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KLASYFIKACJA STRON INTERNETOWYCH
Z WYKORZYSTANIEM ALGORYTMU BOOSTINGU

Streszczenie. Artykul dotyczy analizy informacji opisujacych strony internetowe.
Celem analizy jest wsparcie procesu ich klasyfikacji. Brane sg pod uwage cechy
o zréznicowanym charakterze, w tym miedzy innymi cechy: strukturalne, wizualne,
tekstowe, aczy internetowych. Przy budowie klasyfikatorow wykorzystano algorytm
AdaBoost. W artykule przedstawiono implementacj¢ omawianego rozwigzania oraz
wyniki przeprowadzonych eksperymentow.
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WEB PAGES CLASSIFICATION USING BOOSTING ALGORITHM

Summary. The article concerns the analysis of information describing the web
pages. The aim of the analysis is to support the process of their classification. 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. The paper presents the implementation of this solution and the results of ex-
periments.

Keywords: web page, features extraction, classification, AdaBoost.

1. Wstep

W sieci Internet dostepna jest ogromna liczba stron WWW, ktora nieustannie wzrasta,
a tempo tego wzrostu wcigz si¢ zwigksza. Jednym z podstawowych problemow, przed jakim
staje uzytkownik korzystajacy z sieci jest koniecznos¢ przeszukiwania wielu stron interneto-

wych w poszukiwaniu interesujacych go tresci. Sg oczywiscie dostepne wyszukiwarki inter-
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netowe, pozwalajace, za pomocg podanych przez uzytkownika stéw kluczowych, zaprezen-
towac tylko te dokumenty, ktore speiniaja zadane kryteria — nie jest to jednak rozwigzanie
doskonate. Uzytkownik moze na przyktad okresli¢, ze interesujg go informacje ze stron zwia-
zanych z konkretng tematyka, ale tylko o okreslonym charakterze. Wydawac by si¢ moglo, ze
rozwigzanie jest bardzo proste, wymaga tylko wpisania, poza konkretnym wyrazeniem, do-
datkowego hasta (np. stowa ,,sklep”), okreslajacego charakter poszukiwanych witryn. Prosto-
ta tego zagadnienia (i rozwigzania) jest tylko pozorna, poniewaz stowa i cate wyrazenia po-
jawiaja si¢ na roznych stronach i1 niekoniecznie (lub nie catkowicie) musza by¢ zwigzane
z charakterem konkretnej strony.

Uzasadniona wydaje si¢ wiec proba skatalogowania roznych ,,rodzajéw” (ang. genre)
stron 1 przypisania ich do wlasciwej im kategorii lub inaczej klasy przynaleznos$ci. Strony
nalezace do danej klasy charakteryzowac si¢ beda podobnym ,,stylem”, jesli chodzi o formg
przekazu lub sposob prezentacji zawartosci. Strony o podobnej tresci bedziemy mogli przypi-
sa¢ do roéznych kategorii w sensie, w jakim je tu rozrozniamy. Wiele prac zwigzanych z au-
tomatyczng klasyfikacja stron internetowych akcentuje t¢ ortogonalno$¢ tresci 1 formy [12].

Nie jest mozliwe prowadzenie takich operacji w sposob niezautomatyzowany, z uwagi na
liczbe stron oraz fakt, Ze ta liczba stale wzrasta. Konieczne jest opracowanie rozwigzan au-
tomatyzujacych ten proces i umozliwiajacych cykliczne jego powtarzanie. Prace prowadzone
w tym zakresie obejmowaly wykorzystanie réznych podej$¢ sztucznej inteligencji, w tym
mig¢dzy innymi: zbioroOw przyblizonych (Rough Set) [2][3], uczenia maszynowego (Machine
Learning) [5], algorytméw mréwkowych (Ant Colony) [6], naiwnych klasyfikatorow
bayesowskich (Naive Bayes) [7], maszyn wektorow nosnych (Support Vector Machine) [8].
Zaleznie od wielu czynnikow, w tym migdzy innymi od: przyjetej metody, rozwazanej liczby
klas (kategorii), wykorzystywanej liczby stron w zbiorze uczacym, uwzgledniania jezyka
stron uzyskiwano roézng skuteczno$¢. Wciaz jednak nie opracowano rozwigzania, ktorego
skuteczno$¢ bytaby satysfakcjonujaca, a pracg nad r6znymi podej$ciami nadal trwaja.

Boosting jest metoda generowania zestawu komitetow klasyfikatorow. Charakteryzuje sie
wysokim (state-of-the-art) poziomem efektywnosci i solidnymi podstawami teoretycznymi
z zakresu inteligentnych systemow uczacych si¢. Jej skutecznosci dowiedziono w rozwigza-
niach szerokiego wachlarza probleméw — migdzy innymi automatycznej klasyfikacji tekstow
[16]. Autorzy zainspirowani tym faktem postanowili sprawdzi¢ jedng z odmian boostingu —
algorytm AdaBoost w odniesieniu do zadania klasyfikacji, umozliwiajacej podziat stron in-
ternetowych na poszczegélne kategorie. Opracowane rozwigzanie bazuje na duzej liczbie
roznorodnych cech, opisujacych dokumenty. Nalezy zwrdci¢ uwage na fakt, ze wiele specy-
ficznych algorytmow stosowanych dla jezyka angielskiego nie sprawdza si¢ jesli chodzi

o analiz¢ jezyka polskiego.
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2. Kategorie stron internetowych

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

W publikowanych pracach decydowano si¢ na odmienne zestawy kategorii, kierujac si¢
réznymi kryteriami. W pracy [1] skupiono si¢ na czterech klasach: FAQ, News, E-Shopping,
Personal Home Pages. Wykorzystano 1280 przyktadowych stron, po 170 stron dla kazdej
z czterech klas, oraz 600 stron nienalezacych do zadnej z rozpatrywanych klas. Klasy oraz
cechy je charakteryzujace (z podzialem na grupy ze wzgledu na ich charakter) zaprezentowa-
no w tabeli 1.

Tabela 1
Charakterystyka 1 podzial stron wg [1]

Grupy cech

Klasy Zawarto$¢ Forma Funkcjonalnos¢

Hierarchiczna infor-
macja o powigza-
nych podtematach

Informacja o witas-
cicielu strony

Suwak, adres email,

Personal Home Page linki do podtematow

Pary: pytanie — od- Suwak, opcja wyszu-

FA e Lista L
Q powiedz (Q&A) kiwania, linki
. Suwak, opcja wyszu-
Lista produktow [wak, opeja wyszu-
. i . . . kiwania, adresy email,
E-shopping 1ustug wraz z opi- |Hierarchia s .
. mozliwo$¢ zapytan
sami . e,
1 zamowien online
Elementy multime- |.. . . . .
. ty . Hierarchia wraz ze | Opcja wyszukiwania,
News dialne, ankiety, fo- . . }
znacznikami czasu |adresy email
rum, chat

W artykule [12] zaproponowano podzial na 8 gatunkéw: link collection, help, shop, por-
trayal non-private, portrayal private, article, download, discussion. Wykorzystano 1209
stron internetowych, podzielonych na 8 zbiorow (zgodnie z rozpatrywanymi klasami), przy
czym liczba stron dla poszczegélnych zbiorow byla nierowna (wahata si¢ od 123 do 204).
Z kazdego zbioru losowano po 100 stron i tylko one braty udziat w poszczego6lnych ekspery-
mentach.

W pracy [4] rozpatrywano 7 klas: blog, eshop, FAQ, online newspaper front page, listing,
personal home page, search page. Wykorzystano zbior 1400 stron internetowych, a kazda

klasa byta reprezentowana przez 200 stron.



286 T. Gaciarz, K. Czajkowski, M. Niebylski, R. Szawernoga

Jak wida¢ w tabeli 1, niektore cechy charakteryzuja jednoczesnie kilka klas, to znaczy ich
obecno$¢ nie determinuje konkretnej klasy. Obecnie problem jest jeszcze bardziej ztozony
z uwagi na fakt, ze strony internetowe stajg si¢ coraz bardziej rozbudowane, petne elementow
multimedialnych i1 sg tworzone w coraz bardziej zaawansowanych technologiach. Obecnie
trudno o jednoznaczny podziat, ze wzgledu na fakt coraz czestszego przenikania si¢ klas,
tj. tworzenia witryn, ktore spetniajg wiele funkcji 1 posiadaja cechy pozwalajace na przypisa-
nie ich do r6znych klas. Nawet wtedy, gdy, jak w przypadku stron typu FAQ, wcigz zachowa-
na jest pewnego rodzaju ,,prostota” takich dokumentow, czgsto s3 one czeScia wigkszych
stron (forum, portali itp.). Sytuacja dodatkowo si¢ komplikuje, gdy wybrana zostanie wigcksza
liczba klas, na jakie dzielone sg strony. Zwigkszajac liczbe klas, coraz trudniej jest jasno
1 precyzyjnie wskaza¢ zestaw kilku czy kilkunastu cech, jakie wyr6zniaja dang klas¢ na tle
innych.

Internet cechuje nie tylko staty wzrost liczby stron (r6znych klas — przy czym liczba stron
poszczegolnych klas wzrasta nierownomiernie), ale takze ewolucja istniejacych klas oraz
pojawianie si¢ klas zupetnie 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 skuteczno$ci. Pamigtajac jednak o tym, ze poza skutecznoscia,
drugim, waznym wyznacznikiem jest uzytecznos¢, zawezanie si¢ do kilku klas moze okazaé
si¢ niesatysfakcjonujace. Z uwagi na ten problem, w pracach wykorzystujacych podziat na
wiekszg liczbe klas [4, 12] wykorzystywano znacznie wigkszg liczbe cech, w tym znaki inter-
punkcyjne, charakterystyke dlugosci strony, rozne tagi HTML itp. Prowadzono takze ekspe-
rymenty na inaczej skonstruowanych podgrupach cech.

Wydaje si¢, ze konieczna jest ekstrakcja duzej liczby, réznych cech. Zatozenie z gory, ze
pewne cechy s3 istotne, a pewne nie, nie wydaje si¢ by¢ prawidtowe. Watpliwosci w tym za-
kresie rozwia¢ mogg dopiero przeprowadzone eksperymenty.

W prezentowanym artykule przyjeto podziat na 9 klas:

o Artykut — wypowiedz publicystyczna.

e Blog — zbior odrebnych, samodzielnych, uporzadkowanych chronologicznie wpisow, kto-
rych tworcg jest wlasciciel strony.

e FE-sklep — sklep internetowy.

o FAQ — (ang. Frequently Asked Questions) — zbiory “czesto zadawanych pytan™ 1 odpo-
wiedzi na nie.

e Forum — forma dyskusji, majagca wyodrebnione watki.

e Katalog — moderowany r¢cznie zbior adresoOw stron internetowych, pogrupowany tema-

tycznie.
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e Portal — serwis informacyjny dostepny z jednego adresu internetowego, rozbudowany
o réznorodne funkcje internetowe.

e Strona domowa — prywatna strona internetowa stanowigca internetowa wizytdéwke danego
uzytkownika (wtasciciela).

e Strona firmowa — strona internetowa stanowigca internetowg wizytowke danej firmy (be-
dacej jej wlascicielem).
W eksperymentach wykorzystano (w celach treningowych) 1800 stron, po 200 dla kazde;j

z 9 klas.

3. Cechy opisujace strony internetowe

Skuteczna klasyfikacja stron internetowych opiera si¢ na znalezieniu odpowiednich cech,
ktoére je charakteryzuja. Trudno jest okresli¢ z gory, ktore cechy sg na pewno istotne (i okaza
si¢ kluczowe w procesie klasyfikacji), a ktére maja znaczenie marginalne. Wydaje sie, ze
jedyna droga weryfikacji, ktore atrybuty stron i w jakim stopniu s3 znaczace sg praktyczne
testy. W omawianym podejSciu przyjeto zatozenie, ze wydobywana bedzie mozliwie duza
liczba wlasciwosci opisujacych strony. W przypadku stron internetowych istotne cechy doty-
czg zardwno tresci stron (elementdw widocznych dla odwiedzajacego strong), ich struktury
(rodzajow 1 tresci tagdw html), jak 1 funkcjonalnosci (skrypty, linki do innych stron) [1].

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

e (Cechy tekstowe: statystyki stow kluczowych (zawartych w stownikach zbudowanych dla
kazdej kategorii), inne statystyki opierajace si¢ na stownikach, ogolnych statystykach tek-
stu, znakach interpunkcyjnych, znakach typograficznych, statystykach czesci mowy.
W prezentowanym rozwigzaniu skupiono si¢ na stowach w jezyku polskim. Migdzy in-
nymi wybrano nastepujace cechy:

— stosunek liczby wystapien stowa kluczowego do wszystkich stow,

— stosunek liczby wystgpien stow bedacych dang czgscig mowy do wszystkich stow,

— stosunek liczby wystapien w teksécie znaku interpunkcyjnego do wszystkich znakoéw

interpunkcyjnych,

— stosunek liczby wystapien w tekscie znaku typograficznego do wszystkich znakow ty-

pograficznych,

— stosunek liczby wystgpien emotikony do wszystkich emotikon,

— stosunek liczby wystgpien emotikon do wszystkich stow.

e Cechy strukturalne:

— stosunek liczby tagéw html do ogdlnej ilosci tresci na stronie,
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stosunek liczby wystapien sekwencji tagow (tzw. N-gramow) do wszystkich tagow,
stosunek ilosci kodu skryptowego do pozostalej tresci,

stosunek ilosci kodu skryptowego do ilosci kodu html,

$rednia liczba wystapien poszczeg6lnych tagow, zwigzanych ze strukturag dokumentu
w odniesieniu do wszystkich tagow,

stosunek liczby wystapien tagu (np. <td>) do wszystkich tagéw,

stosunek liczby wystapien sekwencji tagow (np. <td><img>) do wszystkich tagoéw,
stosunek liczby stéw do ilosci tresci,

stosunek ilosci kodu css do ilosSci tresci,

stosunek liczby wystapien atrybutu (np. id) do wszystkich tagow,

wariancja warto$ci okreslonego atrybutu dla tagu (np. <script type=..>).

e Cechy wizualne:

zwigzane z formatowaniem — §rednie ilo$ci poszczegdlnych tagéw formatujacych,
zwigzane z obrazami — stosunek ilo$ci tagu <img> do wszystkich tagow, stosunki wy-
stapien obrazéw w poszczegdlnych, typowych formatach, stosunki wystgpien obrazéw
o wielko$ciach: matych, srednich i duzych,

zwigzane z plikami multimedialnymi — stosunki ilo$ci plikow w roznych formatach do
ilosci wszystkich plikow multimedialnych,

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

e Cechy linkéw do innych stron:

liczba wszystkich linkow,

stosunek linkdw prowadzacych do tej samej domeny do wszystkich linkow,
stosunek linkéw prowadzacych do innej domeny do wszystkich linkow,
stosunek linkéw ,,mailowych” do wszystkich linkéw,

stosunek linkoéw ,,obrazkowych” do wszystkich linkéw,

stosunek linkdw zwigzanych z obrazami do wszystkich linkow.

Wszystkie cechy gromadzone sg w bazie danych, ktorej struktura zaprezentowana jest na

rys. 1. Baza zawiera informacje odnos$nie kategorii stron internetowych, cech i ich typow,

przykladowe strony (samples), wartosci cech dla poszczegolnych stron, tokeny kluczowe dla

kazdej z kategorii oraz ich rodzaje, a takze dane potrzebne podczas klasyfikacji. Tabela war-

tosci cech (FeatureValue) jest specyficzna — jej kolumny odpowiadajg cechom zgromadzo-

nym w tabeli Feature. Rozwigzanie to jest efektywne, poniewaz zmniejsza liczbg zapisow do

bazy w porownaniu do przypadku, gdy kazda warto$¢ cechy miataby by¢ zapisywana od-

dzielnie. Na podstawie informacji gromadzonych w prezentowanych tabelach, konstruowane

sa dane wej$ciowe dla aplikacji.
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|" Category -\1 ( StrongClassifier i
+ID integer Hullable = false +ID integer Hullable = false
MName varchar(255) Mullable = false - ----0g Mame varchar(255) Mullable = false
: Description  varchar(255) Mullable = true #CategorylD integer Nullable = false
i - WeakClassifier wvarchar(235) HMNullable = false
: ? WCTresholds  varchar(255) HNullable = false
| | Weights varchar{255) Mullable = false
: : Acceptors varchar(255) Mullahle = true
| Date timestamp Mullable = false
: R " o
| ( Document \|
: +ID integer Hullable = false
v |EDcoumentTypein integer Nuilable = false i DocumentType A
: #CategonylD integer Nullable = true +ID integer Hullable = false J
| Link varchar(255) Mullable = true Type varchar(255) HMNullable = false
: Path varchar(255) Nullable = true —|—\‘
| Source varchar(223) Hullable = true
[
: + ( Featurevalue “‘|
: : +ID inmteger Hullable = false
| | #lDocumentiD integer  Nullable = false
: ' Token Y : Time time(7)  Mullable = true
| +ID integer Hullable =false | —~ ~ - Cechai.. float{10) MNullable = true
YWalue varchar(255) Mullable = false -
#TokenTypeiD integer Nullable = false
#CategoryiD  integer Nullable = true i TokenType G|
+ HD  integer Hullable = falseJ
v 25 Mame warchar{255) Mullable = false
l ! S :
! 1 i e e e S e e e
)
X
f Feature -\] FeatureType
+ID integer Hullable = false +ID integer Hullable = falze
Mame varchar(253)  Mullable = false Type wvarchar(233) HMNullable = false
#TokenlD integer Nullable = true ——DF
#FeatureTypeliD  integer Nullable = true

Rys. 1. Schemat bazy danych
Fig. 1. Database scheme

4. Aplikacja

Aplikacja stuzaca do klasyfikacji stron WWW napisana zostata modutowo. Poszczegodlne
moduty zwigzane s3 z wydzielonymi etapami procesu uczenia 1 klasyfikacji witryn. W kolej-

nych podrozdziatach zostang one opisane bardziej szczegdtowo.

4.1. Przygotowanie slownikow kategorii

Na tym etapie analizy stron generowane s3 (charakterystyczne dla danej klasy decyzyjnej)
stowniki zawierajace stowa kluczowe. Stowa kluczowe dodawane sg nastepnie do ustalonego
zbioru cech stron internetowych. Wydobycie stéw kluczowych z dokumentu HTML jest za-
daniem ztozonym. W trakcie przetwarzania wstepnego dokumentu usuwane sg zbedne znacz-

niki HTML, atrybuty HTML oraz wszystkie znaki niebgdace stowami. Usuwa si¢ takze sto-
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wa, ktore zazwyczaj nie wnoszg zadnych informacji do tekstu, stuzg tylko tgczeniu kolejnych
tresci (tzw. stop words). Listy takich stow dla jezyka angielskiego sa ogolnie dostgpne w In-
ternecie. Dla jezyka polskiego konieczne jest utworzenie takiej listy samodzielnie. Nastepnie
wszystkie stowa dostepne w dokumencie sprowadzane sa do rdzenia stowotwodrczego. Po-
zwala to rozpozna¢ wystepowanie danego stowa w tym samym dokumencie, ale w innej for-
mie gramatycznej. Proces ten zwany stemmingiem lub lematyzacjq jest stosukowo nieskom-
plikowany dla jezyka angielskiego, jest jednak dos¢ ztozony w przypadku jezyka polskiego
(ze wzgledu na jego skomplikowang sktadnie, fleksje oraz ortografi¢). W aplikacji skorzysta-
no z projektu ,,morfologik™, ktory zawiera w sobie stemmer dla jezyka polskiego [14].

Modut nazwany KewordExtractor umozliwia uzytkownikowi wybor stron poddawanych
procesowi wydobywania stéw oraz podanie parametréw ekstrakcji. Nastepnie okresla si¢

liczbe i czgstotliwosci wystapienia danych stow w dokumentach.

4.2. Ekstrakcja cech

Na podstawie ustalonego zbioru cech strukturalnych, wizualnych, odnosnikéw oraz cech
tekstowych poszerzonych o cechy stownikowe (korzystajace ze stoéw kluczowych dla katego-
ril) modut SamplesAnalizer dokonuje preprocessingu stron, w celu ekstrakcji cech. W wyniku
tego z kazda probka strony WWW zostaje skojarzony wektor cech.

Preprocessing odbywa si¢ kilku etapowo — najpierw analizowany jest kod html dokumen-
tu, czyli cechy zwigzane z wystepowaniem okreslonych tagéw oraz atrybutow. Na tej posta-
wie generowane sg cechy okreslajace zarowno wilasciwosci strukturalne dokumentu (np. licz-
ba wystapien tagu <table>), cechy wizualne (np. liczba tagéw <img>), jak i cechy linkow
(liczba wystapien tagow <a> z atrybutem href o takiej samej wartosci). W kolejnym etapie
odbywa si¢ analiza tekstowa, w ktorej najpierw zajmujemy si¢ analiza znakow, a nastgpnie
analiza stow, zgodnie z zasadami omowionymi przy wydobywaniu stow kluczowych dla ka-
tegorii.

Koncowym efektem dziatania modulu SampleAnalyzer jest wektor cech, znormalizowany
do przedziatu (0, 1).

4.3. Algorytm AdaBoost

Dysponujac zbiorem probek stron WWW oraz ich reprezentacja w postaci wektora cech
przystepujemy do budowy klasyfikatorow za pomocg algorytmu AdaBoost. Dla kazdej zdefi-
niowanej kategorii konstruowany jest jeden tzw. silny klasyfikator, bedacy kombinacja linio-
w3 ,,stabych klasyfikatorow™ (najczesciej pojedynczych cech). Jego zadaniem bedzie udziele-

nie odpowiedzi czy i w jakim stopniu badana probka testowa naleze¢ bedzie do tej kategorii
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czy tez blizej jej bedzie do catej reszty traktowanej, jako inna kategoria? Bedziemy tu mie
wiec do czynienia z problemem decyzji o przynaleznosci do jednej z dwoch klas. Nazwa sta-
by klasyfikator nawigzuje do faktu, ze wymagamy od niego skutecznosci tylko nieco lepszej
niz losowa (>50%). W tym kontekscie cecha, ktéra pozwala nam z prawdopodobienstwem
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 zostal w 1995 roku (Y. Freund, R. Schapire
[15]). Autorzy udowodnili, ze btad silnego klasyfikatora koncowego maleje wyktadniczo
w kierunku zera. Jest to algorytm iteracyjno-uczacy, ktory w kolejnych krokach wybiera naj-
lepsze ,,stabe” klasyfikatory, opierajac si¢ na zbiorze uczacym i dostgpnych ,,stabych” klasy-
fikatorach. W kazdym kolejnym kroku ¢ stabe klasyfikatory /4, sa dobierane tak, zeby najbar-
dziej skupiaty si¢ na przypadkach ztego sklasyfikowania (algorytm po kazdej rundzie zwigk-
sza wagi zle sklasyfikowanych danych). Dodatkowo, kazdemu wybieranemu klasyfikatorowi
przypisywana jest waga «, okreslajaca jego wazno$¢. Po zakonczeniu dziatania algorytmu
(po T krokach) otrzymujemy klasyfikator koncowy Hr, ktéry mozna obliczy¢ korzystajac ze

WZOru:

T 1 T
1 h > —
H () = > ah(x) 2§at

t=1
0 wprzeciwnym razie
Pseudokod algorytmu
1. Majac zbior probek stron (x;, 1y), ...,(xn,yn), gdzie y= 0,1 odpowiednio dla przyktadow
negatywnych (strony nalezace do wszystkich oprdocz rozpatrywanej kategorii) 1 pozytyw-
nych (strony nalezace do danej kategorii), kazdemu elementowi przypisz wage
d =i,i=1,...,N
N
2. Dlakrokow =1,...,T

N
1) Wybierz klasyfikator /, : X — {0,+1} minimalizujacy blad &, =>.d,“'[y, = h,(x,)]

n=1

l-¢

2) Oblicz ¢, :%In

¢

d" exp {~a,yh,(x,)}

3) Popraw wagi d,""" = -

, gdzie Z; jest stala normalizujaca, taka ze
t

a 1

¢
2 di(Jr):l
i=1
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3. Przerwijjesli &, =01lub &, 20,51 T'=¢— 1, jesli nie, wro¢ do kroku 2
T 1 T
1 ah(x)2—) «a
4. Klasyfikator koncowy H,(x)= ; () 2; '

0 wprzeciwnym razie

4.4. Modul trenowania klasyfikatorow i klasyfikacji

Modut nazwany WebPagesClassifier, implementujacy algorytm AdaBoost, jest w stanie
wytrenowa¢ mocne klasyfikatory dla kazdej kategorii, przyjmujgc jako probki pozytywne —
strony z danej kategorii, a jako negatywne — strony ze wszystkich pozostatych kategorii. Pro-
gram umozliwia podanie parametréw dla algorytmu AdaBoost oraz dokonanie odpowiednie-
go podzialu oznaczonych probek na zbidr treningowy i testowy. Po wytrenowaniu mocnych

klasyfikatoréw umozliwia klasyfikacje stron ze zbioru testowego i1 generuje wyniki.

Le ——q_'——— Y
o WebPagesClassifier S S S - -——.‘_- Elélﬂ
Klasyfikatory ~ Teaching sets  Dokumenty

Podglad strony _Kod Frodlowy

Klasyfikacia | Trenuj ldasyfilatory

Dostepne klasyfikatory:

[¥] Artylcut {utworzono: 2011-01-15 21:58:30) B 7 ‘

[¥] Blog {utworzono: 2011-01-15 21:59:15) i i

[¥] E-sklep (utworzono: 2011-01-15 21:59:56) POI ItGCh n Ika KrakOWSka
[¥] FAQ {utworzono: 2011-01-15 22:37:40)

[¥] Forum intemetowe (utworzono: 2011-01-16 20:53:10)
[¥] Katalog (utworzono: 2011-01-16 20:55:00)

[¥] Partal {utworzona: 2011-01-16 20:58:00)

[#] Strona domowa {utworzono: 2011-01-16 20:53:51)
[¥] Strona fimowa (utworzono: 2011-01-16 21:04:31)

im. Tadeusza Kosciuszki

[ Dodaj dokumenty do Klasyfikaci | | Kasyfiku |

1. C:Mestowetartykuhy'site 1\site 1.html {http:/Awww artylculy net pl/! T — »

2. CMestowe atykuhy'\site 2\site2 html (hitp:/Awyborcza pl/0, 7547

3. Ctestowe\pksite html (www plk.edu pl) I
Whymiki

Strona CMestowe'pksite 1. Odpowiedzi klasyfikatorow: -

1. Strona domowa (50,26%) il
2. Katalog (50.22%)
3. Artyleut (48,99%)
4, E-sklep (48.87%)

}

1

liys. 2. Apiii(acj;kasyﬁkuje_;ca_ - o
Fig. 2. Classified application

5. Wyniki eksperymentow

W tabeli 2 zamieszczono wyniki eksperymentu polegajacego na wytrenowaniu klasyfika-
torow z wykorzystaniem 200 stron kazdej z 9 klas (1800 stron), a nast¢pnie przetestowaniu
skutecznosci klasyfikacji za pomocg 30 stron dla kazdej kategorii (270 stron) niewykorzysty-

wanych w procesie uczenia.



Klasyfikacja stron internetowych z wykorzystaniem algorytmu boostingu 293

Tabela 2
Tabela krzyzowa skutecznosci klasyfikacji stron testowych
Rozpoznanie & & .
2 g g =
> : |E |%
-ﬂB o, 46 en o = % o
i Q2 g = 2 = 3 = = 5
> o0 i <o 2 5 s £ 5 o) S
. = 2 ¢ < s 2 < 5 Es|Es| 83
Kategorie < m M = | =B M A |lmz|lwn 2| Z=
Artyku1 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 internetowe 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% 126,67% [26,67% | 30%
Strona firmowa 3,33% 10% 0% 3,33% 0% 6,67% | 6,67% |26,67% | 30% |13,33%

Z rezultatow eksperymentu zamieszczonych w tabeli 2 wynikaja nast¢pujace wnioski, do-

tyczace rozpoznawania poszczegolnych kategorii stron:

Kategoria Artykut jest rozpoznawana z wysoka poprawnoscia (70%), ze wzgledu jednak
na fakt, 1z artykuly najczesciej umieszczane sg na portalach internetowych, w ramach ta-
kich stron rozpoznawane sa rowniez elementy Portali (13%).

Kategoria Blog jest klasyfikowana z najwyzsza w calym zestawieniu skuteczno$cia
(76,67%). Wynika to z faktu, Ze tego typu strony maja charakterystyczng form¢ i zazwy-
czaj nie stanowig elementow innych stron. Stad tez btedne sklasyfikowanie do innej kate-
gorii nie przekracza 10%.

Kategoria E-sklep jest rozpoznawana prawidtlowo w 63,33%, a btedne przyporzadkowania
wynikaja z faktu, ze sklepy internetowe maja obecnie r6zng forme¢. Nierzadko stanowig
element innych witryn (portali — 6,67%, stron firmowych — 6,67%) lub zawierajg w sobie
podstrony innego typu (FAQ — 6,67%).

Kategoria FAQ — niska skuteczno$¢ prawidlowej klasyfikacji spowodowana jest faktem,
1Z tego typu strona jest niemal zawsze cze$cig innej, bardzo ztozonej witryny (Strona fir-
mowa — 20%, Portal — 16,67%). Jednak wcigz, mimo zaledwie 30% skutecznosci, zadna
inna kategoria nie jest wskazywana cze$ciej dla tego typu strony.

Kategoria Forum Internetowe rozpoznawana jest prawidtowo w 46,67%. Btedne rozpo-
znania jako FAQ jest tatwe do wytlumaczenia — wynika z czgstego laczenia tych kategorii
przez tworcow stron WWW.

Kategoria Katalog rozpoznawana jest prawidlowo w 50% przypadkow.
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e Kategoria Portal rozpoznawana w 43,33% przypadkéw, bywa najczesciej klasyfikowana
btednie jako Artykut (20%) lub Strona Firmowa (r6wniez 20%), co wynika z faktu, ze
Portale sa najbardziej ztozonymi witrynami, zawierajgcymi w sobie wiele artykutow
1 odnosniki do r6znych innych strony.

e Kategorie Strona Domowa oraz Strona Firmowa s3 czg¢sto mylone ze sobg. Wynikac to
moze po czgsci z faktu, ze strony tych typow maja podobng forme. Strony obu tych kate-
gorii maja rowniez najwiekszy odsetek przypadkéw niesklasyfikowanych.

W tabeli 2 przedstawiono wyniki drugiego eksperymentu. Tabela obrazuje prawdopodobien-

stwa dobrego sklasyfikowania probki, jesli wezmie si¢ pod uwage jej wystapienie w pierw-

szych dwoch lub trzech najlepszych propozycjach, zwroconych przez klasyfikatory. Miarg
przynalezno$ci do danej klasy jest tutaj roznica Zrlatht (x)—%zrla, (pod warunkiem, zZe jest
t=1 t=1

ona nieujemna).

Jak mozna zauwazy¢, skuteczno$¢ rozpoznawania wszystkich klas jest znaczaco lepsza.

Jednak poprawa prawidlowosci klasyfikacji nie jest jednakowa. Najwigksza poprawe zaob-

serwowano dla kategorii: E-sklep (0 20%), Forum internetowe (20%), Portal (37%). Wyniki

dla kategorii: FAQ, Strona domowa 1 Strona firmowa sa wciaz najstabsze.

Tabela 3
Skutecznos$¢ klasyfikacji stron testowych
4 ;
K. ; = & % =y = =
ategorie 0 g 2 ke —_ S s | 8 =
8 | 2| 2| o|E5| 2| E|Ez|E¢:
< m a) | =B X & |xn E|xn E
Skutecznos¢ —
pierwsze dwie 80% |83,33% | 83,33%(36,67% | 66,67% | 63,33% | 80% |[33,33%(43,33%
propozycje
Skutecznos¢ —
pieI‘WSZG trzy pro- | 90% (83,33%(83,33% [46,67% | 70% [66,67% [93,33% |33,33% [43,33%
pozycje

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

poprawa.

6. Podsumowanie

W artykule zaprezentowano zastosowanie algorytmu AdaBoost do klasyfikacji stron in-
ternetowych. Wyniki uzyskane w trakcie eksperymentéw sa w znacznym stopniu determino-

wane przyjetymi kategoriami witryn oraz ich liczba. Wybranie klas, najbardziej r6éznigcych
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si¢ od siebie, daje szans¢ na najwyzsza skuteczno$¢. W praktyce wybiera si¢ jednak taki ze-
staw klas, ktory moze by¢ najbardziej przydatny potencjalnemu uzytkownikowi, co zdecydo-
wanie zwigksza trudno$¢ opracowania systemu. Drugim czynnikiem wptywajacym na wyniki
jest liczba stron, na jakich przeprowadzano proces tworzenia klasyfikatorow oraz proces ich
akwizycji. Konieczne jest zebranie mozliwie duzej liczby stron, w porownywalnej ilosci dla
kazdej z rozwazanych klas (tak wiec zwigkszenie liczby klas, na jakie klasyfikujemy zwiek-
sza niezbedng liczbe przyktadowych stron). Zbiory tych stron powinny by¢ niezaleznie zwe-
ryfikowane przez kilka oséb, aby stanowily miarodajny zbior wzorcowy. Strony w poszcze-
gblnych klasach powinny by¢ mozliwie roznorodne tak, aby dana kategoria (np. e-Sklep) nie
zawierala w sobie stron, dotyczacych tylko jednego zagadnienia (np. jednego typu produktu).
Aspekt doboru whasciwego zbioru danych treningowych jest szczegdlnie wazny w kontekscie
obranej metody konstrukcji klasyfikatorow za pomoca boostingu. Pomimo tych trudnosci
wyniki uzyskane w prezentowanej pracy stanowia zach¢te do dalszego rozwoju podejscia,
wykorzystujacego algorytm AdaBoost. Implementacja innych metod klasyfikacji i wykorzy-
stanie ich dla tych samych zbioréw stron pozwoli na pordwnanie réoznych podejs¢ i ich mia-

rodajng oceng w przysztosci.
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Abstract

One of the main problem for people searching the World Wide Web is a need of browsing

a large amount of web pages to find interesting content. Searching based on words and whole
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phrases offered by search engines is not always satisfactory. Considered words appear on dif-
ferent pages and do not necessarily (or entirely) must be related to the nature of a specific
page.

It seems to be helpful to catalog pages of a desired “genres” and assign them to the appro-
priate category. Pages belonging to the specific class will be characterized by a similar "style"
in terms of form or type of content presentation.

The effectiveness of the classification process depends strongly on the selected classes,
their numbers and as far as it is possible on independent features which characterize them.
The essential characteristics concern both of the parties (the elements visible to the visitor's
side), their structure (types and content of the html tags) and functionality (including scripts,
links to other pages).

The study considered nine classes: Article, Blog, e-Shop, FAQ, Forum, Catalog, Portal,
Portrayal private, Portrayal non-private. Only Polish pages were collected for training purpos-
es (1,800 pages, 200 for each class).

The construction of genre classifier was based on AdaBoost algorithm. For each defined
category a so-called "strong classifier" was constructed as a linear combination of "weak clas-
sifiers" (mostly individual features).

Results obtained in experiments are largely determined by the type of page categories and
their number. Choosing classes, differing significantly one from another, gives a higher
chance for correct classification. The aspect of collection of an appropriate set of training data
is particularly important in the context of the chosen method of construction of the classifiers
by using boosting. The results obtained in this paper are promising for the further develop-

ment and employment of boosting methods for genres reliable identification.
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