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Korzysci

m Crawlery — quota stron w danym jezyku
m Poprawa jakosci identyfikacji jezyka na podstawie
zawartosci

m \Wyszukiwarki specyficzne dla konkretnych
jezykow - www.voila.fr, www.yandex.ru,
www.fireball.de etc.

Marnowanie szerokosci pasma


http://www.yandex.ru/
http://www.fireball.de/

Korzysci c.d.

®m Grupowanie / filtrowanie wynikow
wyszukiwania

m |konki jezykowe przy linkach do stron
® Personalizacja przegladarek



Trudnosci

m Adresy stron majg mniej stow niz ich tres¢

m Adresy zawierajg stowa zardwno po angielsku,

jak 1 w ich rzeczywistym jezyku

http://www.bookings-belgium.com/region/be/brugseommeland.fr.html

m Adresy zawierajg duzo sztucznych stow
google, yahoo, wikipedia

® Domeny .com i .org (np. www.wasserbett-test.com)
zawierajg ~ 60-70% stron WWW
Posiadajg strony w wielu jezykach

B |iterowki
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Powiazane prace

m Klasyfikowanie stron z hostéw akademickich pod
wzgledem kategorii (przedmiot/wydziat/projekt/student)

m Klasyfikowanie jezykowe stron na podstawie zawartosci
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System

m Obstuguje pie¢ europejskich jezykow
angielski, niemiecki, francuski, hiszpanski, wtoski
® Binarny klasyfikator dla kazdego jezyka

Techniki uczenia maszynowego
® Faza trenowania (real positive, real negative)
® Faza testowania (real label, classification label)



Reprezentacja danych

® Mapowanie danych treningowych i
testowych na wektory charakterystyczne
numerycznych
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Wektor charakterystyczny 1: Stowa

®m Adres podzielony na znakach niealfanumerycznych

m Usuwane stringi dtugosci < 2 oraz stowa specjalne: ,www”,
Jndex”; ,ntml”; ;htm”  http” i ,https”

m Przyktad: http://www.internetwordstats.com/africa2.htm =>
iInternetwordstats, com, africa

m | iczniki wystgpien kazdego tokena w adresach danego
jezyka
® Plusy
Uczy sie nazw domen
Zachowuje sie lepigej przy duzej ilosci danych treningowych
® Minusy
Zachowuje sie kiepsko przy matej ilosci danych treningowych
Nie dzieli ,zlepionych” stow

= np. wystgpienie stowa ,cheapflights” nie pomoze przy
,cheaphouses”
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http://www.internetwordstats.com/africa2.htm
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Wektor charakterystyczny 2:
Trigramy

Spojny ciag trzech liter
np. “the” => angielski
Najpierw URL dzielony na tokeny, potem tokeny na
trigramy
Intuicja: powinno pomac przy ,sklejonych” stowach

Dla kazdego jezyka budowany ze zbioru treningowego
rozktad trigramow

Wybrane k najczestszych trigramoéw lub wszystkie
wystepujace >= krazy

Strona nalezy do tego jezyka, do ktdrego ma najbardziej
podobny rozkfad

11
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Wektor charakterystyczny 2:
Trigramy
® Co to znaczy ,najbardziej podobny”? Rank-order

statistic / Relative Entropy

®m Dobrze dziata, gdy zbior treningowy wzbogacony o tresc
stron WWW

m Plusy

Zachowuje sie dobrze przy matej ilosci danych treningowych
® Minusy

Nie uczy sie nazw domen

Placze sie przy adresach wielojezycznych

12
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Wektor charakterystyczny 3:
Indywidualnie wybrane cechy

® |ntuicja: to, co robi cztowiek

ccTLD (Country Code Top Level Domain) / ccTLD+ - .org,
.net ..) + binarna cecha — wystgpienie ccTLD w innych
czedciach adresu, np. http://fr.search.yahoo.com

Stowa ze stownika
= OpenOffice Dictionary
= stownik miast
= stownik wyuczony na zbiorze treningowym - stowo dodane
do jezyka X, jesli:
(1) pojawia sie w > 0.01% adresow jezyka X
(2) >80% adresow, w kitdrych stowo sie pojawia, nalezy do
jezyka X)
oraz (3) ma dtugos¢ > 2
np. ,arcor’ dodany do stownika niemieckiego (provider)
Liczba tacznikéw L3



Wektor charakterystyczny 3:

Indywidualnie wybrane cechy
m tacznie 74 cechy

® Eliminacja cech zachtannym algorytmem wprzdod —
redukcja do 15 cech, spadek F-miary tylko 0 0.03
" Plusy

Ograniczona ilos¢ cech
Bardziej wydajne
Latwiejsze w interpretacji
® Minusy
Wymaga duzej ilosci danych treningowych

14



Algorytmy klasyfikacji

® PigC osobnych binarnych klasyfikatorow
(wyjatek: ccTLD)

15
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Algorytm ccTLD

" Pobiera ccTLD z adresu i przypisuje do danego jezyka

ccTLD Jezyk
.us, .gov, .mil, .uk, angielski
.au, .ie, .nz

.de, .at niemiecki
fr, .tn, .dz, .mg francuski
.es, .cl, .mx, .ar, .co, hiszpariski
.pe, .ve

At wtoski

" Nie wymaga danych treningowych
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Drzewa decyzyjne
m Budowanie drzewa binarnego, wezty wewnetrzne — test
pojedynczej cechy, liscie - kategorie
Indywidualnie wybrane cechy

niemiecka
TLD

llosS¢ stow
w stowniku j. niemiecki
iemieckim

>=1

j. niemiecki

............ Nie j. niemiecki

m Zachtanna zstepujaca budowy drzewa (kolejna cecha do
podziatu wybierana tak, aby w weztach potomnych coraz
doktadniej mozna byto okresli¢ kategorie - maksymalizacja
przyrostu informac;ji) 17



Naiwny klasyfikator bayesowski

m Oparty na zatozeniu o wzajemnej niezaleznosci
cech (class conditional independence)

m Przyktad X klasyfikujemy jako pochodzacy z tej
Klasy Ci, dla ktérej wartos¢ P(Ci|X),i=1,2, ..., m
jest najwieksza

® \Wydajnosciowo porownywalny do drzew
decyzyjnych oraz sieci neuronowych

B Duza doktadnos$c¢ i skalowalnos¢ nawet dla
bardzo duzych danych

18
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Relatywna entropia

Odlegto$é Kullbacka-Leiblera (nie jest metryka - nie jest
symetryczna i nie spetnia nierownosci tréjkata)

OkresSla rozbieznosS¢ miedzy dwoma rozktadami
prawdopodobienstwa

Przyjmuje wartosci nieujemne, przy czym 0 wtedy i tylko wtedy,
gdy porownywane rozktady sg identyczne

Na zbiorze testowym algorytm uczy sie rozktadu
prawdopodobienstwa dla kazdego jezyka

Wektor charakterystyczny ze zbioru testowego jest
konwertowany na rozktad prawdopodobienstwa i zostaje
zaklasyfikowany do tego jezyka, dla ktérego relatywna entropia
miedzy jego wyuczonym Srednim rozktadem a rozktadem tego
wektora jest najmniejsza

19



Maksymalna entropia

®m (Gdy nic nie wiadomo, rozktad powinien byC na tyle jednolity, na
ile to mozliwe (czyli mieC maksymalng entropig)

®m Dane treningowe dostarczajg wiezow charakteryzujacych
wymagania dla rozktadu specyficzne dla kategorii

m Wiezy — oczekiwane wartosci cech
®m Problem optymalizacji z wiezami — iterative scaling

20



Dane

Data set | Language | Training size | Test size
English 145,000 4,910

Open German 144,999 4,965
Directory | French 144,996 4,961
Project | Spanish 144,974 4,878
Italian 144,987 4,933

English 99,992 999

Search German 99,572 992
Engine French 99,549 997
Results | Spanish 99,838 997
[talian 99,786 997

English 0 1,082

Web German 0 81
Crawl French 0 57
Spanish 0 19

Italian 0 21

21
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Miary oszacowania

u Precyzja Hclassified +} ﬂ{real +}‘
‘{ classified +}‘

m Recall - positive success ratio p(+|+).

‘{ classified +} N {real +}‘

‘{ real +} ‘

m Negative success ratio p(—|-).

® F-miara
2 Xrecall X precision

recall + precision

22



Ludzka wydajnosé

Test set | Language | P | R=p(+|+) | p(—|—) | F
English 73 .99 .63 .34

Web German | .99 .70 .99 82
Crawl French .99 .54 .99 .70
Spanish .99 37 .99 .H4

Italian .99 76 .99 .80

Table 2: Aggregate numbers of the human perfor-
mance on the web crawl test set. The language
refers to the decision made by the humans: “Is the
page written in language X or not?”



Macierz pomytek

Test set Reported language by human evaluators
lang. English | German | French | Spanish | Italian
En. 9 9(7(‘.- 0 (217(‘.- 1 %‘.- 0 %- 0 (7(3
Ge. 30% 7[:] %t- 0% [:] (7(:- 0%
F I. —l 5‘% [:] %‘J 5—1(%; l %ﬁ 0%
SI} . D 8% 0 (%;t- 0 %t- 37 (%;t- 5! (%_.
It. 24% 0% 0% 0% 76%

Table 3: Confusion matrix for the human evalua-
tion on the crawl test set, averaged over both eval-
uators. A single cell shows the percentage of URLs
from language X (the row) for which language Y
Note that for all lan-
guages the biggest confusion is with English, i.e.,
URLs “look” English, although the corresponding
web page is not.

(the column) is reported.
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m Strony nieangielskie wykazujg problem z miarg
recall

® Przyczyna: angielski uwazany za ,jezyk
techniczny”

m http://forum.mamboserver.com/archive/index.php/t-7
062.html - ,typowa” strona niemiecka

m http://www.priceminister.com/navigation/default/ca
tegory/126541/11/q — ,2typowa” strona francuska
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Wydajnosc¢ ccTLD na zbiorze testowym web

crawl
100 & o C
® English
80
_E 60 ® Spanish
9
o
= 40 ® French
20 ® German
0
0 20 40 60 80 100 | ®ltalian

Recall

" Dlaczego recall niski? Domena .com zawiera duzo stron
roznych jezykow
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Wydajnos¢ wektorow stow na zbiorze
testowym web crawl

B Naive Bayes H Relative Entropy
B Maximum Entropy EccTLD

F-measure
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Wydajnos¢ wektorow stow usredniona na

zbiorach testowych z naiwnym klasyfikatorem

bayesowskim
95
94
93
92
F-measure
91
. . )00 -
"Angielski
najtrudniejszy |
) 89
"Brak silnego
sygnatu ccTLD
"Wiekszosé 88 -
adresow wyglada

na angielskie

B English B German B French B Spanish @ ltalian

<=
"Wtoski

| najprostszy

"Wiekszosé
witoskich stron
jest w domenie .it
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Wydajnosc¢ na zbiorze testowym web crawl
usredniona na jezykach

100
90
80

70
60
F-measure50
40 -
30 -
20 -
10 -
0 -

BccTLD
@ Human Performance on URL
B Word features with Naive Bayes
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Wydajnosc¢ najlepszych kombinaciji algorytmow
usredniona na zbiorach testowvch

Classifier Test set Average over
language | ODP | SE | Crawl test sets
English BT .05 ot .01
German .95 97 .88 .93
French 88 .94 91 91
Spanish .89 .96 .93 .93
Italian .90 97 97 .95
Average .90 96 .92 .93

Table 9: F-measure results when for each language
the best combination of classifiers was chosen. These
combinations were then used for all three test sets.



Zaleznosc¢ od ilosci danvch

F-measure for the crawl test set, averaged over all languages

0.9

0.3
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o
=
ey
Ll
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0.4 -

i)

0.1

word features ME
word features NEB
word features RE
trigram features ME
trigram features MB
trigram features RE

custom-made features MB -«

custom-made features RE -

custom-made features ME «..
CCTLD+ e
COTLD e
human = M= =

custom-made features DT 5
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Spamietywanie nazw domen

in the training data, averaged over languages

Percentage of test URLs with domains seen

::: 1 1 1 IIIIII 1 1 1 IIIII|

0.1 1 10
Amaount of training data used in percent

Web Crawl =il Web Search Results «

Open Directory Project «««ik«-

100
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Trenowanie na zawartosci

Alg. | English | German | French Italian | Spanish

U|Co|l U | Co| U |Co| U |Co| U | Co
BT .81 .94 | .77 | .86 | .T9 | .86 | .85 | .87 | .83
BT .81 .93 .70 | .86 | .79 | .85 | .81 | .86 | .83

NB
ME

Table 10: F-measure for Naive Bayes (NB) and max-
imum entropy (ME) on the ODP test set for URL-
based (U) and content-based classifiers (Co) with
word features trained only on the ODP training set.
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Whnioski i praca na przysztosc

® Mozna zbudowac wysokiej jakosci klasyfikatory
jezykowe wytgcznie z adreséw stron WWW

®m Najtrudniejsze: rozpoznawanie ,angielsko-wygladajacych
adresOw nie-angielskich stron”

m \Wazniejszy zbior cech niz algorytm klasyfikacji
® \Wydajnosc na zbiorze cech zalezy od iloSci danych
treningowych
duzo: stowa
mato: trigramy

® Moze pomoc informacja o strukturze dowigzan
m Klasyfikacja tematyczna na podstawie adresu?...
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