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АВТОМАТИЗАЦИЯ ЗАДАЧИ КЛАССИФИКАЦИИ ТЕКСТОВЫХ ДОКУМЕНТОВ С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ СЕМАНТИЧЕСКОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ

ПРЕДСТАВЛЕНА СИСТЕМА КЛАССИФИКАЦИИ ТЕКСТОВЫХ ДОКУМЕНТОВ С ПРИМЕНЕНИЕМ ОБЪЕКТНО-ОРИЕНТИРОВАННОЙ БАЗЫ ЗНАНИЙ CEREBRUM. ПРОСТРАНСТВЕННО-ВЕКТОРНАЯ МОДЕЛЬ ТЕКСТОВ ЗАПОМИНАЕТСЯ В ВИДЕ СЕМАНТИЧЕСКОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ. ДЛЯ ВЕРОЯТНОСТНО-СТАТИСТИЧЕСКОЙ ОЦЕНКИ ПРИНАДЛЕЖНОСТИ ТЕКСТОВ К СООТВЕТСТВУЮЩИМ КАТЕГОРИЯМ ИСПОЛЬЗОВАН АЛГОРИТМ PRDFIDF.

Автоматическая классификация текстовых документов является в настоящее время одной из самых распространенных задач информационного поиска и применяется при разработке поисковых машин, анти-спам фильтров, электронных каталогов, аналитических, прогнозирующих систем и т.п. Критическим условием работы систем классификации текстов является скорость обработки запроса и время определения категории запрашиваемого текстового документа. Применение серверных решений в области информационного поиска позволяет с приемлемой скоростью обрабатывать значительные объемы входной информации. Но избыточность сохраняемых данных, а также затраты времени на их обновление и выборку в базах знаний остаются «узким местом» систем классификации.

Целью данной работы является реализация вероятностно-статистической модели классификатора с эффективной схемой хранения данных, которая имеет более высокие показатели решения задачи классификации, а также большую скорость обучения и отклика на запрос входного документа при оценивании согласно современным метрикам.

Входной документ предлагается преобразовывать в векторную модель [1], которая широко используется в системах индексирования текстовой информации. На этапе предварительной обработки из вектора термов D=|d1,…,d|D|| удаляются специальные символы, знаки препинания и стоп-слова, которые не несут контекстной информации о возможной принадлежности данного документа к определенной категории, а также проводится стемминг (выделение корней слов).

Для оценки принадлежности термов к той или иной категории выбран алгоритм PrDFIDF (Probabilistic TFIDF), предложенный в работе [2]. Результирующая формула вероятности отнесения документа d’ к соответствующей категории представлена ниже:
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Задача обучения сводится к вычислению всех возможных P(w|Сj) на основе обучающей выборки документов, задача классификации – к обработке данных, полученных в результате этих вычислений. Такими данными являются: |Cj| – количество документов в категории Cj; TF(w,d) – количество попаданий терма w в документ d; |d| – суммарное количество слов в документе d.

Для хранения оперируемых данных выбрана семантическая нейронная сеть, в которой сохраняются отдельные символы термов. На этапе обучения путем обхода графа связей сети вглубь и достижении терминального узла (последнего символа терма w) предполагается сохранение в нем всех необходимых данных для вычисления результирующей вероятности P(w|Сj). На этапе классификации вероятность принадлежности документа d’ к категории Сj определяется как максимальная сумма вероятностей принадлежности его термов к ней.

В качестве практической реализации семантической нейронной сети выбрана специализированная объектно–ориентированная база знаний Cerebrum [3]. Ядро данной системы полностью интегрировано с платформой Microsoft .NET, что дает дополнительные преимущества в скорости разработки благодаря обширной библиотеке классов и удобству поддерживаемых ею языков программирования. Особенностью Cerebrum является независимость времени обработки одного узла от общего их числа в базе знаний благодаря выделению 32 бит под каждый атомарный тип данных, хранимый в ней.

Каждый отдельный узел (нейрон) содержит в себе юникод-значение символа, а также дополнительную информацию о терме, если данный символ является терминальным. Получение терма происходит путем вызова волны возбуждения сети с нулевого узла слой за слоем.

В ходе тестирования представляемого решения на текстовом корпусе 20 Newsgroups на этапе обучения установлена пропорциональная зависимость времени обучения каждой категории от количества документов в ней. Исключением является первая поступившая на вход категория, причиной чего являются затраты времени на инициализацию сети и начальное построение слоев нейронов. В дальнейшем же тенденция зависимости сохраняется. Вторым важным показателем является удельная скорость обучения. Исследования показали равномерно распределенные значения этой характеристики. Скачки скорости обусловлены относительно большим объемом входного файла (в байтах), содержащего существенное количество определяющих термов, а также автоматической сериализацией объектов (нейронов) уже созданной базы знаний на диск. Относительно основных показателей эффективности классификации были получены достаточно высокие результаты. Ошибки встречались довольно редко при попадании на обработку документа, которые относятся к пересекающимся по смыслу категориям.
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