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AUTOMATYCZNA KLASYFIKACJA TEKSTOW

W artykule tym przedstawione sq do$wiadczenia nabyte podczas tworzenia aplikacji stuzacej do
automatycznej klasyfikacji dokumentéw opartego na jezyku Java. Przedstawione sa wyniki z
zastosowaniem stemmingu angielskiego i polskiego. Testy i przyklady przedstawiaja poprawe wynikow
dziatania klasyfikatora. Na uwage zastuguja tez wyniki testow pruningu (usuwania slow wystepujacych
najczesciej lub najrzadziej). Pozwalaja one na obserwacje, w jaki sposob i w ktorych stowach trzymana
jest informacja w klasyfikatorze, co pozwala na usunigcie stow niepotrzebnych (co znacznie skroca czas
klasyfikacji) oraz takich, ktére wprowadzaja btad do klasyfikacji, pogarszajac jej wlasciwosci. Stworzona
architektura pozwala na poréwnywanie poszczegdlnych moduldéw systemu. Architektura wykorzystuje
tzw. $ciezke przetwarzania, pozwalajaca na dowolny preprocessing wejSciowego strumienia stow. Dzigki
temu istnieje mozliwo$¢ klasyfikowania dokumentéw takich jak HTML i XML (usuwanie znacznikow),
stemmingu, i innych prostych transformacji, jak usuwanie duzych liter

1. WSTEP

Automatyczne grupowanie i klasyfikacja dokumentéw tekstowych wywodza si¢ z
technik eksploracji danych, czyli grupowania i1 klasyfikowania rekordow z baz danych.
Obie te metody okazuja si¢ by¢ bardzo przydatne w analizie bardzo duzych zbioréw
danych. Rosnace zainteresowanie technikami automatycznej analizy tekstu i dokumentéw
tekstowych zaowocowalo dostosowaniem metod eksploracji danych do przetwarzania
tekstu. Na wstegpie warto wyraznie zaznaczy¢ roznice pomigdzy klasyfikacja/kategoryzacja
(ang. document classification lub document categorization) a grupowaniem (ang. document
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clustering). Celem klasyfikacji jest przyporzadkowanie dokumenty do jednej lub kilku z
uprzednio zdefiniowanych klas. Klasy te zwykle definiowane sa nie wprost, lecz poprzez
zbior trenujacy, to jest grupe dokumentéw juz odpowiednio zaklasyfikowanych recznie, np.
przez ekspertow. W wigkszosci przypadkow klasy nie sa zagniezdzane, natomiast przyjmuje
sig, 1z jeden dokument moze naleze¢ do wigcej niz jednej klasy [5].

Problemem pokrewnym do klasyfikacji jest grupowanie dokumentow. W tym
przypadku system nie posiada wejSciowe] wiedzy, w postaci juz zaklasyfikowanych
dokumentéw, czy tez samych klas, za§ jego zadaniem jest takie pogrupowanie
dokumentéw, by dokumenty nalezace do jednej klasy byly do siebie mozliwie podobne 1
jednoczesnie r6znily si¢ znaczaco od dokumentow nalezacych do innych klas [4].

2. KONCEPCJA

Celem byto stworzenie prototypowej aplikacji stuzacej do automatycznej klasyfikacji
dokumentow, takze polskich. Nie chodzito o stworzenie aplikacji z interfejsem graficznym
umozliwiajacej uzytkownikowi klasyfikacj¢ dokumentow, ale jadra, umozliwiajacego
proste rozszerzanie funkcjonalnos$ci o klasyfikacje dokumentéw XML, HTML, stemmingu
w roznych jezykach, a nawet zmiang sposobu przechowywania stow w systemie, co
pozwolito na badanie efektywnosci réznych sposobow przetwarzania danych wejsciowych.

3. OGOLNA ARCHITEKTURA

Jednym =z zalozen projektu, bylo stworzenie systemu umozliwiajacego tatwe
rozszerzanie o nowe zrodta danych, nowe sposoby przechowywania informacji, ale takze
pozwalajacego na dostgp nie tylko uzytkownikowi poprzez interfejs graficzny, ale 1 innym
aplikacjom. W tym celu opracowany zostal zestaw interfejséw odpowiadajacych
poszczegdlnym czgsciom systemu, oraz wyrazny podzial funkcjonalnosci pomigdzy
poszczegolne warstwy.



1.1. SCHEMAT APLIKACIJI
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Rys. 1. Schemat aplikacji.




1.2. OPIS POSZCZEGOLNYCH KOMPONENTOW.

3.1.1. Zrédto danych.

Zrédlem danych moga by¢ dokumenty przechowywane w dowolny sposob i w
dowolnym miejscu. Zadaniem uzytkownika, lub aplikacji korzystajacej z ustug
klasyfikatora jest zapewnienie zestawu dokumentéw przeznaczonych do nauki
klasyfikatora, oraz wskazanie dokumentéw przeznaczonych do klasyfikacji (nie musza by¢
z tego samego zrodia).

1.2.1. Reader.

Reader jest klasa odczytujaca dokument i przekazujaca do dalszego przetwarzania
kolejne stowa dokumentu. W zaleznosci od implementacji, moze to by¢ moze to by¢
dokument tekstowy, plik xml, html, adres w internecie, itp.

1.2.2. Transformer.

Klasa stuzaca do transformacji stowa otrzymanego od Readera, lub poprzedniego
transformera. Moze to by¢ implememtacja stoplisty, stemmera, usuwanie znacznikow,
duzych liter itp. Transformery moga by¢ ustawiane jeden za drugim, w ustalonej kolejnosci,
tworzac Sciezke¢ przetwarzania.

1.2.3. Bag Of Words.

Klasa przechowujaca stowa, oraz informacje o nich, czyli w jakich dokumentach
wystepua 1 ile razy. BOW oblicza tez wagi poszczgolnych stow w dokumencie, wedtug
odpowiedniego algorytmu.

1.2.4. Klasyfikator.

Klasyfikator jest klasa, ktora ma za zadanie ztozy¢ $ciezke przetwarzania, zatadowaé
dokumenty do klasyfikatora, a nastepnie klasyfikowa¢ wyznaczoone dokumenty. W
zaleznosci od implemetnacji moze to by¢ klasyfkator operyjacy na plikach, adresach
internetowych, itp. Oraz prezentujacy wyniki w pozadany sposob.

2. UWAGI IMPLEMENTACYINE

W ramach projektu stworzony zostal zestaw interfejsow oraz przykladowa
implementacja, na ktorej przeprowadzone zostaly testy. Aplikacja stworzona zostala w
jezyku JAVA, dajacym obecnie najwigcej mozliwosci zastosowan, oraz przenos$nosé
niedostgpna dla innych platform.

Najwazniejszym problemem, ktory nalezy rozwiaza¢ podczas tworzenia klasyfikatora,
jest implementacja BOW’a. Ma on za zadanie przechowywac duza liczbg stow (rz¢du
kilkudziesigciu tysigcy stow), pozwalajac jednoczesnie na szybki dostgp do ich
wlasciwosci. W tym przypadku przechowywanie za pomoca list byloby czasowo
nieefektywne, poniewaz aby dosta¢ si¢ do ktorego$ z stow, nalezatoby przeszukiwaé w
najgorszym przypadku cata liste. W tej implementacji obiekty przechowywane sa za



pomoca obiektow Javy Hashmap, implementujacych mapy mieszajace. Nacisk potozony
zostal na szybkos$¢ dziatania aplikacji, kosztem wymagan dotyczacych pamigci.

2.1. BOW

Uzyty w tym projekcie algorytm klasyfikacji wymaga nastepujacych wielkos$ci, aby
poprawnie sklasyfikowa¢ dokument:

- liczba wystapien danego stowa w dokumencie,

- liczba dokumentéw, w ktorych wystgpuje dane stowo,

- liczno$¢ zbioru dokumentow,

- liczba wystapien danego stowa w zbiorze dokumentow.

Biorac pod uwage najprostsza implementacjg, czyli przechowywanie dokumentéw
jako listy stow z przypisanymi do nich liczno$ciami, to aby obliczy¢ wage dowolnego
stowa, nalezatoby przeszuka¢ dokument, aby pobra¢ liczbe wystapien stowa w dokumencie,
nastgpnie przeszukac wszystkie dokumenty, aby sprawdzi¢, czy wystepuje w nich to stowo.

Tak wigc celem byto stworzenie takiej implementacji, w ktorej wszystkie te wielkosci
bytyby dostepne od razu, bez przeszukiwania list.

Stworzone zostalty dwie klasy pomocnicze Document 1 Word, przechowujace
informacje charakterystyczne dla dokumentu (identyfikator dokumentu, oraz pary: stowo z
danego dokumentu z liczba jego wystapien w tym dokumencie) 1 dla stowa (identyfikator
stowa 1 identyfikatory dokumentéw, w ktorych to stowo wystepuje). Jak widaé, ta sama
informacja przechowywana jest w kilku miejscach, co nie jest optymalne pod wzgledem
zajgtosci pamigcei, ale pozwala na bardzo szybki dostep do potrzebnej informac;i.

Document Word
Integer: documentld String: wordld
HashMap: wordsWithFrequencies HashSet: documentlds

Jak wida¢ dla danego obiektu natychmiast dostgpne sa potrzebne wielkosci, jak liczba
dokumentoéw, w ktorych dane stowo wystepuje, czy liczba wystapien stowa w dokumencie.
Obiekty te nalezy teraz przechowa¢ w osobnych listach pozwalajacych na
natychmiastowy dostep do poszczegdlnych elementdw.
BOW przechowuje obiekty w dwoch mapach mieszajacych:
e identyfikator — Document, przechowujaca dane o dokumentach zatadowanych do
BOW’a podczas procesu uczenia si¢
¢ identyfikator- Word, przechowujaca stowa.

3. ALGORYTMY

3.1. PRZYGOTOWANIE DANYCH

Przed wprowadzeniem dokumentow do BOW’a nalezy je odpowiednio przygotowac,
aby uzyska¢ jak najlepsze wyniki. Polega to nie tylko na tym, aby np. usuna¢ znaczniki z
tekstow HTML, mozna tez dokona¢ operacji ktore beda mialy bardzo duzy wptyw na
skuteczno$¢ klasyfikacji:



- prunning

- stemming

Prunning polega na usuwaniu z dokumentu stéw, ktére nie przenosza informacji, a
nawet wprowadzaja blad. Moga to by¢ stowa wystepujace bardzo rzadko, a wigc nie majace
znaczenia, lub stowa wystgpujace najczesciej, a wigc wprowadzajace ,,szum informacyjny”.

Stemming polega na transformacji stowa do postaci bazowej w celu wyeliminowania
fleksyjnosci jezyka.

Sa to najprostsze sposoby przygotowujace dokumenty do klasyfikacji, ale
odpowiednio zastosowane daja bardzo dobre wyniki. Otwiera si¢ tu takze szerokie pole do
popisu dla réznych eksperymentdw majacych za zadanie zwigkszenie znaczenia stow
najbardziej charakterystycznych dla danej kategorii na przyktad uzycie tezaurusa, ktéry
pozwoli pogrupowac stowa o podobnym znaczeniu.

3.2. ALGORYTM KLASYFIKACIJI

Do klasyfikacji uzyty zostat algorytm Rocchio z reprezentacja przestrzenna oraz
skalowanie TFIDF (TF — term frequency, IDF — inverse document frequency) obliczajacy
wagi stow w oparciu o liczbg ich wystapien [1],[2],[3].

W tym podejsciu kazdy dokument reprezentowany jest przez wektor, sktadajacy sig z
wag stow wystepujacych w tym dokumencie. Podobne dokumenty beda mialy podobne
wektory.

Wagi stowa w w dokumencie d obliczana jest w nast¢pujacy sposob:

waga =TF (w,d) * log(%J
w

TF(w,d) — liczba wystapien stowa w w dokumencie d,
|D| - liczba dokumentow zatadowanych do BOW’a,

DF(w) — liczba dokumentow, w ktorych to stowo wystapito.

W ten sposob obliczana jest waga kazdego stlowa w dokumencie. Uczenie si¢
klasyfikatora polega na obliczeniu wektorow odpowiadajacych danej kategorii
dokumentéw. Wektor taki jest suma wszystkich wektorow dokumentéw nalezacych do
danej kategorii. Klasyfikacja nowego dokumentu polega na znalezieniu kategorii, ktorej
wektor jest najbardziej podobny do wektora tego dokumentu, czyli cosinus pomigdzy tymi
wektorami bgdzie najmniejszy.

4. WYNIKI TESTOW

Klasyfikator zostal przetestowany na typowych anglojezycznych zbiorach testowych —
zbi6or Reuters 1 Newsgroups oraz dla polskich tekstow, zbior dokumentow pobranych z
portalu Onet. Testowane byly czas przetwarzania, skuteczno$¢, oraz wpltyw liczby
dokumentéw i pruningu na skuteczno$¢. Wszystkie czasy zostaty podane w milisekundach.



4.1. REUTERS
Zbior dokumentow Reuters, ten test zostal przeprowadzony bez zadnych usprawnien:

pruning: most frequent: 0 words, least frequent: less than 0
occurrences

documents loaded: 8066
words loaded: 26350

load duration: 1402
calculate duration: 60126
classification duration: O
documents classified: 128

classification accuracy: 63 documents - 49.21875 percent

Reuters jest to zbior bardzo krotkich notatek prasowych, sktadajacych si¢ czgsto z
kilkudziesigciu stow, tak wigc w tak duzej ilosci stow, trudno byto znalez¢ wyraziscie
odrebna kategorie. Wyniki sa znacznie lepsze po zastosowaniu pruningu 1 zmniejszeniu
liczby kategorii:

pruning: most frequent: 20 words, least frequent: less than O
occurrences

documents loaded: 1843
words loaded: 12707

load duration: 952
calculate duration: 11687
classification duration: O
documents classified: 25

classification accuracy: 24 documents - 96.0 percent

4.2. NEWSGROUPS

Ten zbior tez jest typowym zbiorem testowym, lecz dokumenty w nim zawarte sa
dluzsze:

pruning: most frequent: 3 words, least frequent: less than 0
occurrences

documents loaded: 1870

words loaded: 69601

load duration: 60177

calculate duration: 4757

classification duration: 20

documents classified: 130

classification accuracy: 110 documents - 84.61539 percent

4.3. TEKSTY POLSKIE

Teksty polskie moga powodowa¢ wigksze trudnosci w klasyfikacji ze wzgledu na

fleksyjnos$¢ jezyka 1 mnogos¢ form odmiany wyrazow. Sugeruje to potrzebe stosowania
stemmingu.



Dokumenty polskie bez stemmingu:

pruning: most frequent: 0 words, least frequent: less than O
occurrences

documents loaded: 437
words loaded: 23349

load duration: 701
calculate duration: 6359
classification duration: 0

documents classified: 20
classification accuracy: 14 documents - 70.0 percent

I ze stemmingiem:

pruning: most frequent: 0 words, least frequent: less than 0
occurrences

documents loaded: 437

words loaded: 14878

load duration: 240

calculate duration: 4116

classification duration: O

documents classified: 20

classification accuracy: 17 documents - 85.0 percent

Jak wida¢ poprawa jest znaczaca.

5. MOZLIWOSCI I ZASTOSOWANIA

Celem tego przedsigwzigcia bylto stworzenie aplikacji pozwalajace] przetestowac
rézne rozwiazania dotyczace klasyfikacji dokumentow. W zwiazku z tym architektura
aplikacji jest maksymalnie otwarta, stworzony zostal zestaw interfejsow definiujacy jedynie
funkcjonalno$¢ poszczegodlnych czesci klasyfikatora. Implementacja moze by¢ dowolna,
wykorzystujaca rozne algorytmy 1 typy danych, przedstawiona tutaj jest jedynie
przyktadowa.

Jak wczeéniej zostalo nadmienione klasyfikator zostal napisany w jezyku Java,
bedacym obecnie jedynym jezykiem dostgpnym na kazdej wigkszej platformie. Pozwala to
na wykorzystanie go praktycznie w kazdym miejscu, w ktorym klasyfikacja tekstow jest
potrzebna. Moze to by¢ program pocztowy, sortujacy poczte, lub klasyfikator dokumentow
internetowych uruchomiony na serwerze aplikacyjnym.



6. SLOWNIK

Klasyfikator tekstow — aplikacja umozliwiajaca przydzielanie dokumentéw do
réznych grup na podstawie ich zawartosci. Na poczatku pracy klasyfikator uczy si¢ grup i
ich zawartosci otrzymujac zestaw dokumentow trenujacych, wczesniej pogrupowanych.

Bag Of Words (BOW) — “worek stow”, struktora pozwalajaca na przechowywanie
duzej liczby stow, zachowujac ich pochodzenie (z jakiego dokumentu) i liczno$¢ (ile razy
wystapito w danym dokumencie).

Sciezka przetwarzania — zestaw klas, ktore potrafia otrzymane stowo przetworzy¢ w
odpowiedni sposéb i przekazaé do dalszej transformacji, lub do BOW’a.

Pruning — usuwanie niepotrzebnych stéw, majace na celu poprawienie skutecznosci
klasyfikacji. Mozna usuwaé stowa wystepujace najczesciej (most frequent) 1 najrzadziej
(least frequent).

Stemming — transformacja stowa do postaci bazowej (usunigcie czaséw, przypadkow,
liczby) pozwalajacy na uzyskanie wigkszej ilosci informacji z dokumentu, skuteczny
szczegoblnie przy klasyfikacji tekstow polskich.

Stoplista — lista stow, ktore sa odrzucane podczas wezytywania dokumentow.
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