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Streszczenie

Artykut porusza zagadnienia dotyczace klasyfikacji stron internetowych. Klasyfikacja przeprow-
adzana jest w oparciu o analiz¢ struktury oraz zawarto$ci stron. Pod uwage brane sa cechy
zroznicowanym charakterze, w tym miedzy innymi cechy strukturalne, wizualne, tekstowe, taczy
internetowych. Przy budowie klasyfikatorow wykorzystano algorytm AdaBoost. Skupiono si¢ na
wplywie metody selekcji stow kluczowych na skutecznos¢ procesu klasyfikacji.
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Abstract

The paper concerns the issues of web pages analysis process. The classification is performed
based on the analysis of the structure as well content of pages. Various characteristics are taken
into account including inter alia, structural, visual, text, web and links features. During the
construction of classifiers the AdaBoost algorithm was applied. This paper focuses on the
impact of keyword selection methods on the effectiveness of the classification process.
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1. Wstep

Wraz ze wzrostem liczby stron internetowych coraz wigkszym problemem staje si¢
konieczno$¢ przeszukiwania duzych liczby stron internetowych. Dostepne wyszukiwar-
ki internetowe pozwalajace za pomocg podanych przez uzytkownika stow kluczowych
zaprezentowac tylko te dokumenty, ktore spetniajg zadane kryteria, nie sg rozwigzaniem
zadowalajgcym. Uzytkownik moze za ich pomocg okresli¢ na przyktad, ze interesujg go
informacje ze stron zwigzanych z konkretng tematyka, ale tylko o okreslonym charakte-
rze. Wydawac by si¢ mogto, ze rozwiagzanie jest bardzo proste, wymaga tylko wpisania,
poza konkretnym wyrazeniem, dodatkowego hasta (np. stowa ,,sklep”), okreslajg charakter
poszukiwanych witryn. Prostota tego zagadnienia (i rozwigzania) jest tylko pozorna, po-
niewaz stowa i cale wyrazenia pojawiajg si¢ na réznych stronach i nie koniecznie (lub nie
catkowicie) muszg by¢ zwigzane z charakterem konkretnej strony.

Uzasadniona wydaje si¢ wigc proba skatalogowania réznych ,,rodzajow” (genre) stron
i przypisania ich do wtasciwej im kategorii lub inaczej klasy przynaleznosci. Strony nalezgce
do danej klasy charakteryzowac si¢ bedg podobnym ,,stylem” jesli chodzi o forme¢ przekazu
lub sposob prezentacji zawartosci. Strony o podobnej tresci bedziemy mogli przypisa¢ do
roznych kategorii w sensie, w jakim je tu rozrozniamy. Wiele prac zwigzanych z automatycz-
ng klasyfikacjg stron internetowych akcentuje t¢ ortogonalnos¢ tresci i formy [10].

Z uwagi na liczbe stron oraz fakt, Ze ta liczba stale wzrasta konieczne jest opracowanie
rozwigzan automatyzujacych ten proces i umozliwiajacych cykliczne jego powtarzanie.
W tym zakresie prowadzone sg liczne prace obejmujace wykorzystanie roznych podejsé
sztucznej inteligencji, w tym mig¢dzy innymi zbioréw przyblizonych (Rough Set) [2, 3],
uczenia maszynowego (Machine Learning) [5], algorytmow mréwkowych (Ant Colony)
[6], naiwnych klasyfikatorow bayesowskich (Naive Bayes) [7], maszyn wektorow no-
snych (Support Vector Machine) [8]. Zaleznie od wielu czynnikow, w tym miedzy inny-
mi od przyjetej metody, rozwazanej liczby klas (kategorii), wykorzystywanej liczby stron
w zbiorze uczacym, uwzgledniania jezyka stron, uzyskiwano rézng skutecznosé. Wcigz
jednak nie opracowano rozwigzania, ktoérego skutecznos¢ bytaby satysfakcjonujaca, a pra-
c¢ nad roznymi podej$ciami nadal trwaja.

W pracy [14] wykorzystano podejscie opierajace si¢ na metodzie boostingu. Jest to
metoda generowania zestawu komitetow klasyfikatorow. Charakteryzuje si¢ wysokim
(state-of-the-art) poziomem efektywnosci i solidnymi podstawami teoretycznymi z za-
kresu inteligentnych systemow uczacych si¢. Jej skutecznosci dowiedziono w rozwigza-
niach szerokiego wachlarza probleméw - m.in. automatycznej klasyfikacji tekstow [13].
Zainspirowani tym faktem autorzy postanowili sprawdzi¢ jedng z odmian boostingu —
algorytm AdaBoost w odniesieniu do zadania klasyfikacji umozliwiajgcej podzial stron
internetowych na poszczegolne kategorie. Opracowane rozwigzanie bazuje na duzej licz-
bie roznorodnych cech opisujacych dokumenty [14, 15]. Nalezy zwroci¢ uwage na fakt,
ze wiele specyficznych algorytméw w jezyku angielskim nie sprawdza si¢ w analizie
jezyka polskiego.

W artykule skupiono si¢ na weryfikacji wptywu wyboru metody selekcji stéw kluczo-
wych dla poszczegdlnych kategorii stron, na skuteczno$é procesu klasyfikacji. Metoda do-
boru stéw kluczowych, bedaca jednym z istotnych elementéw opracowywanego systemu
[15], wybrana zostanie w oparciu o przeprowadzone eksperymenty.
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2. Kategorie stron internetowych

Skuteczno$¢ procesu klasyfikacji silnie zalezy od wybranych klas, ich liczby oraz moz-
liwie jak najbardziej niezaleznych cech je charakteryzujacych. Obecnie coraz trudniej jest
wskaza¢ zarowno takie kategorie, jak i cechy, poniewaz zawarto$¢ witryn internetowych jest
czgsto ,,wymieszana”, dynamiczna i trudna do precyzyjnego okreslenia. Wyszukiwane cechy
dotycza zwykle jezyka 1 zawartosSci strony, formy oraz jej funkcjonalnos$ci.

W publikowanych pracach decydowano si¢ na rézne zestawy kategorii, kierujac si¢ rozny-
mi kryteriami. W pracy [1] skupiono si¢ na czterech klasach: FAQ, News, E-Shopping, Perso-
nal Home Pages. Wykorzystano 1280 przyktadowych stron, po 170 stron dla kazdej z czterech
klas, oraz 600 stron nienalezacych do zadnej z rozpatrywanych klas. W artykule [10] zapro-
ponowano podzial na 8 gatunkow: link collection, help, shop, por-trayal non-private, portrayal
private, article, download, discussion. Wykorzystano 1209 stron internetowych podzielonych
na 8 zbior6w (zgodnie z rozpatrywanymi klasami). Z kazdego zbioru losowano po 100 stron
i tylko one braty udziat w poszczegdlnych ekspe-rymentach. W pracy [4] rozpatrywano 7 klas:
blog, eshop, FAQ, online newspaper front page, listing, personal home page, search page. Wy-
korzystano zbior 1400 stron internetowych, a kazda klasa byta reprezentowana przez 200 stron.

Niektore cechy charakteryzujg jednocze$nie kilka klas, to znaczy ich obecnos¢ nie deter-
minuje konkretnej klasy. Obecnie problem jest jeszcze bardziej ztozony z uwagi na fakt, ze
strony internetowe stajg si¢ coraz bardziej rozbudowane, pelne elementéw multimedialnych
i sg tworzone w coraz bardziej zaawansowanych technologiach. Nawet wowczas gdy, jak
w przypadku stron typu FAQ, wciaz zachowana jest pewnego rodzaju ,,prostota” takich do-
kumentdw, sg one czesto czescig wigkszych stron (forum, portali itp.), Sytuacja komplikuje
si¢ dodatkowo, gdy wybrana zostanie wigksza liczba klas, na jakie dzielone sg strony. Zwiek-
szajac liczbe klas, coraz trudniej jest jasno i precyzyjnie wskazaé zestaw kilku czy kilkunastu
cech, jakie wyrozniajg dang klas¢ na tle innych.

Internet cechuje nie tylko staly wzrost liczby stron (r6znych klas — przy czym liczba stron
poszczegolnych klas wzrasta nierdwnomiernie), ale takze ewolucja istniejacych klas oraz
pojawianie si¢ klas zupelnie nowych [9].

Problem ten to zapewne podstawowa przyczyna, dla ktorej w niektorych pracach (np. [1])
skupiono si¢ na stosunkowo niewielkiej grupie kategorii. Pozwala to zazwyczaj na uzyskanie
dobrych wynikéw pod katem skutecznosci. Pamigtajac jednak o tym, ze poza skutecznoscia
drugim waznym wyznacznikiem jest uzyteczno$¢, zawezanie si¢ do kilku klas moze okazac
si¢ niesatysfakcjonujace. Z uwagi na ten problem, w pracach wykorzystujacych podziat na
wigkszg liczbe klas (m.in. [4, 10]) wykorzystywano znacznie wigkszg liczbe cech, w tym
m.in. znaki interpunkcyjne, charakterystyke dtugosci strony, rozne tagi HTML itp. Prowa-
dzono takze eksperymenty na réznie skonstruowanych podgrupach cech.

W prezentowanych badaniach rozwazano 9 klas. W eksperymentach wykorzystano w ce-
lach treningowych 1800 stron, po 200 dla kazdej z 9 klas:

— Artykut (Article) — wypowiedz publicystyczna;
Blog (Blog) — zbior odrebnych, samodzielnych, uporzadkowanych chronologicznie wpi-
sow, ktorych tworcg jest wlasciciel stronys;
— E-sklep (E-shop) — sklep internetowy;
FAQ (Frequently Asked Questions) — zbiory ,,czgsto zadawanych pytan”i odpowiedzi;
— Forum (Forum) — forma dyskusji, posiadajgca wyodrebnione watki;
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— Katalog (Catalog)— moderowany r¢cznie zbidr adreséw stron internetowych, pogrupo-
wany tematycznie;

— Portal (Portal) — serwis informacyjny dostepny z jednego adresu internetowego, rozbu-
dowany o r6znorodne funkcje internetowe;

— Strona domowa (Personal Home Page) — prywatna strona internetowa stanowigca inter-
netowa wizytdwke danego uzytkownika (wlasciciela);

— Strona firmowa (Company Home Page) — strona internetowa stanowigca internetowg wi-
zytowke danej firmy (bedacej jej wiascicielem);

3. Cechy opisujace strony internetowe

Skuteczna klasyfikacja stron internetowych opiera si¢ na znalezieniu odpowiednich cech
je charakteryzujacych. Trudno jest okresli¢ z gory, ktore cechy sg na pewno istotne (i okazg
si¢ kluczowe w procesie klasyfikacji), a ktore maja znaczenie marginalne. Wydaje si¢, ze
jedyna droga weryfikacji, ktore atrybuty stron i w jakim stopniu sg znaczace, sg praktyczne
testy. W omawianym podejéciu przyjeto zatozenie, ze wydobywana bedzie mozliwie duza
liczba wiasciwosci opisujacych strony. W przypadku stron internetowych istotne cechy doty-
czg zardbwno tresci stron (elementéw widocznych dla odwiedzajacego strong), ich struktury
(rodzajow 1 tresci tagébw html) oraz funkcjonalnosci (m.in. skrypty, linki do innych stron) [1].

Bardziej precyzyjnie, cechy opisujace strong HTML mozna podzieli¢ na kilka kategorii:

* Cechy tekstowe: statystyki stow kluczowych (zawartych w stownikach zbudowanych dla
kazdej kategorii), inne statystyki oparte o stowniki, ogolne statystyki tekstu, znaki inter-
punkcyjne, znaki typograficzne, statystyki czgsci mowy. W prezentowanym rozwigzaniu
skupiono si¢ na stowach w jezyku polskim. Migdzy innymi wybrano nastgpujace cechy:

stosunek liczby wystgpien stowa kluczowego do wszystkich stow,

stosunek liczby wystgpien stow bedacych dang czg¢sciag mowy do wszystkich stow,
stosunek liczby wystapien w tekscie znaku interpunkcyjnego do wszystkich znakow
interpunkcyjnych,

stosunek liczby wystapien w tekscie znaku typograficznego do wszystkich znakow
typograficznych,

stosunek liczby wystgpien emotikony do wszystkich emotikon,

stosunek liczby wystgpien emotikon do wszystkich stow.

* Cechy strukturalne, m.in:

stosunek liczby tagow html do ogdlnej liczby tresci na stronie,

stosunek liczby wystapien sekwencji tagow (tzw. N-gramow) do wszystkich tagow,
stosunek liczby kodu skryptowego do pozostatej tresci,

stosunek liczby kodu skryptowego do liczby kodu html,

$rednia liczba wystgpien poszczegolnych tagéow zwigzanych ze struktura dokumentu
w odniesieniu do wszystkich tagow.

stosunek liczby wystgpien tagu (np. <td>) do wszystkich Tagdw,

stosunek liczby wystgpien sekwencji tagéw (np. <td><img>) do wszystkich tagow,
stosunek liczby stow do ilosci tresei,

stosunek liczby kodu css do ilosci tresci,

stosunek liczby wystgpien atrybutu (np. id) do wszystkich tagow,
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— wariancja wartosci okreslonego atrybutu dla tagu (np. <script type=..>).

¢ Cechy wizualne, m.in.:

— zwigzane z formatowaniem — $rednie liczby poszczegdlnych tagow formatujacych,

— zwigzane z obrazami — stosunek liczby tagu <img> do wszystkich tagow, stosunki
wystapien obrazéw w poszczegdlnych, typowych formatach, stosunki wystgpien ob-
razéw o wielkosciach: matych, srednich i duzych,

— zwigzane z plikami multimedialnymi — stosunki liczby plikow w réznych formatach
do liczby wszystkich plikow multimedialnych,

— zwigzane ze stylem — w tym rowniez wystgpowanie odwotan do zewnetrznych arku-
szy CSS.

* Cechy linkéw do innych stron, m.in.:

— liczba wszystkich linkow,

— stosunek linkéw prowadzacych do tej samej domeny do wszystkich linkow,

— stosunek linkéw prowadzacych do innej domeny do wszystkich linkdw,

— stosunek linkéw ,,mailowych” do wszystkich linkow,

— stosunek linkoéw ,,obrazkowych” do wszystkich linkow,

— stosunek linkéw zwigzanych z obrazami do wszystkich linkow.

4. Metody pozyskiwania sléw kluczowych

Jak przedstawiono w punkcie 3, jednym z najistotniejszych zrodet informacji o przynalez-
nosci danej strony do konkretnej kategorii moga by¢ cechy tekstowe. Wérod nich szczegdlng
role petnig stowa kluczowe. Jest to spowodowane po pierwsze stosunkowo duzg liczba otrzy-
manych w ten sposdb cech (a wige i stabych klasyfikatorow) —az 50 dla kazdej z 9 rozpatrywa-
nych klas. Po drugie sg to jedyne cechy (sposdb rozwazanych) dotyczace tresci stron, a nie ich
struktury lub formatowania. Dodatkowo jest to jedyny podzbior rozpatrywanych cech, ktorego
liczebno$¢ mozna tatwo zmieniaé¢ przez ustawienie limitu rozpatrywanych stow.

W omawianym rozwigzaniu wzigto pod uwage trzy rézne sposoby pozyskiwania stow
kluczowych. Kazda z trzech metod zaimplementowano w aplikacji i przeprowadzono szereg
testow omowionych w punkcie 6. Ponadto aplikacja umozliwia zmiang liczby wyszukiwa-
nych stow kluczowych, jednak tutaj przyjeto ich liczba na 50 dla kazdej klasy i byta to liczba
stata podczas weryfikacji wszystkich trzech metod.

Metoda I (ktorg mozna okresli¢ jako ,,podejscie 0golne™) polega na ustaleniu liczby wy-
stgpien danego stowa we wszystkich dokumentach znajdujacych si¢ w konkretnym zbiorze
uczgcym. Zbiorem uczacym jest w tym przypadku zbior stron nalezacych do jednej kategorii.
Mozna powiedzie¢, ze zbior wszystkich stron z danej kategorii traktowany jest jak jeden wielki
dokument, a stowa kluczowe w nim zawarte sg po prostu zliczane. Zaletg tej metody jest jej
prostota, wadg natomiast moze by¢ fakt, ze w przypadku pliku html (strony) zawierajgcego
bardzo duzg liczbg sztucznie powtarzajacych si¢ tych samych stow stowo takie moze uzyskaé
wysoka pozycj¢ w hierarchii, mimo ze nie pojawia si¢ w pozostatych plikach (stronach).

Metoda II (ktora moze by¢ okreslona jako metoda ,,weryfikacji obecnosci”) opiera si¢ na
ustaleniu obecnosci danego stowa w konkretnym dokumencie (stronie WWW). Inaczej mowiac,
stwierdzane jest istnienie danego stowa na zasadzie ,,tak/nie”, bez rozpatrywania, ile razy to
stowo wystepuje. Metoda wydaje si¢ nie by¢ czula na sztuczne nagromadzenie jednego wyrazu
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(np. w celu pozycjonowania strony WWW) w jakim$ dokumencie. Jednakze, nie biorgc pod
uwage czestotliwosci wystepowania poszczegolnych stow w dokumentach, celowo pozbawia-
my si¢ pewnej informacji. To, co stanowi¢ moze zalete tej metody, moze by¢ réwniez jej wadg.

Metoda III (ktorg mozna okresli¢ mianem ,,hybrydowej”) stanowi¢ ma z zatozenia zlg-
czenie obu powyzszych metod (I i II), sumujgc ich zalety. W metodzie tej brana jest pod
czesto$é wystepowania danego stowa w okreslonym dokumencie, lecz nie jako bezwzgledne
wystapienia, ale procentowo, w stosunku do innych stéw kluczowych z tego dokumentu.
Z jednej wigc strony nie ma utraty informacji o nasileniu wystgpowania danego stowa (co
moze wynika¢ z mocnego skoncentrowania danej strony na jednym zagadnieniu, obiekcie,
produkcie, itp.). Z drugiej strony liczba powtdrzen danego stowa nie jest brana pod uwage
wprost, ale jako procentowy udziat w stosunku do innych stéw z dokumentu, eliminowany
jest w ten sposob efekt sztucznego nasycania konkretnej strony danym stowem.

Kazda metoda daje w praktyce nieco roznigce si¢ od siebie wyniki. Zostaty one zapre-
zentowane w rozdziale 6. Dzigki wykonanym eksperymentom zweryfikowano poszczegodlne
metody, co pozwolito na uzasadnienie wyboru jednej z nich do prac nad innymi aspektami
opracowywanego systemu.

5. Aplikacja
5.1. Przygotowanie stownikow kategorii

Na tym etapie analizy stron generowane sg (charakterystyczne dla danej klasy decyzyj-
nej) stowniki zawierajace stowa kluczowe. Stowa kluczowe dotgczaja nastepnie do ustalonego
zbioru cech stron internetowych. Wydobycie stoéw kluczowych z dokumentu HTML jest zada-
niem ztozonym. W trakcie przetwarzania wstepnego dokumentu usuwane sg zb¢dne znaczni-
ki HTML, atrybuty HTML oraz wszystkie znaki nieb¢dace stowami. Usuwa si¢ takze stowa,
ktdre zazwyczaj nie wnoszg zadnych informacji do tekstu, stuzg tylko faczeniu kolejnych tresci
(tzw. stop words). Listy takich stow dla jezyka angielskiego sg ogodlnie dostgpne w Internecie.
Dla jezyka polskiego konieczne jest utworzenie takiej listy samodzielnie. Nastgpnie wszystkie
stowa dostgpne w dokumencie sprowadzane sg do rdzenia stowotworczego. Pozwala to rozpo-
zna¢ wystepowanie danego stowa w tym samym dokumencie, ale w innej formie gramatyczne;j.
Proces ten zwany stemmingiem lub lematyzacja jest stosukowo nieskomplikowany dla jezyka
angielskiego, jest jednak do$¢ ztozony w przypadku jezyka polskiego (ze wzgledu na jego
skomplikowang sktadnig, fleksje oraz ortografi¢). W aplikacji skorzystano z projektu ,,morfo-
logik”, ktory zawiera w sobie stemmer dla jezyka polskiego [11].

Na podstawie statego zestawu cech strukturalnych, wizualnych, taczy oraz atrybutow
tekstowych (rozszerzonych o stowniki stow kluczowych) tworzony jest wektor dla kazde;j
strony internetowej. Wektory sg normalizowane do przedziatu (0,1).

5.2. Proces uczenia funkcji klasyfikujacej
Dysponujac zbiorem probek stron WWW oraz ich reprezentacja w postaci wektora cech,

przystepujemy do budowy klasyfikatorow przy pomocy algorytmu AdaBoost. Dla kazde;j
zdefiniowanej kategorii konstruowany jest jeden tzw. ,,silny klasyfikator” bedacy kombina-
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cja liniowa ,,stabych klasyfikatorow” (najczesciej pojedynczych cech). Jego zadaniem bedzie
udzielenie odpowiedzi: czy i w jakim stopniu badana probka testowa naleze¢ bedzie do tej
kategorii, czy tez blizej jej bedzie do calej reszty traktowanej jako inna kategoria. Bedziemy
tu mie¢ wigc do czynienia z problemem decyzji o przynaleznosci do jednej z dwoch klas. Na-
zwa ,,staby klasyfikator” nawigzuje do faktu, ze wymagamy od niego skutecznosci tylko nie-
co lepszej niz losowa (>50%). W tym kontekscie cecha, ktora pozwala nam z prawdopodo-
bienstwem lepszym niz 50% wnioskowac o przynaleznosci strony do danej kategorii, spetnia
wymagania stabego klasyfikatora. Silny klasyfikator zwigzany z dang kategorig bedzie dawat
odpowiedz, czy dana probka bedzie nalezata do tej kategorii, czy tez blizej jej do calej reszty.
Wykorzystywany algorytm opublikowany zostat w 1995 roku (Y. Freund, R. Schapire
— [12]). Autorzy udowodnili, ze blad silnego klasyfikatora koncowego maleje wyktadniczo
w kierunku zera. Jest to algorytm iteracyjnouczacy, ktory w kolejnych krokach wybiera najlep-
sze ,,stabe” klasyfikatory, opierajac si¢ na zbiorze uczacym i dostgpnych ,,stabych” klasyfika-
torach. W kazdym kolejnym kroku t stabe klasyfikatory ht sa dobierane tak, zeby najbardziej
skupiaty si¢ na przypadkach ztego sklasyfikowania (algorytm po kazdej rundzie zwicksza wagi
zle sklasyfikowanych danych). Dodatkowo kazdemu wybieranemu klasyfikatorowi przypisy-
wana jest waga okreslajaca jego waznos$¢. Po zakonczeniu dziatania algorytmu (po T krokach)
otrzymujemy klasyfikator koncowy HT, ktorego obliczamy korzystajac ze wzoru:

T 1 T
H (x)= 1Za,h,(x)z§§a,

t=1

0 w przeciwnym razie

Pseudokod algorytmu

1. Majac zbidr probek stron (X, y,), ...,(X,Y,), gdzie y= 0,1 odpowiednio dla przyktadow
negatywnych (strony nalezgce do wszystkich oprocz rozpatrywanej kategorii) i pozytyw-
nych (strony nalezace do danej kategorii), kazdemu elementowi przypisz wage

2. Dla krokow t=1,...,T,
1) Wybierz klasyfikator /2 : X — {0, +1} minimalizujacy btad

6 =3 d" [y, #h(x,)]

1-¢, n=1

2) Oblicz a, = %ln

g,

di(l) exp{_atyiht (xi )}
Z

t

3) Popraw wagi d'"" =
P

4) Przerwij, jeslie, =0 lubg > 0,51 T= ¢ 1, jesli nie, wro¢ do kroku 2

T 1 T
1) ah(x)z2=) o
5) Klasyfikator koficowy Hr(x) = tzzl: 2 ; I

0 w przeciwnym razie

, gdzie Z jest stala normalizujaca, taka, ze
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6. Wyniki eksperymentéw

W rozdziale zamieszczono wyniki eksperymentoéw polegajacych na wytrenowaniu klasy-
fikatoréw z wykorzystaniem 200 stron dla kazdej z 9 klas (w sumie 1800 stron), a nastepnie
przetestowaniu skutecznosci klasyfikacji za pomoca 30 stron dla kazdej kategorii (270 stron)
nie wykorzystywanych w procesie uczenia.

Rozpatrywano trzy warianty trenowania klasyfikatora, zaleznie od zbioru cech, na pod-
stawie ktorych odbywat si¢ ten proces. W kazdym przypadku brany pod uwage byt ten sam,
ogo6lny zestaw wiasciwosci, sktadajacy si¢ z cechy tekstowych, strukturalnych, wizualnych
oraz linkéw (lgczy). Roznica polegata na wyborze metody zbierania stow kluczowych,
w oparciu o ktore konstruowany byt zestawy cech tekstowych.

W pierwszym z rozpatrywanych przypadkow wykorzystano metode I (ogdlng). Wyniki
zaprezentowano w tabeli 1.

Tabela 1

Tabela krzyzowa skutecznosci klasyfikacji stron testowych dla metody I

Rozpoznanie

Artykut
Blog
E-sklep
FAQ
Forum internetowe
Katalog
Portal
Strona domowa
Strona firmowa
Niesklasyfik

Kategorie
Artykut 70% |3,33% | 0% 0% |[3,33% | 0% [13,33%| 0% |6,67% |3,33%

Blog 3,33% [76,67%| 0% 0% 0% 0% 10% |3,33% | 6,67% | 0%

E-sklep 0% 0% 63,33%| 6,67% | 0% |3,33% | 6,67% | 6,67% | 6,67% | 6,67%

FAQ 13,33%| 0% |6,67% | 30% |3,33% | 0% [16,67%] 3,33% | 20% | 6,67%

Forum Internet.| 0% | 3,33% | 6,67% |33,33%46,67%| 0%) |3.,33% | 3,33% | 3,33% | 0%

Katalog 13,33%]| 6,67% (16,67%| 0% 0% 50% | 10% |3.,33% | 0% 0%

Portal 20% | 10% [3.,33% | 0% 0% |3,33% |43,33%]| 0% 20% 0%

Strona domowa| 0% | 3,33% | 6,67% | 3,33% | 0% 0% |3,33% |26,67%]26,67%| 30%

Strona firmowa| 3,33% | 10% 0% |3,33% | 0% |6,67% |6,67% |26,67%| 30% |13,33%

W tabeli 2 przedstawiono wyniki drugiego eksperymentu (rowniez dla metody I). Obra-
zuje ona prawdopodobienstwa dobrego sklasyfikowania probki, jesli wezmie si¢ pod uwa-
ge jej wystapienie w pierwszych dwodch lub pierwszych trzech najlepszych propozycjach
zwroconych przez klasyfikatory. Miarg przynaleznosci do danej klasy jest tutaj roznica

L 1< . . .
E o,h, (x)—E E ., , (pod warunkiem, Ze jest ona nieujemna).
t=1 t=1
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Jak mozna zauwazy¢, skutecznos¢ rozpoznawania wszystkich klas jest znaczaco lepsza.
Jednak poprawa prawidtowosci klasyfikacji nie jest jednakowa. Najwicksza poprawe zaob-
serwowano dla kategorii: E-sklep (0 20%), Forum internetowe (20%), Portal (37%). Wyniki
dla kategorii: FAQ, Strona domowa i Strona firmowa sg wciaz najstabsze.

Tabela 2
Skutecznos¢ klasyfikacji stron testowych dla metody I

K i < <
ategorie . : s o
E B0 % g i<} %D = g g g
2 & | = | 18| 5| €| S E |25
= m & [ S E = L p < L9
< m =~ g M = = n =
& E | s %

Skuteczno$¢ n n

Pierwsze dwie

. 80% (83,33%|83,33%]36,67%]|66,67%|63,33%| 80% |33,33%]43,33%
propozycje

oN
2
S

Pierwsze trzy

. 90% |83,33%|83,33%]|46,67%| 70% [66,67%|93,33%|33,33%|43,33%| 68%
propozycje

Wyniki wskazuja na poprawe rozpoznawania wiekszosci kategorii (w granicach
10-13%), jednak w przypadku kategorii: Blog, E-sklep, Strona domowa, Strona firmowa,
nie nastapita poprawa.

W kolejnym eksperymencie wykorzystano kolejng metode selekcji stow kluczowych —
metode II. Wyniki zaprezentowano w tabeli 3.

Tabela 3

Tabela krzyzowa skutecznos$ci klasyfikacji stron testowych dla metody I1

Rozpoznanie ) s
2 2| 2| &
o = 50 _
Z w | 8| o | ES] 2 5 g g A
> 2 = =z = s = 3 & =
k=1 m 9P [ 3 g < Q? < < =3
< 53] ~ 2 N =] =) 5
g 8 e —
. = =] = Z
Kategorie n n

Artykut 56,67%(13,33%| 0% |3,33% | 0% 0% 20% 0% |6,67% | 0%
Blog 6,67% | 80% |3.33% | 0% 0% 0% |333%]| 0% |6,67% | 0%
E-sklep 0% 0% 50% 0% | 3,33% | 6,67% | 6,67% | 6,67% [16,67%| 10%
FAQ 3,33% | 0% 0% |43,33%| 6,67% | 3,33% |13,33%] 6,67% [16,67%| 6,67%
Forum Internet.| 3,33% | 0% | 3,33% [13,33%56,67%| 0% [13,33%] 3,33% | 6,67% | 0%
Katalog 0% 16,67% |16,67%| 0% 0% [56,67%]13,33%] 3,33% | 0% |3,33%
Portal 3,33% [13,33%| 0% 0% 0% |3,33% [63,33%| 0% [16,67%| 0%
Strona domowa| 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 30% | 30% | 40%
Strona firmowa| 0% |3,33% | 3,33% | 0% 0% | 6,67% | 6,67% [26,67%]36,67%|16,67%
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Analogicznie do pierwszego eksperymentu rowniez w tym przypadku sprawdzono
prawdopodobienstwo dobrego sklasyfikowania probki, bioragc pod uwage jej wystapienie
w pierwszych dwoch lub pierwszych trzech najlepszych propozycjach zwrdoconych przez
klasyfikatory. Wyniki zamieszczono w tabeli 4.

Tabela 4
Skuteczno$¢ klasyfikacji stron testowych dla metody II
Kategorie 2 % § 2
~ a, g5 o0 — g g 8
2 = 0 =g | & = g g a8
¥ E e e 2]
Skuteczno$¢ = &
Pierwsze dwie | ¢no | g0 173330 60% | 70% [83.33%|86.67%|33.33%|56.67%| 69%
propozycje
Pierwsze tzy o¢ 6704183 3304|76.67%|63.33%|76.67%|83.33%|93.33%|33 33%| 60% [74.07%
propozycje

W trzecim eksperymencie, do trenowania klasyfikatora, wykorzystano cechy, wsrod kto-
rych znalazty si¢ stowa kluczowe uzyskane metoda III (,,hybrydowa”). Wyniki zamieszczo-

no w tabeli 5.

Tabela 5

Tabela krzyzowa skutecznosci klasyfikacji stron testowych dla metody I11

Rozpoznanie s s .

| 2 2| & | &

£ & & o | Eg| 2 5 £ = o

z o = Z = 2 [ 5 S & =

< | f e | B e 2| = g g | 3

c —

o= 5 = Z

Kategorie n A

Artykut 50% [13,33%]| 0% |3,33% | 0% 0% [26,67%| 0% |6,67% | 0%

Blog 10% |76,67%| 0% 0% 0% 0% 10% 0% |[3,33% | 0%
E-sklep 333% | 0% [56,67%| 0% 0% 10% 0% | 6,67% [13,33%| 10%
FAQ 0% |3,33% | 3,33% |43,33%] 6,67% | 0% 10% | 6,67% |16,67%| 10%
Forum Internet.| 6,67% | 0% 0% |6,67% [63,33%| 0% [13,33%] 3,33% | 6,67% | 0%
Katalog 0% [6,67% [13,33%]| 0% 0% [53,33%(16,67%| 6,67% | 0% |3,33%
Portal 10% |[13,33%| 0% 0% 0% 0% 50% |3,33% |23,33%| 0%
Strona domowa| 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 30% | 30% | 40%
Strona firmowa| 0% |3,33% | 3,33% | 0% 0% 0% | 6,67% [26,67%]36,67%]23,33%




71

Tabela 6 prezentuje prawdopodobienstwa dobrego sklasyfikowania probki, biorgc pod
uwagg jej wystapienie w pierwszych dwoch lub pierwszych trzech najlepszych propozycjach
zwroconych przez klasyfikatory.

Tabela 6
Skuteczno$¢ klasyfikacji stron testowych dla metody IIII
Kategori g 2
ategorie © ©
) E 2 £ S
—— a, =) _ Q
E|l 2| &l o | 5| || E| E| E
Z.\. = - < =1 ﬁ = Lo 3= v/
= m % = .g < £ < < i
< - £ | M g s | &
= = = <
Skutecznos$é S 2 n 2]
A

Pierwsze dwie

. 83,33%(83,33%| 70% [53,33%]66,67%)|76,67%|83,33%|33,33%|53,33%|67,04%
propozycje

Pierwsze trzy 10600 186 6706173.33%| 60% |76.67%|76.67%(93.33%|33.33%|53.33%| 73 %
propozycje

Poréwnanie Sredniej skutecznosci dla pierwszej, pierwszych dwoch oraz pierwszych
trzech propozycji, dla poszczegdlnych metod zbierania stow kluczowych, przedstawione
zostato w tabeli 7.

Tabela 7
Skuteczno$¢ klasyfikacji stron testowych dla réznych metod
Metody
Metoda | Metoda I1 Metoda 111
Srednia skuteczno$é
Pierwsza propozycja 49% 52,59% 51%

Pierwsze dwie propozycje 63% 69% 67,04%
Pierwsze trzy propozycje 68% 74,07% 73 %

Jak mozna zauwazy¢, $rednia skutecznos$¢ klasyfikacji jest w przypadku metody II zna-
czgco wyzsza, niz w przypadku metody I (ogdlnej) oraz nieznacznie wyzsza w porowna-
niu z metodg 111 (,,hybrydowa”). Roznica wystepuje dla pierwszej, pierwszych dwoch oraz
pierwszych trzech propozycji.

7. Whnioski
W artykule omdéwiono zastosowanie metody boostingu w klasyfikacji stron interne-

towych. Skupiono si¢ na wpltywie rodzaju metody doboru stéw kluczowych opisujacych
dokumenty, na skuteczno$¢ procesu klasyfikacji. Jest to jeden z czynnikow, ktory obok
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wyboru klas, na jakie dzielone sg strony, roznorodnosci cech opisujacych strony, doboru
stron do zbioru uczacego oraz rozmiaru tego zbioru, moze rzutowac na poprawnosé uzy-
skiwanych rezultatow.

Jak wynika z przeprowadzonych eksperymentéw, wybor metody selekcji stow klu-
czowych podczas tworzenie zestawu cech tekstowych stanowigcych dane wejsciowe dla
procesu trenowania klasyfikatora, ma istotne znaczenie. Pomimo iz cechy tekstowe sta-
nowig tylko jedng z czterech grup rozpatrywanych cech, zmiana metody doboru stow
kluczowych moze skutkowac¢ zmiang skutecznosci na poziomie od 2 do 7 %. W przypad-
ku zmiany metody I (ogdlnej) na metode 11, dla pierwszych trzech propozycji, poprawa
wynosi ponad 7%, co stanowi¢ zmian¢ poprawnosci wynikow z 68% na 74,04%, a wiec
o ponad 1/10.

Kolejne eksperymenty skupiaé si¢ beda na dalszej poprawie skuteczno$ci poprzez zasto-
sowanie r6znych metod zbierania stéw kluczowych dla réznych kategorii. Mozna bowiem
zaobserwowac, ze choc srednia skutecznos¢ przemawia na korzys¢ metody I1, to r6zne meto-
dy charakteryzuja si¢ r6zng skutecznoscig zaleznie od rozpatrywanej kategorii strony (przed
usrednieniem) i decyzja o wyborze metody nie musi by¢ tak oczywista. Chociaz wigc naj-
wyzszg $rednig skutecznos¢ wykazuje metoda dokumentowa, to potaczenie roznych metod
(dla odpowiednich klas) moze da¢ jeszcze lepsze rezultaty.
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