. 1. Przyklad drzewa decyzyjnego

— Wezel drzewa bedzie wezlem rozgaleziajacym wedtug kryterium wyboru atrybutu.
Stosujac test 7, z wzajemnie si¢ wykluczajacymi wynikami 7y, 75, T3, ..., T,, uzyskuje
si¢ podziat D na podzbiory Dy, D,, .., D,, w ktorych D; zawiera przypadki uzyskane
jako wynik T;. Korzen drzewa D, w wyniku zastosowania testu 7, posiada jedno pod-
drzewo uzyskane w oparciu o 7;. Dalszy podzial odbywa si¢ w oparciu o rekurencyjne
wywotanie kryterium 7 dla podzbioru D;. Za kazdym razem dokonujemy wyboru atry-
butu, tworzymy rozgalgzienia wedtug wartosci, jakie przyjmuje dany atrybut i dla kaz-
dego wezla potomnego wywolujemy rekurencyjnie algorytm, z lista atrybutow zmniej-
szona o wlasnie wybrany atrybut.

Zaktadajac, ze nie ma zdarzen z identyczna wartoscia atrybutdow nalezacych do roz-
nych klas, kazdy test 7, na ktorego podstawie uzyska si¢ nietrywialny podziat D, doprowa-
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dzi w koncu do jednego z przypadkow opisanych powyzej (do liscia lub wezta rozgaleziaja-
cego). Aby uzyskane w wyniku dziatania powyzszej procedury drzewo charakteryzowato
si¢ jak najmniejszym rozmiarem (co ufatwia jego obslugg, zmniejsza ztozono$¢ obliczenio-
wa 1 najczgsciej prowadzi do lepszej predykcji), stosuje sig caly zbor testow i wybiera ten
podzial, ktory maksymalizuje warto$¢ kryterium. Aktualnie algorytm C4.5, jako kryterium
podziatu, stosuje si¢ zysk informacyjny (information gain), bazujacy na mierze informacji
entropii informacji. C4.5 w sytuacji, gdy zysk informacyjny wynosi zero, stosuje dodatko-
we kryteria stopu.

Zastosowanie powyzszego schematu podzialu prowadzi do uzyskania mozliwie dobre-
go dopasowania drzewa do zbioru uczacego (treningowego). W rzeczywistych zastosowa-
niach, klasyfikowane dane sa w duzym stopniu zaszumione. Praktyczne doswiadczenia
prowadza do wniosku, Ze zaszumienie skutkuje zbytnim rozbudowaniem drzew, probuja-
cych dostosowa¢ si¢ do danych zawierajacych anomalie. Stosowanie mniejszych drzew
z mala liczba hipotez, zmniejsza prawdopodobienstwo pojawienia si¢ zjawiska zbytnie-
go dopasowania si¢ do danych tzw. przetrenowania (overfits). Celem zapobiezenia takie-
mu zjawisku, stosuje si¢ specjalne techniki przycinania drzewa (pruning). Sa to zaréwno
kryteria stopu (przedstawione juz wczesniej), jak i techniki okre§lane mianem prepruning
(stosowane podczas konstrukcji drzewa) i postpruning (stosowane dla drzew juz utwo-
rzonych).

Pierwsza technika najczesciej opiera si¢ na testach statystycznych, pozwalajacych na
okreslenie chwili zaprzestania rozwijania drzewa, gdy w aktualnie rozwazanym zbiorze D
nie ma statystycznie znaczacych powiazan pomigdzy jakimkolwiek atrybutem a klasa
obiektu — np. test X2 jak to jest w C4.5. Druga technika ma na celu identyfikacje weztow
i poddrzew, ktore sa zwiazane z istnieniem anomalii w klasyfikowanych danych. Wyko-
rzystuje si¢ tu metodg zastapienia poddrzewa (subtree replacement) oraz metodg przycigcia
poddrzewa (subtree raising), opierajac si¢ m.in. na tzw. testach wagi, estymacjach bledow
lub zasadzie MDL (minimum description length principle).

Wsrod metod stosowanych do nadzorowanej kategoryzacji tekstow, procz drzew decy-
zyjnych mozna wyrdzni¢ algorytmy: naiwny klasyfikator bayesowski (Naive Bayes) [8],
klasyfikatory linowe [6], algorytm k-najblizszych sasiadow (k-nearest neighbors — kNN)
[7], SVM (Support Vector Machines) [15], GIS (Generalized Instance Set) [5], algorytm
klasyfikacji bazujacy na centroidach (Centroid-Based Document Classifier) [16].

4. Algorytm indeksowania korpusu uczacego

Proces indeksowania tekstow zawartych w korpusie (zbiorze) w celu okreslenia naj-
lepszego stownika I', uzyskania odpowiedniej postaci reprezentujacych je wektoréw oraz
nauki drzewa przedstawiono na rysunku 2. Korpus tekstow przeznaczony do nauki drzewa,
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jest poddawany serii transformacji, w celu usunigcia ze stownika terminéw (wyrazow) nie
majacych znaczenia z punku widzenia klasyfikacji oraz wstgpnej minimalizacji rozmiaru
wektora decyzyjnego. Pierwszym elementem jest filtracja stop words — terminéw charakte-
ryzujacych sig¢ duza liczba wystapien w jezyku angielskim. Zgodnie z prawem Zipfa ilo-
czyn czgstotliwosci wystgpowania danego wyrazu oraz jego ,,no$nosci” informacyjnej jest
w przyblizeniu staly. W zwiazku z tym, wyrazy najczgSciej wystgpujace w jezyku angiel-
skim sg usuwane z wszystkich tekstow zawartych w korpusie.

% Korpus tekstow

) J

Sl oo s Filtracja w;,rrazﬁw o] .nls!ue|
wadze informacyjnej
L J
: : : )
WordNet : Filtracja do postaci morfeméw |
leksykalnych :
v
Y
Obrobka statystyczna
Wektor roznicujacy i indeksowanie strumienia
terminow
Y
~
% Zbior kategorii : Drzewo decyzyjne (C4.5)
l P
Zbior regut
klasyfikujgcych

Rys. 2. Uproszczony algorytm tworzenia reprezentacji tekstow
oraz nauki drzewa decyzyjnego

W tabeli 1 przedstawiono listg¢ 315 najczesciej wystgpujacych terminéw w jezyku
angielskim, ktore sa usuwane podczas procesu budowy stownika oraz indeksowania
tekstow.
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Tabela 1
Najczesciej wystgpujace wyrazy w jezyku angielskim (315)
the and that for was with his from but had
last have who not has were their are one week
they govern all year its britain | when out would new
been more which into said million | year say new about
more this then there  |of is in to we by
be if an as on or de at of let
SO any our it no a about  |above across
after after- again against |all almost |alone along |already also
wards
although |always among amongst |an and another any anyhow anyone
anything |anywhere |are around |as at be became [because become
becomes [becoming | been before |beforehand [behind |being below [beside besides
between |beyond |both but by can cannot |co could
down during each eg either else elsewhere [enough |etc even
ever every everyone |has everywhere [except |few first for former
formerly |from further had everything [have he hence  |her here
hereafter |hereby herein hers hereupon  [herself |him himself |his how
however |i ie if whereafter [inc indeed into is
it its itself last latter latterly (least less Itd many
may me meanwhile [might [moreover |more most mostly |much must
my myself namely neither ilees\;erthe— never  [next no nobody none
noone nor not nothing |otherwise |or now off often on
once one only onto nowhere  |other others of our
ours ourselves |out over sometimes |per perhaps rather |same seem
seemed seeming |seems several |throughout [should |since ;(())r\r;e- some SO
someone |something|sometime |own somewhere (still such than that the
their them themselves [then thence there thereafter [thereby |therefore |[therein
thereupon |these they this those though [through she thru
thus to together too toward towards [under until Up upon
us very via was whereby well were what whatever  (when
whence whenever | where in whereas we wherein zglj;e- wherever (whether
whither which while who whoever  [whole |whom whose  |why will
with within without would |yourselves |you your yours  |yourself yet
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Kolejnym etapem przygotowania reprezentacji wektorowej, jest filtracja do postaci
morfemow leksykalnych, czyli doprowadzenie terminéw wystepujacych w tekscie do po-
staci rdzenia pozbawionego elementoéw fleksyjnych. W celu przeprowadzenia tej operacji
w sposOb prawidtowy, unikajac blednego usuwania prefikséw i sufiksow prowadzacego do
pojawienia si¢ falszywych elementdéw w wektorze reprezentujacym tekst, zastosowano
specjalistyczny slownik jgzyka angielskiego WordNet [1]. WordNet jest pewnego rodzaju
baza danych, w ktdrym przeszukiwanie odbywa si¢ nie wze wzgledu na podobienstwo alfa-
betyczne, lecz podobienstwo koncepcyjne. Obecnie system ten wyewoluowat do postaci bazy
danych zawierajacej ogromny zbior semantycznych zalezno$ci pomigdzy stowami w jezyku
angielskim. WordNet, procz wykorzystania go do uzyskania rdzenia wyrazu, stosowany jest
do modyfikacji wagi danego wyrazu w opisie dokumentu, w przypadku pojawienia si¢ syno-
nimow. Przykladowo, jesli w dokumencie wystgpuje termin ,,samoch6d” i ,,auto” to sa one
uznawane za réwnoznaczne. Ponadto, jesli dany wyraz jest homonimem (jest wieloznacz-
ny), to w takim przypadku jego ranga w opisie dokumentu jest obnizana. W przysztych wer-
sjach systemu, przewidywane jest znaczne rozszerzenie zastosowania stownika WordNet,
poniewaz zawierajac taksonomi¢ semantyczna umozliwia on generalizacj¢ (lub odwrotnie —
specjalizacje) poje¢ zawartych w dokumencie. Zastosowanie takiego podej$cia moze dopro-
wadzi¢ do bardziej zwigzlego stownika, a wige i do prostszego opisu dokumentu.

Obrébka statystyczna i indeksowanie strumienia terminéw dla kazdego wyrazu,
ktéry zostal wytypowany jako wspotrzedna wektora reprezentujacego poszczegodlne teksty,
okresla wspotczynnik tf; (trem-frequency): tf, = aij/A_,., gdzie: a; - liczba wystapien i-tego
wyrazu w j-tym dokumencie, Aj — liczba wszystkich terminéw w j-tym dokumencie. Dodat-
kowo na tym etapie tworzony jest wektor réznicujacy (purity vector) [2]. Jest to wektor
terminow, ktore umozliwiaja najlepszy podziat korpusu tekstow na klasy. Jego umiejetny
dobor pozwala na ograniczenie liczby wspotrzednych (atrybutow) wystepujacych w wekto-
rach, bgdacych reprezentacjami tekstow zawartych w korpusie. Tak uzyskane wektory, wraz
z przydzielona im klasa, staja si¢ reprezentacja zbiorow uczacych oraz testowych dla algo-
rytmu drzewa decyzyjnego. W wyniku dzialania drzewa decyzyjnego otrzymuje si¢ zbior
regul klasyfikujacych, pozwalajacy na automatyczna kategoryzacj¢ nowych dokumentow
— niewystgpujacych w probcee uczace;.

5. Odwrotna czestos¢ dokumentu

W algorytmie przedstawionym na rysunku 1 podstawowym problemem jest nadmierna
wielko$¢ wektora reprezentujacego dokument. Z punktu widzenia jakosci oraz wydajnosci
procesu kategoryzacji, rozmiar wektora nie powinien by¢ zbyt duzy. W przyjetym rozwia-
zaniu parametr #f; okre$la czgstotliwo$¢ wystgpowania cechy lub terminu (w tym przypad-
ku stowa) w danym dokumencie. W zbiorze stow pojawiajacych si¢ w dokumentach po-
dzielonych na klasy, cze$¢ z nich jest mniej lub bardziej charakterystyczna dla danej kla-
sy. Totez w celu zwigkszenia wydajnosci procesu kategoryzacji, a co za tym idzie, wyboru
tych terminow, ktore lepiej charakteryzuja poszczegodlne klasy (posiadaja wigksza zdolnos¢
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réznicowania klas) oraz zmniejszeniu rozmiaru wektora reprezentacji, w przedstawionym
algorytmie, zastosowano mechanizm oparty na elementach algorytmu klasyfikujacego ba-
zujacego na centroidach. Algorytm ten okresla site roznicowania kazdego terminu wystepu-
jacego w dokumencie, uwzgledniajac jednoczesnie t¢ ceche dla wszystkich zaindeksowa-
nych terminéw. W podstawowej wersji algorytmu dokumenty sa reprezentowane przez
wektory w przestrzeni wektorowej. W tym celu dla kazdego dokumentu jest tworzona
reprezentacja — wektor czgstotliwosei dyy = (8}, 1y, ... , 1), gdzie #f; jest czgstotliwoscia
wystegpowania i-tego terminu w dokumencie. Metoda ta oparta jest na spostrzezeniu, ze
wraz ze wzrostem czgstotliwosci pojawiania si¢ danego wyrazu w dokumentach zawartych
w korpusie, spada jego uzytecznosci jako parametru utatwiajacego identyfikacje tekstu jako
czlonka danej klasy. Powyzsze spostrzezenie mozna zastosowa¢ do wektora czgstotliwosci
reprezentujacego dokument, poprzez pomnozenie kazdej jego wspotrzednej tf; przez wspot-
czynnik log(N/dy), gdzie N jest liczba dokumentéw w korpusie, natomiast d; okresla liczbg
dokumentow zawierajacy i-ty termin. Wyrazenie to nosi nazw¢ odwrotnej czgstotliwosci
dokumentow (Inverted Document Frequency — IDF). Prowadzi to do nastepujacej wektoro-
wej reprezentacji dokumentu:

di = (tfy 1og(N | df), fy Iog(N / dfy ), .. 1f, log(N / df, ) )
Dodatkowo, kazdy utworzony wedlug wzoru (1) wektor poddawany jest normalizacji:

i

4

-1 @)

W modelu opartym na wektorowe]j reprezentacji dokumentow, podoblenstwo doku-
mentow d; i d; jest okre$lane jako wartos¢ kosinusa kata pomigdzy wektorami d i d

d;ed,

cos(c?i,d—j)z J *HJ 3
4

i

Zaktadajac, ze wektory cfi id i maja znormalizowane, jednostkowe dtugosci, na pod-
stawie (3) otrzymujemy nastgpujace wyrazenie pozwalajace na okre§lenie podobienstwa
dwoch dokumentow:

Cos(ji>jj)=ji.jj (4’)

Gdzie e oznacza iloczyn wektorowy. Dla zbioru S dokumentéw mozna wyznaczy¢
wektor C, bedacy jego reprezentacja w przestrzeni wektorowej, zwany centroidem:

C=L%d ®)

|S|deS

Wektor C mozna wigc interpretowa¢ jako $rednia liczbe wszystkich termindw w do-
kumentach zawartych w zbiorze S. Analogicznie jak w przypadku podobienstwa dwoch
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dokumentéw (rownanie (4)) mozemy okresli¢ podobienstwo dwoch zbiorow dokumentow
oraz podobienstwo zbioru i pojedynczego dokumentu. Dla pierwszego przypadku podo-
bienistwo mozna okresli¢ nastgpujaco:

G ép= StCi (©)
cos(C, j) = |él *"61”
natomiast dla drugiego:
e,
cos(d;, Cj) = J*iHé“ @)
i J

Dla kazdego zbioru dokumentow nalezacych do tej samej klasy, okre§lamy odpowia-
dajacy jej centroid C. W przypadku istnienia k zbioréw (klas dokumentéw), otrzymujemy
zbidr centroidéw {61, C‘z, ey C’k}, gdzie éi jest centroidem wyznaczonym dla i-tej klasy
[1, 14].

Dla nowego dokumentu x, przynalezno$¢ do klasy jest ustalana nastgpujaco:

1) wyznaczany wektorowa reprezentacj¢ dokumentu X, korzystajac z odwrotnej czgsto-
tliwosci dokumentow (IDF — réwnanie (1)) okreslonych dla calego zbioru uczacego,

2) dokonujemy normalizacji wektora ¥ (réwnanie (2)),

3) obliczamy warto$¢ podobienstwa pomigdzy dokumentem a centroidami ze zbioru
{61, 62, - ék} za pomoca wyrazenia (7). Ostatecznie, klase C’, do ktorej nalezy do-
kument, okres$la si¢ na podstawie wyrazenia:

C'=arg  max }(cos()?, C)) 8)

Ztozono$¢ obliczeniowa fazy nauki algorytmu bazujacego na centroidach jest linio-
wo zalezna od liczby dokumentow i terminéw wystepujacych w dokumentach. Okresle-
nie wektorowej reprezentacji dokumentdéw jest mozliwe w co najwyzej trzech przebiegach
algorytmu przez zbidr uczacy. Podobnie, k centroiddow mozna wyznaczony¢ w pojedyn-
czym przebiegu algorytmu przez zbér treningowy. Ostatecznie, klasyfikacja nowego do-
kumentu moze zosta¢ dokonana w czasie O(km), gdzie k to liczba klas, a m liczba terminow
wystepujacych w dokumencie. Ogdlna ztozono$¢ obliczeniowa algorytmu jest niska i zbli-
zona do zlozonosci obliczeniowej szybkich algorytmow klasyfikujacych takich jak Naive
Bayesian.

6. Wektor roznicujacy

W przedstawionym algorytmie, sil¢ r6znicowania termindéw okresla si¢ podobnie jak
w przypadku indeksu Giniego (Gini coefficient) [9]. Niech k, bedzie liczba klas, natomiast
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{C’], 62, vy ék} centroidami odpowiadajacymi poszczegolnym klasom. Dla wszystkich m
roznych terminow wystepujacych w zbiorze uczacym, niech wektor 7; = {Tl,i’ Ty T k,i}
bedzie liczba wystapien i-tego terminu wsrod dokumentow nalezacych do kazdego z k cen-

troidow. Zdolnos¢ réznicowania i-tego terminu P; mozna okresli¢ nastgpujaco:

k
P = ZTﬁi gdzie=1, .., m )
j=1
Zauwazmy, ze wspOtczynnik P; przyjmuje najmniejsza wartos¢, gdy T, ; =T, ,;=... = T, ki

W zwiazku z tym, wektor roznicujacy (purity vector) mozna zdefiniowaé, biorac pod uwa-
ge n najlepiej réznicujacych termindéw charakteryzujacych sig najwigksza wartoscia P,.

pP={n,.. P} (10)

W zaproponowanym algorytmie warto$¢ n dobiera si¢ arbitralnie tak, aby zmniejszy¢
rozmiar wektora opisujacego dokument. Pozwala to na wzrost szybkosci oraz jakosci kla-
syfikacji dokument6w.

7. Eksperymenty obliczeniowe

Metodyka przeprowadzonego eksperymentu zaklada zastosowanie 14 000 doku-
mentéw w celu nauki drzewa decyzyjnego. Nastepnie, badanie efektywnosci klasyfikacji
przez tak utworzone drzewo jest przeprowadzone na 4200 dokumentach testowych. W tym
celu zaimplementowano oprogramowanie w C++ oraz C#, pozwalajace w sposob automa-
tyczny importowac i filtrowaé teksty z predefiniowanych kategorii tematycznych portali
internetowych.

W przedstawionych eksperymentach okreslono k& = 14 klas (kategorii) tekstow. Teksty
oraz ich kategorie uzyskano, korzystajac z jednego ze znanych amerykanskich portali
(Yahoo), klasyfikujacych strony WWW pod wzglgdem tematycznym. Zgodnie z podziatem
portalu Yahoo, wyrdézniono czernascie nastgpujacych kategorii: Adult, Business, Regional,
Science, Home, News, Arts, Shopping, Recreation, Health, Games, Computers, Society,
Sports. Podzial na kategorie w serwisie odzwierciedla rzeczywista tematyke dokumentow.
W procesie nauki drzewa wykorzystano tacznie 14 000 dokumentéw HTML (po 1000 dla
kazdej kategorii), ktore przed uzyciem zostaty pozbawione tagow HTML, skryptow, defini-
cji stylow oraz dodatkowo zweryfikowane pod wzgledem tematyki. Zgodnie z metodyka
stosowang w algorytmie C4.5 proces tworzenia drzewa jest dwuetapowy. W pierwszym
etapie wykorzystano 7000 z tych dokumentow, w celu stworzenia wstgpnej wersji drzewa
decyzyjnego. Kolejny etap doskonalenia drzewa polegajacy na jego przycinaniu (post-
pruning) przeprowadzono korzystajac z pozostatych 7000 dokumentow.
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W celu okreslenia wydajnosci klasyfikacji, wyznaczono warto$¢ wspotczynnika, zwa-
nego efektywnoscia klasyfikacji:

E =T ai00% i=1,..k 1)

el

gdzie:

E. — warto$¢ efektywnosci klasyfikacji dla i-tej klasy w [%],

TP, — liczba poprawnie sklasyfikowanych (true positive) dokumentéw z i-tej klasy
testowej (czyli takich, dla ktérych dokonana automatyczna klasyfikacja jest
zgodna z rzeczywista kategoria dokumentu okreslona przez eksperta),

|C,| — liczba wszystkich dokumentéw w i-tej klasie,

k — liczba klas.

Srednia efektywno$é zostala okre§lona nastepujaco:

k
DE;

E:%*m()% i=1..k (12)

Efektywnos$¢ opisana wzorami (11) oraz (12) jest typowa miara jakosci klasyfikacji,
stosowana dla metod klasyfikacji jednoetykietowej [13] (zaklada sig, ze dokument nalezy
tylko do jednej klasy). Majac zbior testowy podzielony juz na kategorie, dokonuje si¢ klasy-
fikacji dokumentow z powyzszego zbioru za pomoca wytrenowanego drzewa decyzyjnego.
W celu wyznaczenia warto$ci TP;, dla i-tej klasy okreslana jest liczba dokumentow prawi-
dlowo skategoryzowanych przez drzewo decyzyjne (czyli takich, ktorych predefiniowania
kategoria zgadza si¢ z kategoria okreslona przez drzewo decyzyjne). Do badan efektywno-
$ci algorytmu uzyto 4200 tekstow z korpusu tekstow Reuters-21578 [12], ktore to zostaty
przydzielone do jednej z 14 juz wczes$niej okreslonych kategorii. W tabeli 2 zamieszczono
wyniki przeprowadzonych testow. Na przekatnej tablicy umieszczono wartos¢ TP,/|C|, na-
tomiast w pozostatych komoérkach wiersza umieszczono liczbe dokumentéw biednie skla-
syfikowanych jako nalezace do innych kategorii (false positive). Rysunek 3 ilustruje efek-
tywnos$¢ klasyfikacji dla poszczegdlnych klas dokumentoéw, okreslona wyrazeniem (11).

Nalezy zaznaczy¢, ze proces uczenia oraz testowania drzewa decyzyjnego odbywat sig
na korpusie tekstow bardzo niskiej jakosci. W swej wigkszos$ci teksty znajdujace si¢ w na
wielu sklasyfikowanych stronach w Internecie sg krotkie (rzgdu 30-100 stow), a ich tema-
tyka jest czgsto niejednoznaczna. Nalezy takze podkreslic duza ,;rozlegto$¢” i niejedno-
znaczno$¢ predefiniowanych klas dokumentow, ktore shuzyly do nauki drzewa. Kazda
z nich byla jeszcze podzielona na kilkadziesiat podklas. Przyktadowo, klasa Society, dla
ktorej uzyskano najnizszy wspotczynnik efektywno$ci klasyfikacji, sktada si¢ z 21 odle-
glych o siebie tematycznie podklas (Crime, Death, Future, Genealogy, Government,
History, Holidays, Law, Military, Paranormal, People, Philosophy, Politics, Relationships,
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Religion_and_Spirituality, Sexuality, Subcultures, Support Groups, Transgendered,
Urban_Legends, Work). Klasa Sport ma ich natomiast ponad 100. Tak dobrana probka
uczaca miata na celu zbadanie zachowania si¢ opracowanego algorytmu w skrajnie trud-
nych warunkach, gdy dostarczane do treningu teksty begda krotkie i mato rézniace si¢ od
siebie. Na taka sytuacj¢ czgsto natrafiamy np. w przypadku sieci WWW.

E;[%]
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50,00% -

40,00% -

30,00% -

20,00% -
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0,00% -

Rys. 3. Efektywnos¢ klasyfikacji dla poszczegolnych klas okreslona wzorem (11)

Jak to przedstawiono na rysunku 3, podczas testow dla kolejnych klas osiagnigto na-
stgpujace wartosci parametru efektywnosci klasyfikacji okreslonej wzorem (11): Adult —
57,9%, Arts — 40,6%, Business — 60,4%, Computers — 52,3%, Games — 85,9%, Health —
79,5%, Home — 77,1%, News — 44,0%, Recreation — 80,7%, Regional — 71,9%, Science —
58,5%, Shopping — 78,0%, Society — 31,4%, Sports — 79,8%. Jak wida¢, najwyzsza efek-
tywnos¢ klasyfikacji uzyskano dla klas dokumentow, w ktorych wystgpuja specyficzne ter-
miny (Games, Recreation, Sports oraz Health), a najnizsza dla klasy dokumentow z klas
Society oraz News, w przypadku ktorych raczej trudno si¢ spodziewac istnienia specyficz-
nej terminologii.
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8. Podsumowanie

Uzyskane wyniki wskazuja na duzy potencjat lezacy w potaczeniu metod stosowanych
w kategoryzacji opartej o centroidy z algorytmami drzewa decyzyjnego. Oba te algorytmy
osobno wykazuja si¢ spora efektywnoscia klasyfikacji [3] dla dobrze okreslonych klas do-
kumentow.

W zaprezentowanych w artykule eksperymentach, proces uczenia oraz testowania
drzewa decyzyjnego odbywat si¢ na niskiej jakosci korpusie tekstow dostgpnych w Interne-
cie. Pozwolilo to na zbadanie zachowania si¢ opracowanego algorytmu w sytuacji, gdy
przetwarzane teksty, w etapie nauki oraz testow, sa krotkie i mato zréznicowane.

Wartos¢ $redniej efektywnosci klasyfikacji okreslonej wzorem (12) wynosi E = 64%.
Nalezy zaznaczy¢, ze powyzszy algorytm uzyskiwal duzo wyzsze wartosci $redniej efek-
tywnosci (rzedu 93-96%) dla dziedzin, w ktorych wystepuja specyficzne pojgcia, takie jak
matematyka dyskretna, analiza matematyczna, topologia, fizyka, etc. W tym przypadku
efektywnos¢ klasyfikacji osobno dla algorytmu C.45 oraz opartego o centroidy wynosila
odpowiednio 79% i 86% [3]. Mozna zatem stwierdzi¢, ze zastosowanie metod zaczerpnig-
tych z algorytméw klasyfikujacych opartych o centroidy oraz indeks Giniego, do wyzna-
czenia najlepszego stownika oraz reprezentacji dokumentow, pozwala na uzyskanie zada-
walajacych wynikow w przypadku niskiej jakosci probki uczace;j.
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