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Niniejszy artykut jest oparty na pracy magisterskiej pierwszego
z autorow (Ryczaj, 2014). Przedmiotem tej pracy byla analiza zalez-
nosci skuteczno$ci pewnych funkcji, zwigzanych z wyszukiwaniem
informacji, w zaleznosci od dlugosci reprezentacji dokumentow, sta-
nowiacych potencjalny obiekt wyszukiwania. Chodzilo przede
wszystkim o sprawdzenie pozornie intuicyjnej tezy, ze im dtuzsza taka
reprezentacja, tym bardziej efektywne wyszukiwanie. Jednym z wnio-
skow pracy byto wskazanie istnienia pewnego optimum w tym zakre-
sie, tj. dlugos$ci reprezentacji, ponizej ktorej wyniki sg gorsze, ale tak-
ze powyzej ktorej juz sie nie poprawiaja, a nawet moga si¢ zndw po-
gorszyc.

Stowa kluczowe: wyszukiwanie informacji, dokumenty, indeksy, dhu-
go$¢ indeksu

1. Wprowadzenie

Obecnie chyba juz nikt nie jest w stanie sobie wyobrazi¢ $§wiata bez kompu-
teréw 1 Internetu. Czesto dzieci, ktdre nie potrafig jeszcze dobrze mowié, sg w stanie
wlaczy¢ i w ograniczonym zakresie obstuzy¢ komputer, laptopa, tablet, czy smart-
fon. Internet i jego wykorzystanie wkroczyly juz niemal w kazdg dziedzing Zycia,
oferujac dostgp do edukacji, kultury, nowych mediéw, umozliwiajac kontakty towa-
rzyskie. Tak szerokie zastosowania powoduja olbrzymi przyrost danych cyfrowych.
Codziennie powstaja tysigce blogow, digitalizowane sg zasoby dziedzictwa kultu-
rowego, coraz wigksza popularnos¢ zyskuja e-booki, o filmach czy grach juz nie
wspominajgc. Z badan specjalistow z IDC wynika, ze tylko w 2008 roku wygenero-
wano 487 trylionow bajtow (miliardow gigabajtow) nowych danych cyfrowych
a wzrost w kolejnych latach ma wynie$¢ 60 procent rocznie!.

Brak racjonalnej polityki przechowywania danych w potaczeniu z brakiem
jednego zdefiniowanego modelu danych sprawia, ze lokalizacja potrzebnych infor-

! http://www.chip.pl/news/wydarzenia/trendy/2010/03/czy-czeka-nas-potop-cyfrowych-
danych[data dostgpu: 07.07.2014r.]
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macji jest trudna i czasochtonna. Dlatego coraz wigkszego znaczenia nabieraja
umiejetnosci wyszukiwania, selekcji i zarzadzania informacja. I nie dotyczy to tylko
specjalistow IT, ale kazdego z nas. Juz szkota podstawowa powinna by¢ miejscem
uczacym, ksztattujacym umiejetnosci wyszukiwania i zarzadzania informacja.

Wyszukiwanie informacji polega na znalezieniu tych dokumentow, ktore po-
swigcone sa wskazanemu w kwerendzie (zapytaniu) tematowi (Ktopotek, 2001).
Aby umozliwi¢ odnalezienie szukanej informacji stosuje si¢ réznego rodzaju syste-
my klasyfikujace lub grupujace dokumenty tekstowe. Systemy te przyporzadkowa-
nia do poszczegdlnych kategorii (klasyfikacja) czy podzialu na odpowiednie grupy
(grupowanie) dokonuja na podstawie charakterystyk dokumentéw. Charakterystyka
takg jest indeks dokumentu lub zbior stow kluczowych, sformulowany wedtug
okreslonych regut, odzwierciedlajacy zasadniczy temat lub przedmiot dokumentu.

Powszechnie wiadomo, ze im krétszy indeks tym wigksza szybkos¢ wyszu-
kiwania, lecz jednocze$nie mniejsza doktadnos¢ i kompletnosé, i odwrotnie — wraz
z wydhuzaniem indeksu spada szybkos$¢ a wzrasta doktadnos¢. Gléwnym celem pra-
cy jest zbadanie powyzszej zalezno$ci oraz dobdr optymalnej dtugosci indeksu dla
wybranych proceséw klasyfikacji i grupowania wiadomosci tekstowych.

2. Troche historii

Ludzko$¢ niemal od poczatku swoich dziejow gromadzita informacje. Naj-
pierw byly to malunki ludzi pierwotnych na §cianach, nastgpnie informacja zapisy-
wana na tabliczkach glinianych, papirusach, pergaminie, czy papierze. Dokumenty
te czesto gromadzone byly w archiwach i bibliotekach. Dla sprawnego zarzadzania
zgromadzonymi zbiorami informacji, ktore z czasem stawaly si¢ coraz obszerniejsze
niezb¢dne byto wypracowanie metod organizowania, porzadkowania i wyszukiwa-
nia informacji. Do czasu wynalezienia komputerow gltéwnym kotem napedowym
rozwoju systeméw wyszukiwania informacji byly systemy biblioteczne.

Jedng z pierwszych metod organizacji informacji byla alfabetyzacja, czyli
klasyfikowanie informacji zgodnie z porzadkiem alfabetycznym. Po raz pierwszy
zastosowali jg greccy bibliotekarze juz w trzecim stuleciu p.n.e. w stynnej Bibliotece
Aleksandryjskiej. Ksiggozbior biblioteki szacowano na 400-750 tys. ksiag. Upo-
rzadkowania tego ogromnego, jak na tamte czasy, zbioru podjat si¢ Kallimach
z Cyreny (ok. 310 - ok. 240 r. p.n.e.), tworzac chyba pierwszy w dziejach katalog,
ktéry dat podstawy dzialajagcym po dzi$ dzien systemom bibliotecznym.

Kallimach podzielit zasoéb ksiag na dwa gltowne dziaty: poezj¢ i proze, a na-
stepnie na poddziaty wedtug rodzajow literackich. W obrebie kazdej grupy autorzy
utozeni byli alfabetycznie. Dla kazdego autora podawano jego biografi¢ i spis utwo-
row. Biografia zawierata nazwisko, wiadomosci o ojczyznie, pochodzeniu, szkotach
i nauczycielach. Spis utworéw zawierat tytuly dziet, nadane w wigkszosci przez
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Kallimacha oraz ich przynalezno$¢ do odpowiedniego dziatu (nadawanie utworom
literackim tytutdéw nie bylo jeszcze powszechne). Tworca katalogu, aby unikngé
mozliwych nieporozumien, obok tytuldw umieszczat poczatkowe stowa dziel. Na-
stepnie podana byta doktadna liczba wierszy, a niekiedy i streszczenie utworu. Dzie-
ta poszczegodlnych pisarzy ulozone byty w porzadku alfabetycznym?.

Za kolejng z metod organizacji wiedzy mozna uzna¢ hierarchizacj¢. ROwniez
w tym przypadku poczatkéw nalezy szuka¢ w starozytnosci (podziat tekstu na ksig-
gi, a ksiag na rozdzialy, stosowany byt w literaturze antycznej). Przyktadem jest
,Historia naturalna” Pliniusza Starszego (23-79 r. n.e), rodzaj encyklopedii, w ktorej
pojecia umieszczone byly w réznych dziatach. Na dzielo sktada si¢ trzydziesci sie-
dem ksigg, zawierajacych okoto 20 000 informacji ze wszystkich dziedzin wiedzy>.

W kolejnych wiekach systemow tych uzywano w mniejszym lub wigkszym
stopniu, nie bylo jednak bodzca, ktoéry wymusilby ich rozwéj. Tak byto az do wyna-
lezienia druku przez Johannesa Gutenberga (ok. 1450 r.). Pojawialo si¢ coraz wiecej
ksigzek, ich ceny spadly, powstawato coraz wigcej bibliotek i zwigkszaty si¢ ich
zasoby, w zwigzku z czym pojawila si¢ potrzeba prostego opisu ksigzek. Powstaja
podstawy uzywanych obecnie systeméw klasyfikacyjnych, takich jak klasyfikacja
Biblioteki Kongresu (LCC - The Library of Congress Classification) oraz System
Klasyfikacji Dziesi¢tnej. Jako podstawe LCC wymienia si¢ system wymySlony
przez Tomasza Jeffersona na potrzeby jego biblioteki w Monticello, ktéra stata si¢
zalazkiem stynnej Biblioteki Kongresu Stanéw Zjednoczonych. System ten byt
w uzyciu do konca XIX w. Wobec rosngcych potrzeb, na poczatku XX w. zostat
rozbudowany przez pracownikow Biblioteki, Jamesa Hansona i Charlesa Martela.
W ciagu XX w. zaczgto stosowaé LCC blisko 90% bibliotek naukowych USA i Ka-
nady. Klasyfikacja LCC nalezy do systemow alfanumerycznych (ciggi liter i cyfr)*.

W Europie wigcej zwolennikow mial System Klasyfikacji Dziesigtnej, opra-
cowany w drugiej potowie XIX w. przez Melvilla Deweya, rowniez stanowiacy do
dzi§ podstawe klasyfikacji w wielu bibliotekach. Klasyfikacja Deweya stworzona
zostala w ukladzie dziesictnym, z cyfrowymi symbolami w postaci tak zwanego
minimum trzycyfrowego, czyli od 000 do 999. Po trzech cyfrach uzywa si¢ kropki,
tworzgc symbole rozbudowane?®.

Dzi$, w epoce komputerow, powstaja nowe, ulepszone systemy biblioteczne,
jednak wigkszos¢ bibliotek nie rezygnuje catkowicie z opisanych systemow klasyfi-
kacji, jako systemow zapasowych na wypadek awarii komputerow.

2 http://www.wsp.krakow.pl/whk/biografie/spisk.html

3 http://www.wsp krakow.pl/whk/biografie/spisp.html

4 http://pl.wikipedia.org/wiki/Klasyfikacja_Biblioteki Kongresu
3 http://pl.wikipedia.org/wiki/Klasyfikacja Dziesigtna Deweya
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3. Era komputeryzacji

Za pierwsza probe automatyzacji przetwarzania danych mozna uzna¢ opra-
cowanie przez Hermana Holleritha ,tabulatora” do odczytywania danych demogra-
ficznych, zapisanych na kartach perforowanych, sumowania ich i drukowania rapor-
tow. Szacuje si¢, ze wykorzystanie tabulatora w spisie ludnosci USA w roku 1890
pozwolito skroci¢ czas pracy nad danymi z 8 lat (spis z roku 1880) do jednego roku.
Urzadzenia Holleritha przyjely si¢ szybko i funkcjonowaly przez nastgpne prawie 60
lat. Z kart perforowanych korzystaly takze systemy biblioteczne. Perforacja w nich
odpowiadata wartosci indeksu, i umozliwiala ,,pét-automatyczne” wydobywanie
odpowiednich kart katalogowych.

Rys. 1. Tabulator Holleritha 1890 rok, zrodto:
http://en.wikipedia.org/wiki/Tabulating_machine
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Rys. 2. Karta perforowana Holleritha, Zrodto:
http://en.wikipedia.org/wiki/Tabulating_machine

W latach 50-tych XX wieku karty perforowane zastapiono tasma magnetycz-
n3. Komputery, korzystajace z nowej technologii, mimo sporych rozmiaréw, zaj-
mowatly znacznie mniej miejsca niz te z poprzedniej generacji. Jedna ta§ma mies$cita
tyle danych, co dziesi¢¢ tysiecy kart. Kolejng zaleta nowych urzadzen w poréwnaniu
do tabulatorow byt brak potrzeby fizycznej zmiany obwodow urzadzenia, by przy-
stosowac¢ je do nowych zadan, wystarczyto je odpowiednio zaprogramowac. Po ta-
$mie magnetycznej przyszty magnetyczne dyski, ktére pozwalaty na swobodny (a
nie sekwencyjny — jak przy taSmie magnetycznej) dostep do danych. Z dyskami ma-
gnetycznymi, ulepszonymi i unowoczesnionymi, mamy do czynienia do dzis.

W konteksécie wspoélczesnych rozwigzan i zastosowan informatyki wspo-
mnijmy, ze systemy wyszukiwania informacji (WI) tekstowej r6znig si¢ istotnie od
systemOéw zarzadzania bazami danych — jakkolwiek, niewatpliwie, istnieja tutaj
punkty stycznosci — poniewaz w przypadku tych pierwszych nie mamy okreslonych
precyzyjnie ,,warunkoéw spetniania kwerendy”, czyli zapytania — nawet, jesli uzy-
wamy do tego, w celach praktycznych, pewnych miar, ostatecznym kryterium jest
akceptacja uzytkownika (,,chodzito mi o to, a nie o to”).

4. Wyszukiwarki internetowe

Kolejnym kamieniem milowym w rozwoju systeméw WI byto powstanie
i upowszechnienie Internetu. Wraz z kolejnymi milionami nowych stron i uzytkow-
nikdw, zapotrzebowanie na systemy WI gigantycznie wzrosto. Konieczne bylo
opracowanie i wdrozenie systemoéw WI dzialajacych w Internecie. Zatozenia syste-
moéw pozostaty takie same jak systemow ,,stacjonarnych”, ale ich realizacja musiata
by¢ inna. Gtéwnymi problemami, na jakie napotkaty internetowe systemy WI byty:
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— brak narzuconych struktur oraz form stron i dokumentow znajdujacych
si¢ w sieci (np. tekst, HTML — niestrukturalne, XML — podstrukturalne,
BD - strukturalne, multimedia, dokumenty PDF, DOC - r6znie);

— r1o6zne jezyki, zbiory znakow, brak zgodnego nazewnictwa;

— rozproszenie informacji na milionach serweréw — mozliwa powtarzalnos¢
informacji;

— olbrzymi rozmiar zbioréw informac;ji;

— problemy w sformutowanie potrzeb informacyjnych przez uzytkownikow
(nie zawsze uzytkownik doktadnie wie czego szuka);

— brak mozliwosci weryfikacji prawdziwosci informacji.

Za pierwsza wyszukiwarke internetowg uznaje si¢ Archie, stworzong w 1990
roku przez kanadyjskiego studenta Alana Emtage. Dziatanie Archie polegato na
okresowym odpytaniu serweréw FTP i zapisaniu ich listy plikow, bez przeszukiwa-
nia tych plikoéw. Kolejnymi wyszukiwarkami byly wykorzystujace protokot Gopher
- Veronika i Jughead; warto wymieni¢ jeszcze Wandex oraz Aliweb. Pierwsza
z najbardziej znanych przegladarek bylo Yahoo (od 1994 roku), ktore zapoczatko-
wato katalogowanie stron wedtug linkow dodawanych przez ludzi. Z uwagi na dobre
wyniki wyszukiwania, Yahoo szybko zajat miejsce lidera w rankingu przegladarek
i pozostat na nim do czasu nadejs$cia Google.

Google (pierwotnie BackRub), to przegladarka stworzona w 1996 roku przez
Amerykanina Larry'ego Page'a i Rosjanina Sergeya Brina w ramach studenckiego
projektu http:/www.historiawyszukiwarek.pl/ - p4 na Uniwersytecie Stanforda.
Dzigki zastosowaniu nowatorskiego algorytmu PageRank oceny jakosci stron, wy-
niki zwracane przez wyszukiwarke sa zazwyczaj bardziej trafne i adekwatne do za-
danego pytania, niz dla rozwigzan konkurencyjnych. Jako niezalezny portal Google
zadebiutowato w 1998 roku, niemalze z miejsca deklasujac pod wzgledem popular-
nosci inne wyszukiwarki. Do dnia dzisiejszego pomimo prob odebrania pozycji lide-
ra przez Bing Microsoftu (wczesniej MSN Search i Live Search), czy chinskiego
Baidu, Google pozostaje liderem obstugujac okoto 40 000 nowych zapytan w ciggu
sekundy®.

Nowoscia, ktora pozwolita Google zdoby¢ tak olbrzymia popularnos¢, byto
PageRank. PageRank (ranga czy ranking strony) to algorytm obliczajacy wazno$é
stron internetowych. Algorytmu dziala tak, ze waznos$¢ strony jest tym wigksza, im
wigcej innych stron si¢ do niej odnosi. Ponadto linki na stronach, ktore sa oceniane
wysoko, majg wiekszg wage niz linki ze stron mato znanych. Jako ciekawostke
przytoczmy przyktad z 2004 roku, kiedy to polscy internauci, dzigki wykorzystaniu

® http://www.internetlivestats.com/google-search-statistics/
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powyzszego algorytmu, spowodowali umieszczenie na pierwszej pozycji wynikow
wyszukiwania stowa ,.kretyn”, strony internetowej Andrzeja Leppera.

Mimo olbrzymiej i wciaz rosngcej popularnosci coraz czesciej stychaé opinie,
ze okres rozwoju wyszukiwarek ogdlnego przeznaczenia juz mingl. Gtowng wada
tych systemow jest powierzchownos¢ dokonywanego przez nie przetwarzania da-
nych (wynikajaca z ograniczen na czas przetwarzania), oraz duza ilo$¢ nietrafionych
wynikow (w szczegolnosci, jesli szukamy czego$ z waskiej dziedziny wiedzy).
Obecnie coraz wigksza popularno$¢ zyskuja wyszukiwarki specjalizujgce si¢
w okreslonych dziedzinach zastosowan (tzw. wyszukiwarki dedykowane). Czas wy-
szukiwania jest z reguty dtuzszy, ale za to otrzymujemy pelniejsze i trafniejsze wy-
niki w poréwnaniu do wyszukiwarek ogélnych.

Niezaleznie od wyszukiwarek, istnieje wiele mechanizméw, ktoérych prze-
znaczeniem jest zdobywanie informacji z Internetu i/lub ich dostarczanie. Przeglad
tych réznych form zawiera ksigzka Klopotka (2001). Sa to takie mechanizmy jak
multiwyszukiwarki, wyszukiwarki (aplikacje) osobiste, webringi, portale, itp. Nie
bedziemy jednak si¢ nimi tutaj zajmowac.

5. Cechy wyszukiwarek

Kazda wyszukiwarka zawiera modul odpowiedzialny za pobieranie doku-
mentéw z sieci (spider, crawler, bot) ktorego zadaniem jest dodawanie stron do wy-
szukiwarek, sprawdzanie kodu strony, zbieranie informacji o stronie, monitorowanie
nowosci i tworzenie kopii stron. Kolejne strony odwiedzane sg zgodnie z odsyta-
czami hipertekstowymi umieszczonym na aktualnie badanych stronach.

Inny wspdlny modut wyszukiwarek to tzw. Indekser, odpowiedzialny za two-
rzenie bazy danych wyszukiwarki. Indekser analizuje tresci zawarte na stronie
i okres$la kategorie tematyczng strony. Ponadto, na podstawie analizy potozenia po-
szczegblnych stow i liczby ich wystapien, indekser tworzy liste stow kluczowych
dla strony. Po wpisaniu tekstu zapytania, jest on, po odpowiedniej modyfikacji, po-
rownywany z lista stow kluczowych i na podstawie oceny tego poréwnania wyswie-
tlaja nam sig, uporzadkowane wedtug trafnosci, wyniki wyszukiwania.

Kazda baza danych wyszukiwarki posiada pewne wtasciwe mozliwosci for-
mutowania zapytan. Najczesciej powtarzajace si¢ formy przedstawiono w Tabeli 1.

6. Wstepne przetwarzanie tekstu

Cztowiek ma naturalng zdolno$¢ przetwarzania je¢zyka naturalnego. W miarg
fatwo potrafimy rozpoznaé¢ jezyki (nawet jesli ich nie znamy), szybko potrafimy
uchwy¢ sens stow lub zdan wieloznacznych oraz uchwyci¢ powigzania migdzy wy-
razami. Nawet ton glosu czy styl pisania dostarczaja nam informacji o tekécie. Nie-
stety, do dzi$ nie udato nam si¢ tych umiejetnosci zaimplementowac¢ komputerowo.
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Dlatego tez, przed zastosowaniem metod, na ktorych opieraja si¢ systemy W1,
konieczne jest sprowadzenia tekstu do czytelnej struktury, ktéra bylaby rozpozna-
walna przez wszystkie systemy WI. Odbywa si¢ to roznymi metodami, cho¢ gtow-
nym celem jest podzial tekstu na wyrazy. Niestety, zamieniajagc dokument na ciag
wyrazoéw tracimy wigkszos$¢ zalezno$ci jezykowych. Pozwala to jednak na obiek-
tywne poréwnywanie ze sobg poszczegdlnych dokumentoéw, jak réwniez pozwala
wyznaczy¢ indeks dokumentdéw, czyli zbior zwykle najczgsciej wystepujacych
i najbardziej znaczacych wyrazow, okreslajacych tematyke dokumentu.

Nalezy zaznaczy¢, ze wyszukiwanie petnotekstowe, czyli w pelnej tresci do-
kumentu, ma sens jedynie w przypadku kolekcji o niewielkich rozmiarach. W przy-
padku wickszej liczby dokumentdéw czas takiego szukania staje si¢ niemozliwy do
zaakceptowania.

Czg$¢ stosowanych technik musi by¢ dostosowana do jezyka dokumentu.
Z oczywistych wzgledow najwiecej algorytméw przetwarzania wstgpnego zostato
stworzonych dla jezyka angielskiego, najmniej za$ dla mato popularnych jezykoéw
z bogata fleksja 1 duza liczba form gramatycznych. W przypadku dokumentow
strukturalnych, informacje o jezyku czgsto mozemy pobra¢ z metadanych dokumen-
tu (np. znaczniki META, atrybuty LANG). W pozostatych przypadkach jezyk trzeba
okresli¢ za pomoca samego tekstu dokumentu.

Najczgsciej stosowane metody rozpoznawania jezyka to:

— Rozpoznawanie rodzaju czcionki (pozwala poznaé konkretny jezyk lub za-
wezi¢ poszukiwania do grupy jezykow ktore uzywajg danej czcionki),

— Pordéwnanie najczesciej wystepujacych wyrazow tekstu ze stop-listami cha-
rakterystycznymi dla danych jezykow (definicje stop-lisy podajemy dalej),

—  Sprawdzenie wystepowania znakow diakrytyczne charakterystycznych dla
danego jezyka (znakéw graficznych: kropek, kresek, daszkow, ogonkow,
koteczek, akcentow itp., oznaczajacych brzmienie odmienne od podstawo-
wego, wyrazanego owg literg. Np.: 4, a, 4, &, &; $, s, §; d, itp.),

— Analiza czgsto$ci wystapien n-gramow literowych, czyli ciagow wchodza-
cych w sktad dokumentu o dlugosci n znakow (kazdy z jezykow posiada
charakterystyczny rozktad czgstosci wystgpowania réznych n-gramow).

Analiza tekstu rozpoczyna si¢ od przetworzenia dokumentu tekstowego na
tzw. ,,worek wyrazoéw” (ang. bag of words — ,,BOW”). W worku wyrazow ich kolej-
no$¢ nie ma znaczenia, nie s3 tez polaczone zadnymi operatorami logicznymi.
Uwzgledniana jest jedynie liczba wystapien poszczegdlnych stow w dokumencie.
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Tabela 1. Rodzaje wyszukiwan w wyszukiwarkach internetowych,
zrédto: opracowanie wiasne

Rodzaje wyszukiwania

Opis - Zwracane rezultaty

Wyszukiwania wg stow kluczo-
wych (wyszukiwanie proste, sim-
ple search)

1. Wg pojedynczego stowa — zwraca wszystkie
strony ktore zawieraty dane stowo

2. Kilka sléw na raz:

a.  Wszystkie stowa - zwroci strony zawierajace
wszystkie wpisane stowa

b. Ktorekolwiek ze stow - zwrdci strone zawierajaca
przynajmniej jedno z wpisanych stow

Wyszukiwanie boolowskie [AND,
OR, NOT],

1. & -1 (koniunkcja) - zwrdci strony zawierajace
oba stowa.

2. |- LUB (alternatywa) zwrdci strony zawierajace
przynajmniej jedno ze stow.

3. ~-NIE (zaprzeczenie) wylacza stowo z rezulta-
tow. Zazwyczaj uzywa si¢ go z koniunkcja ( & ), bo
wtedy powoduje pomini¢cie pewnych rezultatéw. Na
przyktad ,,adam & ~ewa” zwrdci adresy wszystkich
stron ktore zawierajg stowo,,adam” ale nie zawieraja
stowa ,,ewa”. Wyszukiwanie samego ,,~ewa” nie zZwro-
ci nic,

4. () - grupowanie umozliwia tworzenie ztozonych
wyrazen. Na przyktad,,(adam | marek) & ~ewa” zwroci
adresy stron zawierajacych stowo ,,adam” lub ,,marek”
ale nie zawierajacych stowa ,.ewa”.

Wyszukiwanie koncepcyjne

Polega na odnajdywaniu dokumentow znaczeniowo
zwigzanych z podanym slowem, lecz niekoniecznie
uzytym w ich tekscie

Szukanie frazy (ciggu wyrazow,
pelnych zdan),

Zwraca strony zawierajace cigg wyrazow lub pelne
zdanie; osigga si¢ przez zamknigcie poszukiwanego
tancucha stéw w cudzystowie

Szukanie z okresleniem odleglosci
stow

Polega na okresleniu odleglosci, w jakiej powinny si¢
znalez¢é w dokumencie podane stowa, tzn. ile stow
miedzy nimi moze si¢ znalez¢

Tezaurus

Wyszukiwanie z uzyciem specjalnego stownika - zbio-
ru synoniméw, ktére moga by¢ uzyte dla podanych w
zapytaniu stow, jezeli nie pojawiajg si¢ one w doku-
mentach

Wyszukiwanie rozmyte

Zastosowanie masek, np. *- zastepuje kilkuliterowa
koncoéwke wyrazu, ? — zastepuje jeden znak

Proces zaczyna si¢ od podzialu dokumentu na stowa. Jako znakow rozdziela-
jacych uzywa si¢ spacji, kropki, przecinka, znaku konca wiersza, czasem $rednika,
itp. Poniewaz ten proces jest automatyczny, czasami tracona jest informacja zapisy-
wana w niezwyczajny sposob, np. o adresach internetowych czy adresach email,
w ktorych wystepuje znak kropki. Jezeli program nie obstuguje wyjatku, ktory taki
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adres zapisatby jako jeden wyraz, zostanie on rozbity na mato znaczace ciagi liter
(np. inng informacj¢ przedstawia ,,wyraz” ,,www.e-podroznik.pl”, a inng wyrazy
SWWW?, e”, , podroznik”, ,pl”, o ktorych nie wiemy, ze sa ze soba powigzane).
Dodajmy, ze takie informacje czgsto sa charakterystyczne dla dokumentu i moglyby
kandydowa¢ do uwzglednienia ich w indeksie dokumentu.

Kolejny problem stanowig daty, ktére moga zawiera¢ wazng i charaktery-
styczng informacj¢, zwlaszcza w tekstach o tematyce historycznej. Tutaj rowniez,
jezeli program nie obstuguje takich wyjatkow i nie rozpozna daty, to zamiast istotnej
informacji dostaniemy nic nie znaczacy ciag znakoéw. Dochodzi tutaj tez problem
zapisu daty w roznych formatach np. 11 listopada 1990, 11 XI 19901 11.11.90 moga
zostaé zapisane jako trzy r6zne wyrazenia, cho¢ ich znaczenie jest takie samo.

Nastepnie, wszystkie litery wystepujace w dokumencie zamieniane sg na lite-
ry wielkie badz (czgsciej) litery mate. Uznano, ze zysk z zastosowania takiej opera-
cji (zmniejszenie liczby analizowanych wyrazen) znacznie przewyzsza jej wady.
Wickszo$¢ wielkich liter wynika z zasad pisowni i nie zmienia sensu danego wyra-
zenia. Nalezy jednak uwaza¢ przy obstudze niektorych jezykoéw (np. jezyk niemiec-
ki), gdzie relacja pomigdzy matymi i wielkimi literami nie zawsze jest taka sama.

Gdybysmy analize czestosci wystepowania stow przeprowadzali rgeznie lub
przyjrzeli si¢ analizie wykonanej przez komputer, zauwazymy, ze na szczycie listy
przewazaja wyrazenia mato znaczace dla tresci dokumentow. W dodatku te stowa
powtarzaja si¢ w kazdym zbiorze, niezaleznie od tematyki dokumentu. Sg to gtow-
nie spojniki, rodzajniki, zaimki zwrotne, partykuty, czy tez stowa pomocnicze stuza-
ce do budowy czasow ztozonych (np. ,have” w jezyku angielskim). Zbior takich
stow nazywamy ,,stop-lista”, a jego uzycie polega na usuni¢ciu z dalszej analizy
wyrazow z tej listy. Czesto do stop-listy dorzuca si¢ malo znaczace stowa, wystepu-
jace sporadycznie lub charakterystyczne dla catej danej kategorii dokumentu.

Zastosowanie stop-listy ma wiele zalet. Wazna jest oszczednos$¢ czasu anali-
zy i wykorzystywanej do niej pamigci, zwigzana z zmniejszeniem zbioru do analizy.
Szacuje si¢, ze usunigcie wyrazOw 0 zerowym znaczeniu automatycznie zmniejsza
objetos¢ dokumentu o okoto 40%.

Stosuje sie trzy metody tworzenia stop-list:

— metod¢ stownikowg — ustalona przez ekspertow lista stéw, charaktery-
styczna dla danego jezyka i/lub danej kategorii dokumentu (przyktady stop-
listy stownikowej dla jezyka angielskiego i polskiego zamieszczono w Ta-
beli 2),

— metodg statystyczng — wyrazy, ktorych czgsto$¢ wystgpowania znajduje si¢
w zatozonym przedziale lub np. stowa sktadajace si¢ z 1, 2 lub 3 liter,

— metod¢ hybrydowa - czyli potaczenie powyzszych metod.
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Dodajmy, ze jako pierwszy, og6lng zalezno$¢ pomigdzy czestoscia wystepo-
wania a znaczeniem stow w dokumencie opisat w 1957 roku Hans Peter Luhn. Za-
leznos¢ ta w postaci tzw. ,.krzywej Luhna” przedstawiono na Rys. 3.

Znaczenie

//_'—\ Czestosc .
/ \ wystepowania

wyrazy uporzadkowane wg malejacej czestosci

liczba wystapien

Rys. 3. Zalezno$¢ migdzy czgstoscia a znaczeniem wyrazow, zrodto: opracowanie wiasne

Jesli zastosowalismy juz wszystkie wymienione metody wstgpnego
przetwarzania tekstu, zajrzyjmy do naszego ,,worka wyrazow”. Zauwazymy,
naturalnie, grupki podobnych wyrazéw w rdéznych odmianach lub formach
gramatycznych. Wiadomo, ze oznaczajg one to samo, a rozbite na odmiany nie
odzwierciedlg waznosci (uwzglgdniajac liczbg wystapien) trzonu gtdéwnego.

W celu uniknigcia tej sytuacji stosuje si¢ metody redukcji form fleksyjnych,
czyli wytuskiwania rdzeni. To metody stemmingu i lematyzacji. Ich zastosowanie
jest szczeg6lnie wazne w jezykach bogatych w rdzne formy gramatyczne.

Operacja stemmingu polega na usunigciu koncoéwek i/lub przedrostkow
wyrazu pozostawiajac jego rdzen (ang.: stem), ktory niekoniecznie musi by¢
poprawny gramatyczne. Lematyzacja uwzglednia kontekst slowa i budowe
gramatyczng zdania, aby odtworzy¢ jego podstawowg forme gramatyczng, czyli np.
mianownik liczby pojedynczej dla rzeczownika lub bezokolicznik dla czasownika.

Mozna wyr6zni¢ dwie glowne metody realizacji powyzszych operacji:
— podejscie stownikowe, polegajace na wykorzystaniu stownika zawierajacego
wszystkie znane formy gramatyczne stow i ich formy podstawowe;

— podejscie algorytmiczne, polegajace na wykorzystaniu zbioru regut, pozwala-
jacych wykry¢ i usuna¢ roznice pomigdzy poszczegdlnymi formami danego
stowa np. wykorzystujac zbior koncowek i przedrostkow.
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Tabela 2. Przyktadowe stop-listy , zrodto: http://pl.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Stopwords

jezyk Stowa wchodzace w sklad stop-listy

a, able, about, across, after, all, almost, also, am, among, an, and, any, are, as, at,
be, because, been, but, by, can, cannot, could, dear, did, do, does, either, else, ever,
every, for, from, get, got, had, has, have, he, her, hers, him, his, how, however, i, if;
in, into, is, it, its, just, least, let, like, likely, may, me, might, most, must, my, neither,
no, nor, not, of, off, often, on, only, or, other, our, own, rather, said, say, says, she,
should, since, so, some, than, that, the, their, them, then, there, these, they, this, tis,
to, too, twas, us, wants, was, we, were, what, when, where, which, while, who,
whom, why, will, with, would, yet, you, your

ANGIELSKI

a, aby, ach, acz, aczkolwiek, aj, albo, ale, alez, ani, az, bardziej, bardzo, bo, bo-
wiem, by, byli, bynajmniej, by¢, byl, byla, byto, byty, bedzie, bedq, cali, cata, caly,
ci, cig, ciebie, co, cokolwiek, cos, czasami, czasem, czemu, czy, czyli, daleko, dla,
dlaczego, dlatego, do, dobrze, dokqd, dos¢, duzo, dwa, dwaj, dwie, dwoje, dzis, dzi-
siaj, gdy, gdyby, gdyz, gdzie, gdziekolwiek, gdzies, i, ich, ile, im, inna, inne, inny,
innych, iz, ja, jq, jak, jakas, jakby, jaki, jakichs, jakie, jakis, jakiz, jakkolwiek, jako,
jakos, je, jeden, jedna, jedno, jednak, jednakze, jego, jej, jemu, jest, jestem, jeszcze,
Jjesli, jezeli, juz, jq, kazdy, kiedy, kilka, kims, kto, ktokolwiek, ktos, ktora, ktore, kto-
rego, ktorej, ktory, ktorych, ktorym, ktorzy, ku, lat, lecz, lub, ma, majq, mato, mam,
mi, mimo, miedzy, mng, mnie, mogq, moi, moim, moja, moje, moze, mozliwe, mozna,
moj, mu, musi, my, na, nad, nam, nami, nas, nasi, nasz, nasza, nasze, naszego, na-
szych, natomiast, natychmiast, nawet, nig, nic, nich, nie, niech, niego, niej, niemu,
nigdy, nim, nimi, niz, no, o, obok, od, okoto, on, ona, one, oni, ono, oraz, oto,
owszem, pan, pana, pani, po, pod, podczas, pomimo, ponad, poniewaz, powinien,
powinna, powinni, powinno, poza, prawie, przeciez, przed, przede, przedtem, przez,
przy, roku, rowniez, sam, sama, sq, sig, skqd, sobie, sobg, sposob, swoje, ta, tak,
taka, taki, takie, takze, tam, te, tego, tej, temu, ten, teraz, tez, to, tobg, tobie, totez,
trzeba, tu, tutaj, twoi, twoim, twoja, twoje, twym, twoj, ty, tych, tylko, tym, u, w,
wam, wami, was, wasz, wasza, wasze, we, wedtug, wiele, wielu, wiec, wigcej, wszy-
scy, wszystkich, wszystkie, wszystkim, wszystko, wtedy, wy, wiasnie, z, za, zapewne,
zawsze, ze, z1, znowu, znow, zostal, Zaden, zadna, zadne, zadnych, ze, zeby

POLSKI

Jak zawsze, kazde rozwigzanie ma swoje wady i zalety. Metoda stownikowa
sprawdza si¢ tylko wtedy, gdy mamy stownik uwzgledniajacy wszystkie odmiany
i przypadki. Wymaga tez wigkszych zasobow systemu, poniewaz program musi za-
rezerwowac pamie¢é na stownik, oraz mie¢ algorytmy jego szybkiego przeszukiwa-
nia. Wspomnijmy, ze im bogatszy w formy gramatyczne jezyk, tym regut jest wigce;j
(szacuje sie, ze dla jezyka francuskiego liczba regut stemmingowych wynosi okoto
60 0007). Wada metody algorytmicznej jest z kolei mniejsza dokladnos¢. Czasami
dobrym wyjSciem jest uzycie metody mieszanej, czyli korzystanie z metody stowni-
kowej, stosujac metode algorytmiczng w przypadku braku stowa w stowniku.

7 http://search.blox.pl/2010/01/Myslec-po-polsku.html
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Trudno$¢ stworzenia efektywnie dziatajacego algorytmu stemmingu czy le-
matyzacji zalezy od struktury jezyka, na ktorym algorytm ma operowac. Najwigcej
dziatajacych algorytmow zostato stworzonych dla jezyka angielskiego (m.in. algo-
rytm Lovins, 1968, algorytm Portera, 1979, oraz algorytm Lancaster, 1990).

Innym problemem, zwigzanym z przeksztalceniem BOW we wlasciwy zbior
do analizy i tworzenia indeksow jest polisemia i synonimiczno$¢, charakterystyczne
dla wigkszosci istniejacych jezykow. Nie bedziemy si¢ jednak nimi tutaj zajmowali.

7. Tworzenie indeksow

Jesli mamy juz zbidr stow, tworzacych dany dokument, w postaci listy wraz
z czestosciami wystgpien, mozemy — majac podobne charakterystyki innych doku-
mentow — sporzadzi¢ indeks tego dokumentu. W tym celu wprowadzimy oznacze-
nia: i — numer slowa kluczowego, j — numer dokumentu, m;; — liczba wystapien sto-
wa i w dokumencie j. Oznaczmy takze przez n liczb¢ wszystkich dokumentow, ktore
bierzemy pod uwage, a przez n; — liczb¢ dokumentow, w ktorych wystepuje stowo i.
Aby okresli¢ wage jakiegos stowa i dla danego dokumentu j, najczesciej stosujemy
nastegpujace wyrazenie:

wi; = (my/max;mi)loga(n/ny), ()

gdzie wy jest wlasnie owa szukana waga. Sens powyzszego wyrazenia wyda-
je sie do$¢ oczywisty: wyzsza wage przypisujemy tym stowom, ktorych wzgledna
czestos¢ wystepowania w dokumencie jest wieksza (pierwszy czynnik) i tym, ktore
pojawiaja si¢ w mniejszej liczbie dokumentow (drugi czynnik).

Wzér (1) mozna jeszcze przedstawi¢ w nieco innych formach, lub w ogodle
zastgpi¢ nieco innym wyrazeniem, ale sens podstaw wyznaczania wagi stowa w do-
kumencie, wy, pozostanie taki sam. To jednakze oznacza, ze musimy jeszcze wyko-
na¢ jedna czynno$¢, a mianowicie okresli¢ dolng granice warto$ci wagi, od ktorej
mozna uzna¢, ze dane stlowo faktycznie reprezentuje dany dokument. Innym wyj-
sciem mogloby by¢ ustanowienie stopnia ,,precyzji”, tj. zaokraglenia, co, wobec
dziatania drugiego z czynnikdw, prowadzitoby do wyeliminowania wielu stoéw. Tym
niemniej, majac do czynienia z wyliczonymi wy, stajemy juz wobec calkiem innego
zagadnienia.

8. Modele wyszukiwania informacji tekstowej

Zajmiemy si¢ obecnie modelami, stuzacymi do porownywania zapytan, za-
dawanych wyszukiwarkom, z indeksami dokumentoéw. Zatozymy zatem, ze dyspo-
nujemy juz indeksami, opartymi na wyznaczonych wartosciach w;. Do poréwnywa-
nia wykorzystujemy trzy rodzaje ,,modeli”.
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Model klasyczny (boolowski)

Model klasyczny (boolowski) to najprostszy model, polegajacy na tym, ze
zaréwno indeks dokumentu (caty dokument w wyszukiwaniu petnotekstowym) jak
ikwerenda to dwa ciagi stow, reprezentowanych przez zmienne binarne (1-
wystapienie stowa, 0-brak wystapienia stowa). Model jest oparty na klasycznej logi-
ce binarnej i moze by¢ wyrazony w postaci zaleznos$ci binarnych; uwzglgdnia on
takze podstawowe operacje algebry Boole'a (negacje, alternatywe, koniunkcje).

Sprawdza si¢, czy stowa z zapytania (Z) wystepuja w indeksie sprawdzanego
dokumentu (I). Czastkowa funkcje podobienstwa s,(Z,I) migdzy zapytaniem a indek-
sem dokumentu, okreslamy jako iloczyn zmiennych dla poszczegdlnych stow klu-
czowych. Zasady liczenia prawdopodobienstwa czastkowego okresla Tabela 3.

Tabela 3. Podobienstwo czastkowe w modelu klasycznym, zrédto: opracowanie wiasne

Stowo nie wystepuje Stowo wystepuje
W zapytaniu W zapytaniu
0 1
Stowo nie wystepuje w 1 0
indeksie dokumentu
Stowo wystepuje 1 1
w indeksie dokumentu

Dla catego zapytania mamy s(Z,I) = si(Z,lj) x sa(Z,Ij) x ... x sm(Z,];). Tak
wigc funkcja podobienstwa przybiera tylko warto$¢ 0 lub 1, czyli mamy do czynie-
nia albo z odrzuceniem dokumentu (wartos¢ 0) jesli indeks dokumentu nie zawiera
jakiegokolwiek, chocby jednego, ze stow kluczowych z kwerendy, albo z jej akcep-
tacjg (warto$¢ 1), jesli zawiera je wszystkie.

Gloéwng zaleta omawianego modelu jest jego efektywnos$¢ i prostota imple-
mentacji. Wady, to z jednej strony brak elastyczno$ci w wyszukiwaniu (czyli przy-
padkow czgsSciowego spelniania warunkow zapytania), a z drugiej - nadmiarowos$¢é
w wyszukiwaniu, szczeg6lnie wtedy, kiedy zapytanie zawiera niewielka ilo§¢ stow
losowych (w skrajnych przypadkach jedno — co wcale nie jest takie rzadkie), lub sa
to stowa popularne dla duzej liczby dokumentéw. Nadmieni¢ nalezy, ze model nie
daje mozliwosci przetwarzania wynikow wyszukiwania a kazdy wyszukany doku-
ment spelnia zapytania tak samo dobrze (dla kazdego funkcja podobienstwa bedzie
mie¢ warto$¢ 1). Pomimo swoich wad, model boolowski jest dos¢ czesto stosowany
np. w systemach informacji bibliotecznej czy edytorach tekstu takich jak MS Word.

Model klasyczny moze by¢ rozszerzany na dwa sposoby: (1) przez uwzgled-
nienie innych funkcji podobienstwa czastkowego, niz podstawowa, wyrazona
w Tabeli 3; (2) przez uwzglednienie zarowno w zapytaniach, jak i sprawdzaniu do-
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pasowania, bardziej skomplikowanych wyrazen podobienstw, opartych na funkcjach
logicznych.

Model zliczania wag binarnych (algebraiczny)

Aby wyeliminowaé podstawowe wady modeli boolowskich mozna uzy¢ mo-
deli algebraicznych. Najprostszy z nich, tzw. ,;model zliczania wag binarnych” daje
mozliwo$¢ akceptacji dokumentéw spetniajacych warunki kwerendy tylko w pew-
nym stopniu. Model ten polega na zliczaniu jedynek wystepujacych jednoczesnie
w wektorach reprezentujacych zapytanie (zi) oraz wektorach odpowiadajacych in-
deksowi dokumentu j (cjj), a nastepnie podzieleniu otrzymanej liczby przez liczbe
(niezerowych) elementow zapytania:

WAZ) = Yicizil y.izi )

gdzie: c; — warto$ci, sktadajace si¢ na wektor binarny charakteryzujacy in-
deks dokumentu j-tego; z; — wartosci, sktadajace si¢ na wektor binarny charaktery-
zujacy zapytanie; W;(Z) — waga (ocena) dokumentu j-tego na podstawie zapytania
Z.

Podobnie jak w przypadku modelu boolowskiego, omawiany model mozna
rozwija¢ poprzez zastosowanie réznego rodzaju wyrazen i konstrukcji algebraicz-
nych i logicznych.

Model wektorowy

Model wektorowy to w istocie tylko rozszerzenie modelu algebraicznego
o wagi wy. Wagi przyjmuja warto$ci z zakresu [0,1]. I tak, w; = 0 §wiadczy o nieo-
becnosci stowa kluczowego w indeksie dokumentu, za$ kazda warto§¢ >0 $wiadczy¢
bedzie o tym, ze stowo takie wystepuje.

Ocena dopasowania dokumentu do zapytania w tym modelu jest dana jako

Z_wijzi
W(2)= == ®)
\/Ziwlf/ .\/zizi

Powyzszg warto§¢ mozna interpretowaé jako warto$¢ kosinusa kata migdzy
wektorami, odpowiadajacymi opisom indeksu dokumentu i zadanego zapytania.
Zaleta tego modelu jest niezalezno$¢ od dtugosci obu wektoréw (zapytania i indek-
su), czyli bezwzglednych wartosci ich wspolrzednych. Istotne sa wytacznie propor-
cje migdzy wartosciami dla poszczegolnych wspotrzednych.
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Model probabilistyczny

Model probabilistyczny opiera si¢ na prawdopodobienstwach wylosowania
dokumentow, odpowiadajacych (lub nie) zapytaniu Z. Glowng rolg w tym modelu
odgrywa twierdzenie Bayesa i prawdopodobienstwa warunkowe. Przy zatozeniu, ze
wystepowanie poszczegolnych stow kluczowych jest niezalezne (w sensie probabili-
stycznym)®, odpowiednie wzory mozna odpowiednio uproécié, a nastepnie dopro-
wadzi¢ je do takiej postaci, aby, majac odpowiednie statystyki — w istocie analo-
giczne do tych, jakie stoja u fundamentéw modelu algebraicznego — moc otrzymy-
waé coraz lepsze przyblizenia szukanych prawdopodobienstw ,,relewantno$ci”® do-
kumentéw do zapytan.

9. Klasyfikacja dokumentéw tekstowych

Zadanie klasyfikacji polega na analizie zbioru dokumentdéw i przypisaniu
kazdego z nich, na podstawie zawartych w nim informacji, do jednej z wcze$niej
zadeklarowanych klas (kategorii). Kategorie (klasy decyzyjne), albo sa juz ustalone
i system ma za zadanie jedynie przypisa¢ nowe dokumenty do jednej z kategorii,
albo sg one ustalane na poczatku w procesie uczenia maszynowego. O zastosowaniu
klasyfikacji wspomnieli$my juz, omawiajac funkcje indeksera wyszukiwarki.

Klasyfikacja dokumentow tekstowych jest obecnie szeroko stosowana. Czg-
sto nawet nie zdajemy sobie sprawy, ze miata ona miejsce. Najczgstsze przypadki
stosowania algorytmow klasyfikacji to:

—  Kklasyfikacja dokumentdw internetowych na uzytek serwisu typu Yahoo;

— porzadkowanie dynamicznych zbioréw dokumentdéw, np. przydziat tekstow
dla thumaczy w biurze thumaczen lub podzial tekstow w serwisie agencji
prasowe;j;

—  wybdr informacji interesujacych dla uzytkownika, zgodnych z jego profi-
lem; np. na rynku reklamowym — na podstawie informacji o uzytkowniku,
pozyskanych z réznych zrodet, agencje reklamowe starajg si¢ wysyta¢ tylko
te reklamy, ktore moglty uzytkownika zainteresowac; analogicznie postepu-
ja systemy rekomendujace;

8 Zauwazmy, ze w istocie takie zatozenie milczaco uczyniono takze w pozostatych omawia-
nych modelach WI. Model probabilistyczny ma t¢ nad nimi wyzszo$¢, ze czyni to zatozZenie
jawnym. Dalsze postgpy, zwlaszcza w modelu algebraicznym, opieraja si¢ praktycznie wy-
lacznie na uwzglednieniu i wykorzystaniu faktu zaleznosci wzajemnej stow kluczowych (ich
wystepowania i czestosci, zwlaszcza w okreslonych zbiorach dokumentow).

% Relewantnos¢” jest podstawowym terminem systemoéw WI, oznaczajacym, ze dany doku-
ment jest, w jaki$ sposob, uznany za ,,wystarczajaco” odpowiedni dla danego zapytania.
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— automatyczne indeksowanie dokumentéw z uzyciem stownika kontrolowa-
nego (stowa kluczowe jako kategorie);

— rozstrzyganie znaczenia homoniméw w zaleznosci od kontekstu.

Najwigkszym problemem, ktére napotykaja klasyfikatory, jest problem wy-
sokiej wymiarowos$ci przestrzeni reprezentacji dokumentow. Wiadomo, ze im wig-
cej atrybutéw jakiej$ informacji, tym trudniej ustali¢ granice kategorii. Im wiecej
atrybutéw, tym wigcej mozliwych zaleznosci migdzy nimi. W niniejszej pracy bede
starat si¢ bada¢ wlasnie powyzszy problem. Atrybutami, o ktérych tu mowa beda
stowa kluczowe, wybrane dla analizowanych dokumentow.

Metody klasyfikacji tekstow mozemy podzieli¢ na nastgpujgce grupy:

— metody bayesowskie (zastosowanie reguty Bayesa);

— algorytm Rocchio (obliczenie dla kazdej klasy jej centroidu);

— algorytm k-NN (,,k najblizszych sgsiadow”) ;

—  sieci neuronowe;

— drzewa decyzyjne;

—  support vector machines (metoda wektoréw podpierajacych).
Niektore z powyzszych metod zostana kolejno opisane w skrocie.

Metody bayesowskie

Tak zwany naiwny klasyfikator Bayesa to jedna z najstarszych i najpopular-
niejszych metod uczenia maszynowego. Stosowany jest gtownie do sortowania
i klasyfikacji. Naiwny klasyfikator Bayesa jest klasyfikatorem statystycznym, zbior
klas decyzyjnych musi by¢ skoniczony i zdefiniowany wczesniej.

Omawiany klasyfikator opiera si¢ na tzw. regule Bayesa, ktéra mowi, ze
przyktad X klasyfikujemy do klasy decyzyjnej C;, dla ktorej warto§¢ prawdopodo-
bienistwa, ze przyklad X nalezy do tej klasy, P(Ci|X) jest najwicksza. Aby obliczy¢
prawdopodobienstwo P(C;X). postugujemy si¢ twierdzeniem Bayesa:

P(CIX) = P(X|C)P(C)/P(X)

gdzie:
P(C)): prawdopodobienstwo wystapienia klasy C; (tj. prawdopodobienstwo, ze do-
wolny przyktad nalezy do klasy C);
P(X|Cy): prawdopodobienstwo warunkowe, ze X wystapi przy wylosowaniu klasy Cj;
P(X): prawdopodobienstwo a-priori wystapienia przyktadu X.

Mianownik tej zaleznosci, czyli P(X), jest staty dla wszystkich klas i w dal-
szych obliczeniach mozna go pominaé. Pozostaje zatem pytanie: w jaki sposob obli-

czy¢ P(X|Ci)? Przy duzych zbiorach danych, o duzej liczbie atrybutdéw, obliczenia
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takie beda bardzo skomplikowane i kosztowe (np. dla 30 zmiennych binarnych mu-
sieliby$my oszacowaé liczbe prawdopodobienstw rzedu 23°). Rozwigzaniem jest
przyjecie zatozenia o niezaleznosci atrybutow, czyli, ze wystapienie w tekscie do-
kumentu jednego stowa kluczowego nie dostarcza nam zadnych informacji o praw-
dopodobienstwie wystapienia drugiego. Zatozenie o warunkowej niezalezno$ci
zmiennych przy danych klasach nazywamy naiwnym zatozeniem Bayesa. Stad bie-
rze si¢ tez nazwa klasyfikatora. Jest to istotne uproszczenie, cho¢ liczne badania
dowiodly, ze nie ma ono duzego negatywnego wplywu na doktadnos¢ klasyfikacji,
a wyniki dziatania algorytmu sa poréwnywalne z algorytmami znacznie bardziej
skomplikowanymi.

Zatozenie o niezalezno$ci atrybutow prowadzi do ponizszego wzoru, ktory
mozna bezposrednio implementowac w systemach klasyfikujacych:

paicy= [T, PX, 1C)

Podsumowujac naiwny klasyfikator Bayesa, nalezy stwierdzi¢, ze zatozenie
o niezaleznosci atrybutow znacznie redukuje koszt obliczen. Jezeli zalozenie jest
spelnione, klasyfikator jest optymalny - zapewnia najlepsza doktadno$¢ klasyfikacji
w poréwnaniu z innymi klasyfikatorami. Taka sytuacja wystepuje dos¢ rzadko, jed-
nak i w przypadkach niespetniania zalozenia, klasyfikator Bayesa, mimo swojej pro-
stoty, daje wyniki pordownywalne, a czasem lepsze niz inne metody klasyfikacji.

Algorytm Rocchio

Algorytm Rocchio klasyfikuje dokument do danej kategorii na podstawie je-
go podobienstwa do centroidu (profilu) tej kategorii. Profil (prototyp) kazdej katego-
rii tworzony jest jako centroid (wektor $rednich) z wektorow wszystkich egzempla-
rzy przyktadowych nalezacych do danej kategorii, jednakze zaleznos$¢, zapropono-
wana przez Rocchio jest znacznie bardziej skomplikowana:

Loy W e )
i aZveRk | Rk | ﬁZveNk | Nk |

gdzie:

dyi - i-ta sktadowa wektora dla kategorii £;

v; - i-ta skladowa wektora dokumentu ze zbioru trenujacego;

Ry - zbiory przyktadéw relewantnych (istotnych) wzgledem kategorii k;

Ng - zbiory przyktadow nierelewantnych (nieistotnych) wzgledem kategorii &;
o,p - parametry okreslajace istotnos¢ przyktadow relewantnych i nie.

Tworzac wektor zgodnie z metoda Rocchio klasyfikator stara si¢ wytoni¢ ce-
chy charakterystyczne dokumentow dla danej kategorii i odrzuci¢ te, ktore okreslaja
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dokumenty nieistotne wzgledem kategorii. Mozna tez stosowaé uproszczong wersje
algorytmu — podstawiajac B = 0. Po wyznaczeniu centroidow, klasyfikator dokonuje
poréwnania wektorow centroidéow oraz wektora dokumentu klasyfikowanego (wg
wybranej miary odleglos$ci). Dokument zostaje zakwalifikowany do tej kategorii,
ktérej odlegtos¢ w przestrzeni wielowymiarowej do klasyfikowanego dokumentu
jest najmniejsza. Przyktad dziatania algorytmu mozna obejrze¢ na Rys. 4. Klasyfi-
kowany dokument zostanie przypisany do kategorii dolnej, poniewaz odleglosé
miedzy wektorami jest mniejsza niz odleglos¢ do kategorii gorne;.

T centroidy kategorii

klasyfikowany dokument

miary odleglogci

Rys. 4. Przyktad klasyfikacji dokumentu wg algorytmu Rocchio, zrédlo: opracowanie wlasne

Algorytm k-NN (,, k najblizszych sgsiadow”)

Zasada dziatania algorytmu kNN (ang. k nearest neighbours, k najblizszych
sgsiadow) polega na wyszukaniu w zbiorze trenujagcym k najbardziej podobnych do
klasyfikowanego (najblizszych) dokumentow i przypisanie mu kategorii takiej, jaka
ma wigkszo$¢ znalezionych. Warto$¢ & dobierana jest eksperymentalnie, zazwyczaj
k=1, 3 lub 5, ale znane sg tez przypadki tworzenia klasyfikatora przy £=30.

Jesli wérod k najbardziej podobnych sa dokumenty réznych kategorii, to na-
lezy rozstrzygnaé, do ktorej z nich klasyfikowany tekst przypisa¢. Pierwszy sposob
to policzenie, ile dokumentéw z kazdej kategorii wystepuje w ustalonym sgsiedz-
twie 1 przypisanie dokumentu do kategorii najliczniejszej grupy. Jezeli elementéw
z r6znych kategorii jest tyle samo — nalezy zmniejszy¢ badz zwiekszy¢ liczbe sasia-
déw. Drugi sposob to okreslenie dla kazdej z kategorii sredniego podobienstwa po-
miedzy badanym dokumentem, a kategoria, do ktorej naleza dokumenty wybrane
jako najblizsze. Mozliwe jest tez wazenie odlegloscia, tj. zatozenie, ze punkty bliz-
sze s3 wazniejsze, wigc nalezy nada¢ im wigksze znaczenie.
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Przyktad dziatania algorytmu mozemy zaobserwowa¢ na Rys. 5. Rysunek
przedstawia elementy juz zakwalifikowane i podzielone na dwie kategorie (klasa 1 -
trojkaty 1 klasa 2 - kwadraty) oraz nowy element (kotko), ktory chcemy sklasyfiko-
wac. Najpierw uzyto metody 3-NN — rozwazajac trzy elementy najblizsze nowo
klasyfikowanego (obiekty w ciaglym kole). W takim sgsiedztwie mamy dwa ele-
menty z klasy pierwszej i jeden element z drugiej, i nowy obiekt zostanie przypisany
do klasy trojkatow. Jezeli zwigkszymy sasiedztwo do pieciu elementow (5-NN) sy-
tuacja zmieni si¢ diametralnie (obiekty w przerywanym kole). Mamy teraz ponow-
nie z dwa elementy z klasy pierwszej, ale juz trzy elementy z klasy drugiej. W tym
przypadku nowy obiekt zostanie przypisany do klasy kwadratow.
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Rys. 5. Przyktad klasyfikacji dokumentu wg algorytmu k-NN, zrodto: opracowanie wtasne
Sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) to systemy, ktorych struktura i funkcjono-
wanie wzorowane sg na dziataniu systemu nerwowego i mézgu. Bazowym elemen-
tem SSN jest neuron, jednostka przetwarzania informacji. Na wejs$cia neuronu trafia-
ja sygnaly wejsciowe (parametry badanego obiektu czy zjawiska). Wejscia posiadaja
pewne wagi. W neuronie obliczana jest wypadkowa wag sygnatldw wchodzacych
ina podstawie jej wartosci neuron, za pomoca funkcji aktywacji, jest aktywowany
(przekazuje sygnal dalej) Iub nie. Neurony tworza sieci, utozone w ,,warstwy”.
W sieci zawsze wystepuje warstwa wejsciowa - ktora dostarcza danych wejscio-
wych, oraz wyjsciowa - zwracajgca wynik dziatania sieci. Dodatkowo moze wyste-
powaé od jednej do kilku warstw posrednich (ukrytych), w ktéorych dokonywane sg
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kolejne obliczenia, a ktoére moga np. reprezentowaé kolejne etapy przetwarzania
informacji.

Sieci neuronowe maja zdolno$¢ do uczenia si¢, poprzez zdolnos¢ do dosto-
sowywania wspotczynnikow wagowych. Zatem, uczenie sieci jest to wymuszenie na
niej okreslonego zareagowania na sygnaly wejsciowe. Sieci neuronowe znajduja
szczegblnie wazne zastosowanie tam, gdzie nie ma prostych regul klasyfikacji.
Mozna je bowiem uczy¢ na przyktadach, korygujac wlasne btedy i wykorzystujac
wczesniej zdobyte doswiadczenia do poprawnego wnioskowania.

Jesli chodzi o zastosowanie w systemach wyszukiwana informacji to po od-
powiednim dostosowaniu SSN moze zapewni¢ obsluge takiego systemu. Warstwa
wejsciowa odpowiadataby w takim wypadku zapytaniu, warstwa wyjsciowa wska-
zywalaby na konkretne dokumenty lub kategorie. Neurony z warstwy posredniej
reprezentowatyby kolejne stowa kluczowe wraz z obliczonymi wagami. Proces pro-
pagacji sygnatu poprzez sie¢ musialby zosta¢ zmodyfikowany tak, aby przebieg
sieci nie konczyt si¢ juz po pierwszym przejéciu sieci. Modyfikacja mogtaby pole-
gaé na zaprojektowaniu przebiegdéw propagacji wstecznej, bazujacych na drobnej
modyfikacji zapytan po kazdym przebiegu.

Najwicksza zaleta takiej sieci jest mozliwosci ,,douczania” jej w trakcie bie-
zgcego wykorzystywania.

Drzewa decyzyjne

Klasyfikacja ta metodg polega na zbudowaniu odpowiedniego drzewa decy-
zyjnego, ktore jest skierowanym acyklicznym grafem o strukturze drzewiaste;j.
Wierzchotek (wezel) w drzewie reprezentuje test na atrybucie, tuk reprezentuje wy-
nik testu, a liScie to juz pojedyncza klasa lub rozktad wartosci klas. Pierwszy (naj-
wyzszy) wierzchotek drzewa nazywany jest korzeniem drzewa (ang. root). Proces
klasyfikacji sprowadza si¢ do umieszczenia dokumentow w korzeniu drzewa
i w oparciu o odpowiedzi, udzielane w kolejnych weztach, przesuwania go coraz
nizej w hierarchii, az do liscia, ktory odpowiada wtasciwej kategorii.

Algorytm, wedtug ktorego tworzone jest drzewo decyzyjne, wybierany jest
ze wzgledu na przyjete kryterium podziatu, czyli sposobu, w jaki tworzone sa nowe
wezty wewngtrzne. Kazdy tworzony wezet powinien ,,jak najlepiej” dzieli¢ zbior
danych treningowych nalezacych do tego wierzcholka. Najprostszym i najpopular-
niejszym algorytmem jest metoda zachtanna (dziel i rzadz). Z innych znanych algo-
rytmow mozna by wymieni¢ algorytmy ID3 oraz C4.5, czy tez metode CART.

Glowng zaletg drzew decyzyjnych jest przejrzysto$¢ i tatwos¢ interpretaciji
modelu. Wadg jest natomiast ryzyko zbytniego przystosowaniu si¢ systemu do zbio-
ru testowego. Oznacza to, ze klasyfikacja dokumentéw nalezgcych do zbioru testo-
wego daje bardzo dobre rezultaty, natomiast wyniki wzgledem nieznanych doku-
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mentow sg znacznie gorsze. Drzewa nie sprawdzaja si¢ rowniez przy duzej liczbie
atrybutéw decyzyjnych — szczegolnie wtedy, kiedy sa one w miar¢ ,,rownowazne”,
czyli maja podobny wplyw na zakwalifikowanie dokumentu do danej kategorii.

Support vector machines

Klasyfikatory SVM (ang. Support Vector Machines) zostaly opracowane
przez Vapnika (1963, 1992, 1995). Stuza one do klasyfikacji binarnej, a wigc do
przypadku, w ktorym mamy doktadnie dwie klasy obiektow. W duzym skrocie
mozna powiedzie¢, ze glownym zadaniem klasyfikatora jest okreslenie mozliwie
najlepszej ptaszczyzny separacji pomigdzy klasami obiektow.

Intuicyjnie, za najlepsze mogliby$Smy uznaé plaszczyzny, przebiegajace moz-
liwie daleko od obu klas obiektow, czyli ,,posrodku” i z dala od skupien. Dla takiej
granicy oczekujemy, ze popetnimy niewiele btedow klasyfikacji nowych obiektow.
Taka ptaszczyzny okreslamy przez maksymalizacj¢ marginesu wokot hiperptaszezy-
zny rozdzielajacej (Rys. 6) za pomoca metod programowania kwadratowego.

W przypadku liniowo separowalnym (gdy istnieje przynajmniej jedna ptasz-
czyzna separacji oddzielajaca klasy), metoda gwarantuje znalezienie ptaszczyzny
o maksymalnym marginesie separacji. W przypadku nieseparowalnym, stosujac tzw.
podniesienie wymiarowosci, mozna za pomocg metody SVM znalez¢ krzywolinio-
wa granic¢ klasyfikacji o duzym marginesie separacji, ktora klasyfikuje obiekty na
tyle poprawnie, na ile jest to mozliwe i jednoczesnie przebiega mozliwie daleko od
typowych skupien dla kazdej z klas.

plaszczyzny rozdzielajace

plaszczyzna
optymalna

maksymalizacja
marginesu

Rys. 6. Dobor ptaszczyzny separacji wg metody SVM, zrodto: opracowanie wlasne
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10. Grupowanie dokumentéw tekstowych

Grupowanie, nazywane rowniez analiza skupien, albo klasteryzacja (ang.
clustering) jest dziataniem, prowadzacym do otrzymania podziatu zbioru elementow
na grupy. W przeciwienstwie do klasyfikacji, grupy nie sa tutaj z gory narzucone,
i nie mamy zbioru przyktadow ze wstepnie okreslonymi kategoriami. Podziat two-
rzony jest podczas analizy zalezno$ci migedzy obiektami zbioru dokumentéw w taki
sposob, by elementy przypisane do jednej grupy byty do siebie jak najbardziej po-
dobne, podczas, gdy elementy z réznych grup jak najbardziej rézne. Grupowanie
mozna okresli¢ jako uczenie klasyfikacji bez nauczyciela. Liczba grup i sposob ich
tworzenia jest zalezny od przyjetych na poczatku zatozen i uzytego algorytmu.

Grupowanie moze by¢ wykorzystane do:

*  wspomagania nawigacji w bazie dokumentéw (umozliwia tworzenie hie-
rarchii grup lub map tematycznych dokumentoéw, odpowiadajacych hierar-
chiom tematycznym - uzytkownik wybiera odpowiadajace mu kategorie,
aby rozwing¢ nastepny bardziej szczegdlowy poziom);

*  poprawy kompletnosci procesu wyszukiwania (dokumenty o podobnej za-
wartos$ci sg ze sobg zwigzane tematycznie, tak wigc s3 zwracane jako wyni-
ki dla tych samych zapytan — np. zapytanie zawierajgce stowo kluczowe
,auto” powinno zwroci¢ dokumenty zawierajace stowo kluczowe ,,auto”
jak réwniez dokumenty zawierajace stowo kluczowe ,,samochod”);

*  wspomagania nawigacji w zbiorze wynikowym wyszukiwania (np. gdy za-
pytanie ma niejednoznaczny sens, grupy wprowadzaja dodatkowy porzadek
w wynikach i ulatwiajg wybdr bardziej szczegdtowej kategorii dokumen-
tow do przeszukania;

*  przys$pieszenia procesu wyszukiwania (zamiast oblicza¢ podobienstwo za-
pytania do wszystkich dokumentéw w kolekcji, moze byé ono wyznaczane
jedynie dla srodkéw poszczegdlnych grup dokumentow).

Algorytmy grupowania mozna podzieli¢ na trzy zasadnicze grupy (Owsinski,

— agregacji hierarchicznej i podziatu hierarchicznego;
— centrowania i reallokacji;
—  podziatu przestrzeni i identyfikacji obszarow podwyzszonej gestosci.

Algorytmy agregacji hierarchicznej i podziatu hiervarchicznego

Algorytmy grupowania hierarchicznego tworza ze zbioru dokumentow
drzewo binarne, w ktérym weztami sg potaczenia dokumentéw. Drzewo takie nosi
nazwe¢ dendrogramu. Korzeniem dendrogramu jest grupa zawierajaca wszystkie
dokumenty, kolejne wezly odpowiadajg klastrom na kolejnych poziomach szczegd-
towosci, a liscie to najczesciej grupy jednoelementowe.
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Algorytmy hierarchiczne to algorytmy agregacji i podziatu. Te pierwsze za-
czynaja od podzialu, w ktérym kazdy dokument stanowi odrgbna jednoelementowa
grupe 1 w kazdym kolejnym kroku dwie najbardziej podobne grupy sa taczone. Te
drugie dziatajg na odwrét - na poczatku tworza grupe zawierajaca wszystkie doku-
menty z kolekcji i w kolejnych krokach dzielg jedng z grup na dwie podgrupy.

Przebieg algorytmu agregacji przedstawia si¢ nastgpujaco:
liczymy odlegtosci dla wszystkich par obiektow w zbiorze;
znajdujemy pare obiektow (x iy), ktorych odleglosé jest najmniejsza;
laczymy te dwa obiekty w jeden klaster;
modyfikujemy zbidr obiektow usuwajac z niego obiekty x i y oraz tworzac
nowy obiekt z bedacy klastrem sktadajacym si¢ z potaczonych x i y;

5. wracamy do pkt 1 (modyfikujemy odleglosci dotyczace x i y; modyfikacja

obejmuje obliczenie nowej odlegtosci z do pozostatych).

el S

Przyktad dendrogramu powstatego w wyniku grupowania siedmiu obiektow
przedstawia Rys. 7. Na poczatku (patrzac od dotu) mamy zbiér nie pogrupowanych
obiektow A, B, ...,G. W kolejnych krokach, obiekty sa taczone w klastry (B i C, D
i E, F i G). Nastepnie laczymy obiekt A z klastrem zawierajacym B i C. Potem 13-
czymy klastry zawierajace D 1 E oraz F i G w jeden. Na koficu mamy juz tylko jeden
klaster, zawierajacy wszystkie obiekty.

o ’é‘\]
(g y
@ | &
\ } i
“'—'\/ / / .
\ A B CDETF G
obiekty

Rys. 7. Grupowanie hierarchiczne - dendrogram, zrédlo: http://wazniak.mimuw.edu.pl/

Odpowiedni algorytm podziatu intuicyjnie powinien da¢ wynik zblizony do
algorytmu agregacji, lub nawet identyczny. Jednakze konstrukcja algorytmow po-
dziatowych powoduje, ze ich popularnos¢ jest nieporownywalnie mniejsza niz agre-
gacyjnych, a sprawnos¢ takze mniejsza. Niewiele jest prac, zmierzajacych do ustale-
nia ,,dualnosci” migdzy tymi dwoma rodzajami algorytmow.
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Podobienstwo pomiedzy klastrami maleje przy przechodzeniu w gor¢ den-

drogramu. Nie interesuje nas ostatni klaster, zawierajacy wszystkie dokumenty, bo
wtedy grupowanie nie miatoby sensu. Agregacj¢ trzeba wige przerwa¢ w pewnym
momencie lub przecig¢ dendrogram na interesujagcym nas poziomie. Algorytm moz-
na zatrzymac, gdy stworzona zostanie uprzednio zdefiniowana liczba klastrow, lub
gdy podobienstwo pomigdzy klastrami spadnie ponizej okre§lonego poziomu.

Zasadnicza kwestig pozostaje liczenie odleglosci dla klastrow. Najczesciej

stosuje si¢ nastgpujace podejscia:

metoda odleglosci minimalnej (metoda najblizszego sasiada, single-
linkage): podobienstwo pomigdzy grupami jest rowne wartosci podobien-
stwa dwoch najblizszych sobie elementow z tych grup:

D(C1,Co)= min d(i, j) 4)

ieC,,jeC,

gdzie D(.,.) jest funkcjg odlegltosci migdzy skupieniami, d(.,.) — funkcjg od-
legtoséci migdzy obiektami (tutaj: i,j), zas C; oznacza tworzone skupienia.
metoda odleglosci maksymalnej (metoda najdalszego sasiada, complete-
linkage): podobienstwo pomigdzy grupami jest rowne wartos$ci podobien-
stwa dwoch najbardziej od siebie odleglych elementow tych grup:

D(C1,C2)= max d(i, ) %)

ieCy,jeC,
metoda $redniej odleglosci (average, arithmetic-mean): podobienstwo mie-
dzy grupami réwne jest $redniej arytmetycznej wartosci podobienstwa po-
miedzy kazdym elementem z pierwszej grupy a kazdym elementem z dru-
giej grupy:

1
D(C,.C) =

IC;LI IC: IEEEI'__’_ E_;I'EI'__I d(l;j] (6)

metoda centroidow — podobienstwo miedzy grupami roéwne jest wartosci
podobienstwa ich centroidow — punktéw (rzeczywistych lub sztucznych)
reprezentujacych geometryczny §rodek klastra (wzor 2.15 1 2.16)

D{Cl, C:] = d(cl_l CZ} (7)
1 :
Cp = If_kl Z L
ieCy (8)

Nalezy podkresli¢, ze wyniki otrzymywane dla tych samych zbiorow danych

z uzyciem réoznych metod liczenia odleglosci klastrow moga si¢ istotnie r6zni¢. Me-
toda najdalszego sgsiada jest skuteczniejsza w przypadku, gdy zbior obiektow jest
wyraznie i regularnie podzielony, za$ metoda najblizszego sasiada dobrze radzi so-
bie w przypadku, gdy grupy maja nieregularne, fancuchowe ksztatty.
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Algorytmy centrowania i realokacji.

W tych metodach liczbe klastréw musimy ustali¢ jeszcze przed rozpoczeciem
procesu grupowania. Najbardziej znanym algorytmem z tej grupy jest algorytm k-
srednich (ang. k-means). Jest on jednym z najstarszych algorytmow grupowania
danych. Ze wzglgdu na swoja prostote oraz niskg ztozonos¢ obliczeniows zyskat
bardzo duza popularnos¢. Przebieg algorytmu przedstawia si¢ nastepujaco:

1. wybierz k obiektow, ktore beda pierwszymi centroidami klastrow;

2. kazdy obiekt przydziel do tego klastra, dla ktérego odlegltos¢ obiektu od
srodka klastra jest najmniejsza;

3. dla kazdego klastra uaktualnij (wedlug wzoru (8)) jego $rodek (centroid);

4. wr6¢ do pkt 2.

Powyzszy proces powtarzany jest tak dlugo, jak dlugo wystepuja zmiany
przydziatu obiektow do klastrow, lub zostal osiggnicty inny, zdefiniowany wcze-
$niej warunek stopu (np. zadana liczba iteracji, warunek czasu).

Aby lepiej zrozumie¢ przebieg algorytmu przyjrzyjmy si¢ przyktadom poka-
zanym na Rys. 8-10. Zakladamy, ze zaprezentowany zbior obiektow bedziemy
chcieli podzieli¢ na trzy klastry. W kroku 1 losujemy trzy punkty (k1, k2, i k3), sta-
nowiagce poczatkowe centroidy trzech klastrow. W kroku 2 — poszczegolne obiekty
przydzielane sa do klastrow. Przydziat dokonywany jest na podstawie minimum
odlegtosci kazdego z obiektow do punktow k1, k2, 1 k3.

Przyktad 1, krok 1 Przyktad 1, krok 2
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Rys. 8. Algorytm k-means — krok 1,2, zroédto: http://wazniak.mimuw.edu.pl/images/8/86/ED-
4.2-m11-1.01.pdf

W kroku 3 algorytmu centroidy wszystkich klastrow sa aktualizowane i ule-
gaja przesunigciu (na rysunku to przesunig¢cie zaznaczono strzatkami). Po realokacji
centroidow ponownie wyznaczamy odlegtosci obiektow od nich (krok 4). Zauwaz-
my, ze duza czg$¢ obiektow nie zmieni swojego przypisania do klastrow. Realokacja
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dotyczy trzech obiektow (zaznaczone kotkiem). Po zmianie $rodkéw klastrow i po-
nownym obliczeniu odlegtosci okazato si¢, ze zaznaczone obiekty teraz sa blizsze
innym klastrom. Realokujemy wigc obiekty do nowych klastrow i - poniewaz nasta-
pita zmiana - przechodzimy ponownie do kolejnego kroku aktualizacji srodkow kla-
strow (krok 5). Po przesunigciu srodkow okazuje sie, ze nie wystgpuja juz obiekty,
ktére trzeba by realokowaé. Mozna wigc zakonczy¢ dzialanie algorytmu.

Zaprezentowany przyktad pozwala nam przesledzi¢ przebieg algorytmu, ale
zwraca tez uwagg¢ na zasadnicza jego wade. Algorytm jest bardzo czuly na dane za-
szumione lub zawierajace punkty osobliwe, poniewaz one w istotny sposéb wptywa-
ja na polozenie centroidu klastra, powodujac jego znieksztatcenie. Latwo to zauwa-
zy¢ na przyktadzie klastra nr 2 w omawianym wyzej przyktadzie. Punkt k2 (Srodek
klastra) jest przesunigty w stosunku do $rodka ,,masy” tego klastra ze wzgledu na
jeden z punktoéw, ktory istotnie odbiega od pozostatych. Kolejng wada jest fakt, ze
ostateczny podzial obiektow pomig¢dzy klastrami jest silnie uzalezniony od poczat-
kowego podziatu obiektow (czyli wyboru poczatkowych srodkow klastrow). Innymi
stowy — koncowy wynik dziatania algorytmu dla tych samych danych wejSciowych
moze si¢ znaczaco rozni¢ w zaleznoséci od tego, ktore punkty zostaly wybrane
w kroku 1 jako poczatkowe srodki grup.

Przyktad 1, krok 3 Przykiad 1, krok 4
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Rys. 9. Algorytm k-means — krok 3.4, zroédto: http:/wazniak.mimuw.edu.pl/images/8/86/ED-
4.2-m11-1.01.pdf

Dla poradzenia sobie z wrazliwos$cig na punkty odlegle powstal algorytm k-
medoidow, w ktorym zamiast §rodka, w roli reprezentanta wystepuje obiekt (doku-
ment) najblizszy $rodka. Druga wade mozna niwelowac przez wielokrotne wykona-
nie algorytmu z réznymi centroidami poczatkowymi, a nast¢pnie wybranie rozwig-
zania najlepszego, tj. minimalizujacego faktyczng funkcj¢ kryterium tych metod:

DI I (11
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gdzie i jest numeracja klastrow (od 1 do k), a ¢; jest reprezentantem i-tego klastra, tj.
Ci.

Przykiad 1, krok 5 Przyktad 1
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Rys. 10. Algorytm k-means — krok 5, zrodto: http://wazniak.mimuw.edu.pl/images/8/86/ED-
4.2-m11-1.01.pdf

Algorytmy podziatu przestrzeni i identyfikacji obszarow podwyzszonej gestosci

Algorytmy opisane poprzednio, w szczegélnosci algorytmy centrowania
i realokacji znajdowaly na og6t klastry, bedace zbiorami wypuktymi, gtownie
o ksztalcie sferycznym!®. Metody bazujgce na gestosci mogg rozpoznawaé skupienia
majace rozne ksztalty (przyktad — Rys. 11). Ich idea polega na tym, ze dany klaster
jest rozszerzany o obiekty nalezace do jego sasiedztwa, pod warunkiem, ze ggstos¢
obiektow w jego sasiedztwie przekracza ustalong warto§¢ progowa. Najbardziej
znanym reprezentantem tej grupy algorytmow jest algorytm DBSCAN.

Zaleta omawianych metod jest niska ztozono$¢ obliczeniowa i mozliwo$é
znajdywania dowolnych ksztattow. Dodatkowo, algorytm potrafi wskaza¢ punkty
odstajace — nie sa one klasyfikowane do zadnej z powstatych grup. Gtéwna wada
jest trudno$¢ okreslenia prawidtowej wartosci gestosci dla réznych danych wejscio-
wych. Ponadto, jesli klastry beda charakteryzowaé si¢ rézng gestoscia, moga nie
zosta¢ rozpoznane poprawnie.

Algorytmy grupowania oparte na ggstosci sa najczesciej stosowane w sferze
rozpoznawania obrazéw i dos¢ rzadko stosuje si¢ je w systemach wyszukiwania
informacji tekstowych.

19 Nie dotyczy to metody najblizszego sgsiada, a takze pewnych zaawansowanych algoryt-
mow z rodziny k-$rednich.
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Rys. 11. Algorytm DBSCAN — przyktadowa klasyfikacja, zrodto:
http://www.hypertextbookshop.com/ datamin-
ingbook/public_version/contents/chapters/chapter004/section004/blue/page003.html

11. Miary klasyfikacji

Zajmiemy si¢ teraz wprowadzeniem do miar klasyfikacji, poniewaz b¢dg one
uzywane w prezentowanych eksperymentach. Podstawa miar jakosci klasyfikacji
jest tzw. macierz poprawnosci (ang. confusion matrix), pokazana jako Tabela 4.

Tabela 4. Schemat confusion matrix, zrodto: opracowanie wiasne

prawidlowa klasa

klasa przypisana
przez klasyfikator

pozytywna negatywna
pozytywna TP (true positive) FP (false positive)
negatywna FN (false negative) TN (true negative)

Poszczegodlne pola tabeli oznaczajg (przy zatozeniu, ze klasyfikator przypisu-
je do klasy C; dokumenty ktorych indeks zawiera stowo £):
TP — Prawdziwe klasyfikacje pozytywne — liczba dokumentow ze stowem ¢ naleza-
cych do klasy Cj;
FP — Falszywe klasyfikacje pozytywne — liczba dokumentoéw ze stowem ¢ naleza-
cych do innej klasy niz C;;
FN - Falszywe klasyfikacje negatywne - liczba dokumentéw bez stowa ¢ nalezacych
do klasy Cj;
TN - Prawdziwe klasyfikacje negatywne - liczba dokumentow bez stowa ¢ naleza-
cych do innej klasy niz C;.

Najczesciej wykorzystywane miary klasyfikacji w systemach WI:
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e Accuracy — doktadnos¢ klasyfikatora, tj. zdolno§¢ poprawnej predykcji klasy
dla nowego przyktadu: stosunek liczby dobrze rozpoznanych obiektow do licz-
by wszystkich obiektow:

- TP+TN
acc= . (12)
TP+ FP+TN+ FN
e Blad (error) — dopehienie doktadnosci klasyfikatora: stosunek liczby Zle roz-

poznanych obiektow do liczby wszystkich obiektow:
FP+FN

TP+ FP+TN+ FN
(13)
o Precision (miara P, positive predictive value) — doktadnos¢ klasyfikacji w ob-
rgbie rozpoznanej klasy lub ogdlnie poprawnos¢ przypisania kategorii:

p=_ 1P (14)
TP+ FP

¢ Recall (miara R, true positive rate, sensitivity, czulo$¢, kompletno$¢), mowi

o tym na ile nasz klasyfikator potrafi rozpozna¢ obiekty z danej klasy, lub ogdl-

nie, czy dana kategoria jest poprawna dla dokumentu:

error =

R=_1TP (15)
TP+ FN
¢ miara F1 (F1-measure, F1-score), oparta na doktadnosci i kompletnosci:
Fl= 2PR (16)
P+R

Wszystkie przedstawione miary przyjmujg warto$ci z przedziatu [0,1], naj-
lepszy wynik to 1, a najgorszy to 0 (z wyjatkiem bledu, gdzie jest na odwrot).

12. Miary odlegloSci

Jednym z podstawowych sposobow postrzegania relacji (podobienstwa)
miedzy dokumentami, a takze mig¢dzy zapytaniem a dokumentem, jest ,,odlegtos¢”
miedzy nimi. Istnieje wiele sposobow liczenia odleglosci, czyli miar odleglosci,
a ich wybor zalezy, w ogolnosci, od rodzaju danych, czyli sposobu charakteryzowa-
nia dokumentoéw i zapytan, a ponadto od typu i charakterystyki przyjetych metod
grupowania obiektow. Najbardziej znane miary odlegtosci to:

o odleglo$¢ euklidesowa (norma L2) bardzo popularna, intuicyjna, wyznaczana
z twierdzenia Pitagorasa, reprezentuje odleglo$¢ jako dlugos¢ linii prostej mie-
dzy punktami x i y, obiektami w n-wymiarowej przestrzeni:

dexy)= D (x,=5) (17)
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gdzie x; oraz y; to poszczegdlne wspotrzedne obiektu (np. wagi stow kluczo-
wych w indeksie dokumentu). Zazwyczaj, aby unikna¢ problemow, zwigza-
nych z odmiennoscig skal roznych wspotrzgdnych, dane si¢ normalizuje.

o odleglos¢ Minkowskiego, ktora jest uogolnieniem odlegtosci euklidesowej:

dxp) =4 (x. = )" (18)

gdzie g okresla wariant tej odlegtosci (dla g=2 mamy odlegto$¢ Euklidesowa,
dla g=1 tzw. odleglos¢ Manhattan, miejska lub taksdwkowa, za$ dla ¢ =
tzw. odleglos¢ Czebyszewa (maksimum po wspotrzednych).

Dodajmy, ze w systemach WI uzywa si¢ takze innego rodzaju odleglosci,
tzw. odleglosci edytorskich, np. odlegtosci Levenshteina, w ktorych obiektami sa
teksty jako ciagi znakow. Wykorzystuje si¢ je na poziomie poréwnywania tekstow,
nawet niekiedy dtuzszych, ale nie ich szerokich zbiorow. Dlatego tez nie bedziemy
si¢ nimi tutaj zajmowali.

13. Eksperymenty
Aplikacja i jej srodowisko

W ramach pracy zostata wykonana aplikacja, postugujaca si¢ pakietem staty-
stycznym R. R to nazwa j¢zyka programowania oraz platformy programistycznej
wyposazonej w interpretator tego jezyka a takze nazwa projektu, w ramach ktorego
rozwijany jest zarowno jezyk jak i sSrodowisko. To dostepne bezptatnie, na zasadach
powszechnej licencji publicznej] GNU, srodowisko do analiz statystycznych. Wypo-
sazone w elastyczny jezyk programowania jest coraz chetniej wykorzystywane za-
rowno w sferze dydaktycznej jako narz¢dzie do nauki analizy danych, jak i przez
naukowcow z wielu dziedzin. O projekcie mozna poczytaé na stronie http:/www.r-
project.org/ skad mozna rowniez pobraé instalator programu.

Jako glowne zalety R mozna wymieni¢ nastgpujace cechy:

— ogromna liczba (tysigce) gotowych do pobrania pakietéw realizujacych wy-
specjalizowane zadania z roznych dziedzin (nie tylko statystyki); lista pa-
kietow jest na biezaco uaktualniana, a ich instalacja jest prosta i automa-
tyczna (np. poleceniem install. packages(mazwa_pakietu) w linii polecen
konsoli tekstowej lub przez wybdr w odpowiedniej zaktadce), wraz z wy-
maganymi pakietami zaleznymi; kazdy moze stworzy¢ swdj wlasny pakiet,
ktory po weryfikacji zostanie dotaczony do bazy pakietow programu;

— mozliwo$¢ wykonywania funkcji z bibliotek w innych jezykach (C, C++,
Fortran) i wykonywania funkcji dostgpnych w R z poziomu innych jezy-
kéw (Java, C, C++ itp.); mozemy wigc cze$¢ programu napisaé np. w C++,
a R wykorzystywac jako zewngtrzng biblioteke funkcji statystycznych;
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— wspomniana darmowo$¢ oraz dostepnos¢ pakietu;
—  mozliwoé¢ wykonywania wykreséw opisujacych analizowane dane.

Wada jezyka R jest dlugi czas wykonywania operacji, szczegélnie w porow-
naniu do analogicznych programéw napisanych w jezykach kompilowanych. Jednak
wraz ze wzrostem mocy obliczeniowej komputeréw ma to coraz mniejsze znaczenie.

Zbior testowy

Jako testowego zbioru tekstow uzyto zbioru REUTERS-21578 (dostepny pod
http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/reuters21578/). Sktada si¢ on
z 21 578 wiadomosci, ktore pojawity si¢ w znanej agencji informacyjnej Reuters
w roku 1987. Dokumentow, ktore maja przypisane kategorie jest okoto 13 000. Ka-
tegorii jest ponad 600, jednakze wiele z nich wystepuje sporadycznie. Do badan
wybrano dokumenty, ktére przypisano do 15 najczestszych kategorii (okoto 8 500
dokumentéw) oraz do 8 najczestszych kategorii (okoto 7 750 dokumentdw).

Przetwarzanie zbioru testowego

Za pomocg wbudowanych funkcji pakietu tm programu R, zbidr testowy zo-
stat przetworzony zgodnie z zasadami juz tutaj opisanymi. W szczegolnosci, wyko-
nano takie czynnosci jak: stwierdzenie, ze dokumenty sa w jezyku angielskim, usu-
ni¢cie nadmiarowych biatych znakéw (spacje, tabulatury, nowe linie), usuni¢cie
znakow interpunkcyjnych, zamiana wszystkich liter na matle, usunigcie liczb, usu-
ni¢gcie stow ze stop-listy (uzyto standardowej stop-listy z pakietu tm, obejmujacej
174 wyrazy), stemming (domyslnie: algorytmem Portera).

Poczatkowy zbior testowy liczy 10 772 dokumenty. Po usunigciu znakéw in-
terpunkcyjnych i liczb, ale przed zastosowaniem stop-listy i stemmingu kolekcja
liczyta 1 074 386 stow (,,termow”™), z czego 33 203 roéznych. Standardowa angielska
stop-lista pozwolita zredukowaé liczbe roznych stow zaledwie o 102 (do 33 101),
ale to pozwolito zmniejszy¢ liczno$¢ wszystkich stow o ponad 230 000 (do
840 530). Na tym przyktadzie wida¢ jak wazny jest odpowiedni doboér stoplisty.
Zastosowanie stemmera zredukowato liczbe réznych terméw do 24 578 rdzeni.
Liczba wszystkich termow, zgodnie z przewidywaniami pozostata bez zmian.

Wyznaczanie wag

Pakiet pozwala na stosunkowo tatwe, automatyczne wyznaczenie macierzy
czgstosci wystgpowania stow, w tym przypadku zawierajacej 10 772 wiersze
124 578 kolumn. Na jej podstawie mozna wyznaczy¢ inne charakterystyki, w tym,
na przyktad, charakterystyki kolekcji na poziomie dokumentéw (Tabela 5), czy tez
proste statystyki dla poszczegdlnych stéw (Tabela 6 pokazuje je dla 25 najczesciej
wystepujacych w kolekcji).
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Tabela 5. Charakterystyka dokumentow kolekcji, zrodto: opracowanie whasne

Charakterystyka Wartos$¢ charakterystyki
Liczba dokumentow 10 772
Liczba wszystkich rdzeni 840 530
Minimalna liczba rdzeni w dokumencie 5
Mediana liczby rdzeni w dokumencie 53
Srednia liczba rdzeni w dokumencie 78
Maksymalna liczba rdzeni w dokumencie 812

Wspomniany pakiet pozwala takze, na podstawie macierzy czestosci wysta-
pien, wyznaczy¢ w sposob automatyczny wagi stow dla dokumentow, wyj, przy czym
jest takze mozliwe ustawienie automatycznej normalizacji przy tej czynnoSci.

Majac te dane, mozna bylo przystapi¢ do wiasciwego eksperymentu, przy
czym, poniewaz jego pierwszym etapem byla klasyfikacja, dobrze jest obejrze¢
pewne cechy rozpatrywanych kategorii. Pokazano je na Rys. 12.

Tabela 5. Charakterystyka 25 najczestszych rdzeni, zrodto: opracowanie whasne

w il doku- srednia ilosé¢ srednia ilos¢ | maksymalna
ilos¢ wy- wystgpien (w wystgpien (we | ilos¢ wystq-
, L mentach . L
Lp. rdzen stgpien w . dokumentach w wszystkich pien w jed-
. kolekcji .
kolekcji repui ktorych wystepu- | dokumentach nym doku-
wysteplye je) kolekcji) mencie

1 |said 25343 6791 3,7 24 24
2 | miln 18415 4850 3,8 1,7 45
3 | dlrs 12175 4204 2,9 1,1 47
4 | reuter 10314 9755 1,1 1,0 7
5 |pct 9567 3220 3,0 0,9 33
6 |cts 8181 3075 2,7 0,8 14
7 | year 7624 3685 2,1 0,7 20
8 |net 6958 2883 24 0,6 10
9 |will 6017 2860 2,1 0,6 14
10 | share 5733 2320 2,5 0,5 24
11 | billion 5715 1686 34 0,5 35
12 | compani 5504 2819 2,0 0,5 18
13 | loss 5499 1534 3,6 0,5 17
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w il dolu- Srednia ilos¢ Srednia ilos¢ | maksymalna
ilos¢ wy- n;entac hu wystgpien (w wystgpien (we | ilos¢ wystq-
Lp. rdzen stgpien w kolekcii dokumentach w wszystkich pien w jed-
kolekcji st i o ktorych wystepu- | dokumentach nym doku-
ystepy je) kolekcji) mencie
14 |earn 5255 4162 1,3 0,5 10
15 | bank 4904 1571 3,1 0,5 38
16 | trade 4452 1539 2,9 0,4 29
17 | price 4100 1663 2,5 0,4 21
18 |shr 4054 2347 1,7 0,4 7
19 |inc 4050 3104 1,3 0,4 7
20 | market 3951 1844 2,1 0,4 16
21 | profit 3510 1271 2,8 0,3 10
22 |oil 3337 1064 3,1 0,3 24
23 | corp 3324 2562 1,3 0,3 9
24 | sale 3249 1790 1,8 0,3 24
25 | oper 3246 1479 2,2 0,3 12

Wybrane metody klasyfikacji i grupowania oraz ich zatozenia

Do przeprowadzenie badan klasyfikacyjnych wybrano dwie metody: algo-
rytm k-NN oraz naiwny klasyfikator Bayesa.

Poniewaz w przypadku algorytmow klasyfikacji mamy z géry narzucone ka-
tegorie dokumentdw przyjrzyjmy si¢ ich charakterystyce, pokazanej na Rys. 12.

W zwiazku z takim podziatem kategorii, a tym samym praktycznym brakiem
mozliwosci nauczenia klasyfikatora na pojedynczych przyktadach, badania prze-
prowadzono dla 15 i dla 8 najliczniejszych kategorii. Ze zbioru wejsciowego zostaly
usunigte wszystkie wiersze odpowiadajace dokumentom z ktérej§ spoza 15 lub 8
najliczniejszych kategorii. Liczno$¢ nowych zbioréw wejsciowych przedstawia Ta-
bela 7. Ten zbior kategorii nie jest jednak idealny — najlepiej bytoby, aby wszystkie
klasy byty rownoliczne, a tu dwie kategorie sa znacznie liczniejsze od pozostatych
razem wzigtych. Podobnie, ograniczono liczbe rozpatrywanych stow (rdzeni) do 500
najliczniej wystepujacych.
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charakterystyka 15 najliczniejszych kategorii
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Rys. 12. Charakterystyka 15 najliczniejszych kategorii, zrodlo: opracowanie wlasne

Jesli chodzi o podzial zbioru danych na zbior treningowy i testowy, to zo-
stat on rowniez wykonany przy pomocy polecen jezyka R. Liczebnosci obu zbiorow
pokazano takze w Tabeli 7.

Tabela 7. Licznos¢ zbioréw wejsciowych do klasyfikacji, zrodto: opracowanie wlasne

dla 15 kategorii
zbioér treningowy 6167
zbior testowy 2 346
RAZEM 8513

Do przeprowadzenia badan dotyczacych grupowania, a wiec bez z gory za-
danych kategorii, zostaty takze wybrane dwie metody (algorytm agregacji hierar-
chicznej, faktycznie w kilku wariantach, oraz algorytm k-$rednich, takze w kilku
wariantach).

Przeliczenia dla klasyfikacji; metoda k-NN
Podobnie jak i dla innych metod i eksperymentow, przytoczymy tylko wy-
rywkowe wyniki, poniewaz ich ogélna objetos¢ wynosi kilkadziesiat stron. Ponie-

waz chodzito glownie o zalezno$¢ od dilugosci indeksu (tutaj: n), wigc pokazemy
kilka wynikow, odnoszacych si¢ do tej kwestii (badane byly takze zaleznosci od
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innych parametréw, w tym przypadku np. liczby uwzglednianych sasiadow). Tabela
8 zawiera pierwsza ilustracje, z ktorej wynika, ze im diuzszy indeks, tym mniejszy
btad klasyfikacji.

Tabela 8. Wyniki klasyfikacji 5-NN: poprawnos¢ rozpoznawania klas, zrédlo: opracowanie

wlasne
klasy rozpoznane klasy rozpoznane % blednie rozpo-
poprawnie blednie znanych
n=>5 1581 767 33%
n=20 1883 465 20%
n=50 2053 295 13%
n=100 2108 240 10%
n=500 2179 169 7%

Trzeba jednak zauwazy¢, ze otrzymane wyniki nie s3 bynajmniej nadzwy-
czajne, jakkolwiek zapewne nawet dla n = 20 zadowolityby przecietnego tworce
wyszukiwarki — naktad obliczeniowy wzrasta bowiem bardzo szybko wraz z n. Wy-
niki wygladaja jednak nieco inaczej, jesli wydtuzymy indeks jeszcze bardziej, co
wida¢ w Tabeli 9. Teraz wida¢, ze istnieje (hipotetyczne) optimum powyzej 200
i ponizej 500. Natomiast inna ciekawa zalezno$¢ otrzymana w tym badaniu jest po-
kazana w Tabeli 10.

Tabela 9. Wyniki klasyfikacji k-NN, poprawnos$¢ rozpoznawania klas, zrédlo: opracowanie

wlasne
Kklasy rozpoznane klasy rozpoznane % blednie rozpozna-
poprawnie blednie nych

n=100 2100 248 10,6%
n=200 2157 191 8,1%
n=250 2191 157 6,7%
n=300 2189 159 6.8%
n=500 2177 171 7.3%
n=1000 2176 172 7.3%
n=2000 2150 198 8,4%
n=4000 2150 198 8,4%
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Tabela 10. Wyniki klasyfikacji k-NN, n=500-poprawnos¢ rozpoznawania klas,
zrodto: opracowanie wlasne

Klasy rozpoznane klasy rozpoznane % blednie rozpozna-

poprawnie blednie nych
k=1 2181 167 7,1%
k=3 2177 171 7,3%
k=5 2179 169 7,2%
k=7 2172 176 7,5%
k=15 2143 205 8,7%

Tak wiec — im wiegcej sasiadow bierzemy pod uwagg, tym gorsze wyniki uzy-
skujemy. Wynika to zapewne z faktu, ze wiele kategorii zawiera mato obiektow i
przy wickszej liczbie sasiadow bierzemy juz czgsto pod uwage obiekty (dokumenty)
z wielu r6znych kategorii.

Przeliczenia dla klasyfikacji; metoda naiwna Bayesa

Jak wida¢ z Tabeli 11, wyniki dla naiwnego klasyfikatora Bayesa byly jesz-
cze (znacznie) gorsze niz dla metody k-NN. Wynikato to, zndw, z bardzo zr6znico-
wanych liczno$ci kategorii i stabo uwarunkowanych prawdopodobienstw dla wielu z
nich. Tym niemniej, rownie tatwo mozna zauwazy¢, ze najlepsze wyniki osiggnigto
dla dtugosci indeksu wyraznie ponizej maksymalnego n = 500.

Tabela 11. Wyniki klasyfikacji NB - poprawnos¢ rozpoznawania klas, zrodto: opracowanie

wlasne
Kklasy rozpoznane klasy rozpoznane % blednie rozpozna-
poprawnie blednie nych

n=5 993 1355 57,7%
n=20 1263 1085 46,2%
n=50 1397 951 40,5%
n=100 1513 835 35,6%
n=500 842 1506 64,1%

Z kolei w Tabeli 12 pokazano wyniki proby doktadniejszego okreslenia po-
ozenia hipotetycznego optimum dla wartosci n. Jak widaé, potozenie takiego opti-
mum, nawet dla konkretnego zbioru danych i metody, nie jest jednoznaczne (przy
okreslonej liczbie przeliczen i okreslonych zatozeniach), a poza tym jest zalezne od
wielu czynnikow. W tym przypadku wydaje si¢, ze lezy ono migdzy n = 80 a 90.
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Komentujac wyniki dla metod klasyfikacji, dodajmy, ze co prawda bledy dla
naiwnego klasyfikatora Bayesa byly wicksze ($rednio), ale sprawdzat si¢ on dobrze
dla klas najwigkszych, a poza tym jest znacznie sprawniejszy obliczeniowo od kla-
syfikatora k-NN.

Tabela 12. Wyniki klasyfikacji NB - poprawnos¢ rozpoznawania klas 2, zrédto: opracowanie

wlasne
klasy rozpoznane klasy rozpoznane % blednie rozpozna-
poprawnie blednie nych
n=50 1397 951 40,5%
n=75 1576 772 32,9%
n=380 1570 778 33,1%
n=85 1604 744 31,7%
n=90 1572 776 33,0%
n=100 1572 776 33,0%
n=125 1405 943 40,2%
n=150 1310 1038 44.2%

Wyniki dla metod grupowania: agregacja hierarchiczna

W odniesieniu do algorytméw agregacji hierarchicznej nalezy podkreslic, ze
w istocie nie dostarczaja one wprost grup, lecz tylko podstawe (dendrogram) do ich
wyznaczenia. Poza tym, istnieje wiele algorytmow agregacji hierarchicznej, roznig-
cych si¢ mniej lub bardziej od siebie. Konieczne wigc byto uczynienie szeregu zalo-
zen przy prowadzeniu eksperymentu.

Po pierwsze, przebadano nastepujace warianty agregacji hierarchicznej: naj-
blizszego sasiedztwa (single link — SL), najdalszego sasiedztwa (complete link —
CL), mediany (M), $redniego wiazania (S), centroidu (C), Warda (W) oraz McQuit-
ty (MC). W przypadku wszystkich tych wariantow stosowano odlegtos¢ euklideso-
wa.

Po drugie, do oceny otrzymanych podzialéw zbioru dokumentdéw uzyto kilku
kryteriow oceny podziatow, a mianowicie:

— index dunn, tj. czyli minimum odleglo$ci miedzy dokumentami z rdz-

nych grup dzielone przez maksimum odlegto$ci migdzy dokumentami
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w grupie; im wyzsza warto§¢ indeksu tym grupowanie powinno by¢
»lepsze”;

—  miara entropii dla rozkladu grupowania — im wyzsza warto$¢ indeksu
tym grupowanie powinno by¢ , lepsze”;

—  wb.ratio, $rednia $rednich odleglo$ci migdzy dokumentami w tej sa-
mej grupie podzielona przez $rednig $rednich odleglosci miedzy do-
kumentami z réznych grup; im nizsza warto$¢ indeksu tym grupowa-
nie ,,lepsze”;

—  ch.index (Calinski and Harabasz index), kryterium bazujace na wa-
riancjach - im wyzsza warto$¢ indeksu tym grupowanie powinno by¢
»lepsze”.

Istotnym parametrem przeliczen, poza, naturalnie, dtugoscig indeksu, byta
takze liczba skupien. Przedstawiamy tutaj wyniki dla 15 skupien, jako odpowiadaja-
ce liczbie rozpatrywanych kategorii (Tabela 13).

Na podstawie zawartosci Tabeli 13 mozna wysnu¢ szereg istotnych wnio-
skow, w tym zwlaszcza o charakterze znacznie przekraczajacym zakres tematyczny

pracy.

Przede wszystkim wida¢, ze wykorzystane — znane z literatury — kryteria nie
sa spojne (gdyby byly, nie byloby powodu projektowa¢ nowych!). Nie daja ona,
poza tym, jednoznacznych wskazan — otrzymane ciagi wartosci z reguly nie sa mo-
notoniczne. Nalezy si¢ zatem kierowac¢ takze oceng z poziomu ,,meta”, czyli — biorac
pod uwagg sens poszczegdlnych kryteriow. Po drugie, co juz sygnowalismy, rézne
algorytmy generujg wyraznie rézne wyniki, w tym i silnie rdznigce si¢ ogdlnym
charakterem (np. liczno$ci grup), co zresztg bylo takze analizowane w pracy. Tabela
14 pokazuje wartosci i zakresy dlugosci indeksu, 7, hipotetycznie optymalne dla
poszczegolnych algorytméw i kryteriow, zgodnie z zawarto$cia Tabeli 13.

Tabela 14, z kolei, stanowi probg konstruktywnego odczytania wynikow
z Tabeli 13 w znanej sytuacji, gdy zarowno kryteria, jak i rozpatrywane metody sa
obcigzone, tj. maja okreslone tendencje, jesli chodzi o oceng i tworzenie podziatow.
Wida¢ to wyraznie w Tabeli 14. Jesli zatem zmniejszymy wagi wskazan, wynikaja-
cych z przypuszczalnego obcigzenia (w kierunku maksimum dtugo$ci indeksu dla
indeksu Dunna, w kierunku minimum dla pozostatych), to staje si¢ oczywistym, ze
istnieje pewne optimum — zapewne rézne w roznych warunkach — dlugosci indeksu
ze wzgledu na jako$¢ grupowania przy pomocy algorytmoéw agregacji hierarchicz-
nej.

119



W. Ryczaj, J. W. Owsinski

Tabela 13. Grupowanie algorytmami agregacji hierarchicznej; porownanie wg dtugosci in-
deksu, zrodlo: opracowanie wlasne

dlugos¢ indeksu

metoda 70 [ s0 | 75 | 100 | 125 | 150 | 200 | 500
DUNN INDEX
CL | 0,019 | 0,031 | 0,100 | 0,123 | 0,094 | 0,101 | 0,118 | 0,142 | 0,155
SL | 0,088 | 0,180 | 0,248 | 0,316 | 0,314 | 0,310 | 0,335 | 0326 | 0,420
s |0025 01190117 [ 0,172 | 0175 [ 0172 | 0211 | 0290 | 0349
M | 0,084 (0,030 | 0,149 | 0225 | 0,229 | 0,225 | 0,187 | 0,194 | 0,356
c |0015] 0133|0145 | 0,188 | 0232 [ 0281 | 0251 | 0319 | 0393
W | 0002 [ 0,006 | 0,032 | 0,059 | 0,041 | 0,057 | 0,061 | 0074 | 0,046
MC | 0,007 | 0,058 | 0,040 | 0,058 | 0,114 | 0,044 | 0,124 | 0,126 | 0,223
ENTROPIA
cL | 122 [ 138 ] 129 [ 086 | 08 [ 081 | 050 [ 032 | 026
SL | 009 | 005 | 005 | 005 | 006 | 005 | 005 | 006 | 004
s 09 [ 043 ] 040 | 012 017|015 ] 012 | 010 | 007
032 | 037 | 006 | 005 | 005 | 005 | 005 | 006 | 004
c 079|015 | 005 | 006 | 006 | 006 | 007 | 007 | 004
W | 200 | 226 | 223 | 219 | 205 | 207 | 213 | 214 | 212
MC | 113 | 1,04 [ 099 [ 094 | 040 | 037 | 023 | 021 | 015
WB.RATIO
cL | 014 | 033 ] 055 | 059 | 062 | 066 | 068 | 062 | 061
SL | 033 ] 050 | 055 | 055 | 043 | 045 | 047 | 046 | 048
S | 015|042 | 055 | 053 | 049 | 049 | 048 | 045 | 045
M | 029 | 053 | 051 | 056 | 044 | 046 | 048 | 046 | 045
c |019]039 052|051 | 041 | 043 | 044 | 043 | 044
W[ 006 | 035 | 056 | 061 | 0,62 | 0,68 | 068 | 070 | 080
MC | 015 | 035 | 0,68 | 066 | 060 | 065 | 059 | 059 | 055
CH.INDEX
CL | 1116 | 340 | 163 | 8 | 80 | 74 | 40 30 2
sL | 25 | s 5 6 13 | 10 | 10 1 8
s [ 804|107 | s6 | 18 | 31 | 27 | 22 20 13
156 | 44 | 9 6 10 | 10 9 12 8
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metoda dlugos¢ indeksu
5 | 20 | s0 | 75 | 100 | 125 [ 150 | 200 | 500
DUNN INDEX
c | 430 | 4 7 9 16 15 14 17 9
W | 1658 | 420 | 210 | 170 | 140 | 121 | 102 82 47
MC | 839 | 290 | 92 | 70 44 33 27 24 16

Tabela 14. Dhugosci indeksu, optymalizujace wartosci kryteridw, dla poszczegdlnych algo-
rytméw agregacji hierarchicznej. W nawiasach optima lokalne; zrédto: opracowanie wlasne

Metoda Kryterium
Dunn Entropia WB Ratio CH Index
CL 500 (75) 20 (100) 5 (500) 5
SL 500 (75,150) 5 (100, 200) 5 (100, 200) 5 (100, 200)
S 500 (20, 100) 5 (100) 5 (200, 500) 5 (100)
M 500 (5, 100) 20 5(50, 100,500) | 5(100-125, 200)
C 500 (125) 5 (150, 200) 5 (100, 200) 5 (100, 200)
W 200 (75) 20 (200) 5 5
MC 500 (20, 100) 5 5 (100, 500) 5

Wyniki dla metod grupowania: k srednich

Podobnie, jak w przypadku algorytmoéw agregacji hierarchicznej, takze
w przypadku metody k-$rednich testowano kilka wariantow tej metody, a mianowi-
cie algorytmy: Hartigana-Wonga, Lloyda, Forgy’ego i MacQueena (tj. wersje orygi-
nalng). Dodatkowo, na pokazanych diagramach uwzgledniono, dla poréwnania, wy-
niki algorytmu Warda agregacji hierarchicznej, ktoérego wyniki byly wérdd najbar-
dziej akceptowalnych.

Na Rys. 13a, b, ¢, d widzimy znoéw zrdéznicowanie ocen wedtug kryteriow
i brak ich monotonicznosci, a takze wyrazne obcigzenie tendencjami.

Tym niemniej, podobnie, jak w poprzednim przypadku, mozliwe jest wycia-
gnigcie konstruktywnych wnioskow. Po pierwsze, metody z grupy k-$rednich, zasto-
sowane tutaj, daja znacznie bardziej spojne wyniki niz algorytmy agregacji hierar-
chicznej. Wida¢ to zwlaszcza dla kryterium Calinskiego-Harabasza, ale takze dla
entropii 1 wspdlczynnika rb. Po drugie, i to jest tutaj najwazniejsze, wida¢ wyraznie,
ze hipotetyczne optimum wystepuje z pewnos$cig znacznie ponizej najwyzszej tutaj
rozpatrywanej dlugosci indeksu, tj. n = 500. Juz dtugos$¢ n =20 jest w tej mierze cal-
kiem dopuszczalng hipoteza, a jest do§¢ pewne, ze nie przekracza ona n = 100-150.
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Rys. 13a. Poréwnanie grupowania k-§rednich — dtugos¢ indeksu; zrodlo: opracowanie wlasne
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Rys. 13b. Poréwnanie grupowania k-§rednich — dtugos¢ indeksu; zrédto: opracowanie wlasne
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Rys. 13c. Porownanie grupowania k-§rednich — dtugos$¢ indeksu; zrédto: opracowanie wiasne
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Rys. 13d. Poréwnanie grupowania k-$rednich — dlugo$¢ indeksu; zrodto: opracowanie wlasne

14. Podsumowanie

Zrelacjonowane tutaj, na tle zarysu calej dziedziny wyszukiwania informacji
tekstowej, wstepne badanie, poswigcone zagadnieniu istnienia optymalnej dlugosci
indeksu dokumentu, dato niewatpliwie obiecujace wyniki. Po pierwsze, stworzony
zostal, przez pierwszego z autoréw, instrument do prowadzenia odpowiednich ba-
dan. Po drugie, potwierdzona zostata teza o mozliwosci istnienia takiej hipotetyczne;j
optymalnej dlugosci indeksu, i wreszcie — zostaly wykonane przeliczenia, ktore mo-
g3 stanowi¢ podstawe do dalszych prac, zmierzajacych do bardziej precyzyjnego
wyznaczenia optymalnej dtugosci indeksu, lub przynajmniej procedur jej wyznacza-
nia dla konkretnych warunkéw (zbioréw dokumentdéw, metod i parametréw wyszu-
kiwania).
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Abstract: The paper is based on the master thesis of the first author,
prepared under the supervision of the second. It deals with the ques-
tion of the potential optimum document index length. Against the
background of the information retrieval field, the experiment is pre-
sented serving to verify the hypothetical existence of such an opti-
mum. Even though the study is a very preliminary attempt, it appears
that the hypothesis was positively verified and a number of construc-
tive conclusions could be drawn, indicating also the future directions
of investigations.
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