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Abstract  

 

 

This thesis has been carried out in the ñSealabò laboratory of the Department of 

Engineering Biophysics and Electronics of the University of Genoa. 

The purpose is the study of data mining techniques, for the extraction of knowledge from 

large amounts of data. 

More particularly, text mining ñreducesò the range of input data to texts in natural 

language, in other words "unstructured" documents. 

The analyzed documents are subjected to clustering, that is an unsupervised learning 

technique: it allows the identification of categories without any a priori knowledge on the 

texts. 

The most common techniques are limited to syntactic and stylistic analysis so far, to 

contain the computational costs. 

In this thesis we study the possibility of introducing semantic capabilities in our system, 

using the semantic database WordNet, developed at the Princeton University for the 

English language. 

The future development has the ultimate goal of achieving a semantic metric for use with 

K-means algorithm.  
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Prefazione 

 

 

Questa tesi ¯ stata svolta presso il laboratorio ñSeaLabò del Dipartimento di Ingegneria 

Biofisica ed Elettronica dellôUniversit¨ di Genova. 

Essa si colloca nellôambito del data mining, ovvero lôestrazione di un sapere o di una 

conoscenza a partire da grandi quantità di dati. 

Pi½ in particolare il text mining ñlimitaò il range di dati elaborati a testi in lingua naturale, 

in altre parole, documenti ñdestrutturatiò. 

I documenti analizzati vengono sottoposti a clustering, cioè a tecniche di apprendimento 

non supervisionato: questo permette di identificare delle categorie senza alcun bisogno di 

conoscenze a priori sui testi. 

Finora le tecniche più diffuse, per contenere i costi computazionali, si limitano ad analisi 

sintattiche e stilistiche. 

Con questa tesi studiamo la possibilità di introdurre delle capacità semantiche nel nostro 

sistema, sfruttando il database semantico WordNet, sviluppato a Princeton per la lingua 

inglese. 

Il lavoro potr¨ in futuro essere ulteriormente sviluppato, con lôobiettivo finale di realizzare 

una metrica semantica da utilizzare con lôalgoritmo K-means. 
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Introduzione 

 

Motivazioni  

 

Le motivazioni che hanno spinto la stesura della presente tesi nascono dalla voglia di 

confrontarsi con un insieme di tecnologie nate recentemente, ma che potrebbero avere un 

fortissimo impatto sulla società e sulla gestione delle informazioni nel prossimo futuro. Le 

tecnologie di cui la tesi tratta sono i metodi e le tecniche per il text mining, ovvero 

lôestrazione di informazioni (detta anche intelligence) da dati testuali. Si sottolinea gi¨ a 

questo livello la grande generalit¨ e lôampio spettro delle applicazioni e delle finalit¨ 

analitiche comprese dal termine text mining, dati dalla grandissima presenza di dati testuali 

nella vita di ognuno, sempre in aumento vertiginoso grazie anche alla disponibilità di 

memoria costantemente in crescita. 

Le prime tecnologie sviluppate nellôambito del text mining sono semplici, si pensi ad 

esempio alla ricerca di parole chiave e similitudini. Questo processo, eseguito per dati 

testuali, può essere sviluppato in maniera veloce e fornire risultati chiari e facili da 

interpretare. Si nota chiaramente però la presenza di alcuni problemi di elaborazione, 

dovuti per esempio alle desinenze variabili di una parola, o alla lingua in cui è scritto il 

testo. Ciò può portare a mancati riconoscimenti di similitudini da parte di un software, che 

invece ad un occhio umano non sarebbero certe sfuggite. 

Il bisogno di effettuare text mining quindi è nato e cresciuto, seguito però anche dal 

bisogno di migliorare le tecnologie da utilizzare, per avvicinare le potenzialità di 

riconoscimento del software a quelle di un essere umano. Fino a questo punto il software 

permetteva solo una accelerazione del tempo uomo necessario a leggere grandi quantità di 

dati. 

Si è dovuto poi estendere lôelaborazione dei meri dati testuali, aggiungendo una ricerca del 

significato degli stessi, oltre allôanalisi della forma. In questo modo ¯ possibile aggiungere 

una capacità di elaborazione superiore alle capacità umane di interpretazione del testo, 

affiancando la velocità di lettura in memoria di una macchina alla disposizione di database 

con contenuti semantici. Una elaborazione semantica è in grado di eguagliare due parole 
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diverse ma di significato corrispondente, senza osservare né la forma, né la desinenza, né 

la lingua. 

Lôelaborazione dei dati cos³ estesa permette di superare molti limiti di interpretazione 

propri dei primi metodi di text mining, ma comporta anche costi computazionali 

estremamente più elevati. Chiaramente è quindi necessario, per uno sviluppatore, 

raggiungere un buon trade-off tra costi e benefici, rispettando gli obiettivi prefissati. 

 

Obiettivi  

 

Lôobiettivo della tesi presentata ¯ quello di offrire una visione, con alcuni approfondimenti, 

sul mondo del text mining. La presentazione di tale mondo è dapprima condotta nel modo 

più generale possibile, e viene corredata di una grande analisi sullo stato dellôarte. 

La descrizione prosegue con la presentazione di un ambito particolarmente interessante 

come il computer forensics e la descrizione di algoritmi particolarmente adatti allôutilizzo 

in applicazioni di text mining. 

Lôobiettivo successivo ¯ lôintroduzione ad un database di informazioni semantiche, per 

fornire un esempio di interfacciamento con una rete di dati progettata per applicazioni 

completamente estranee al text mining, ma che può fornire funzionalità molto avanzate. 

 

Contenuto della tesi 

 

Il presente documento è strutturato quindi in modo da preparare il lettore ad una visione 

molto generale di tutti gli aspetti del text mining, che diventa poi unôanalisi molto 

approfondita su problemi specifici, tecnologie, ambiti applicativi. In ultima battuta si 

fornisce un esempio pratico di elaborazione di testi, alcune considerazioni sul lavoro 

eseguito e gli sviluppi futuri. 

 

Il capitolo 1 è una rapida introduzione ai concetti chiave e alle metodologie riguardanti il 

text mining, partendo dal livello più generale possibile. Si analizza il motivo per cui è nato 
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e si sviluppa il bisogno di applicare il text mining, e si descrive un elenco delle tecnologie 

base adatte alla realizzazione di una applicazione avanzata. 

 

Il capitolo 2 è una descrizione dei problemi che si incontrano nel momento in cui si 

progetta una applicazione per text mining, dei problemi che possono occorrere durante il 

funzionamento e dei problemi di interpretazione dei risultati. Si analizzano tutti i fattori 

inoltre che possono concorrere a limitare in qualche modo le performance 

dellôapplicazione in oggetto. 

 

Il capitolo 3 descrive lo stato dellôarte, ovvero le applicazioni degne di nota presenti sul 

mercato. È strutturato in modo da mostrare alcune informazioni sulla situazione 

tecnologica del text mining da dieci anni a questa parte, e presenta un elenco di 

applicazioni aggiornato, ognuna con un focus proprio sulle tecnologie adottate. 

 

Il capitolo 4 offre una rapida introduzione al mondo del computer forensics, ovvero 

lôinformatica applicata alle investigazioni. È un ambito applicativo particolare per il text 

mining, si scosta un poco dalle applicazioni classiche per ricerca allôinterno di database o 

per le elaborazioni di dati aziendali, ma è in grado di poter assorbire ogni vantaggio dalle 

nuove scoperte e ricerche sui dati testuali. 

 

Il capitolo 5 tratta di un algoritmo particolarmente adatto ad una applicazione di text 

mining, capace di portare a termine un raggruppamento automatico e non supervisionato di 

dati. Il clustering K-means viene descritto in via teorica ed analizzato applicandolo al caso 

di dati testuali. 

 

Il capitolo 6 descrive WordNet English 2.1, ovvero la rete di relazioni semantiche scelta 

per un possibile interfacciamento con una applicazione di text mining, con lo scopo di 

aggiungere funzionalità di elaborazione semantica non basate solo sulla forma del testo.  

 

Il capitolo 7 mostra lo sviluppo di una possibile interfaccia tra una applicazione di text 

mining e le API di WordNet English. Una classe in linguaggio C++ viene proposta e 
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descritta, mostrando metodi principali e strategie per massimizzare le performance del 

codice. 

 

Il capitolo 8 elenca alcuni risultati sperimentali ottenuti analizzando un database di e-mail 

con una applicazione di text mining capace di dividere i documenti in 10 cluster. Solo con 

un primo esame condotto in questo modo si osservano risultati decisamente interessanti per 

un possibile analista investigativo, e molti suggerimenti per ricerche più approfondite. 



Metodi semantici per text mining 

 

 

_______________________________________________________________________________________ 

 

Università degli studi di Genova ï Facoltà di Ingegneria 

Dipartimento di Ingegneria Biofisica ed Elettronica 

 

 

5 

Capitolo 1 

Il text mining 

 

Nel capitolo in questione si offre una veduta dallôalto del text mining. Innanzitutto si 

definisce il concetto base, generalizzandolo e mostrando le varie casistiche di problemi che 

possono portare al bisogno di utilizzare una applicazione di questo tipo. 

Successivamente si inizia a parlare di tecniche specifiche adatte a questi tipi di 

applicazioni.  

 

1.1 Introduzione al text mining 

 

Quando si parla di text mining si intende utilizzare risorse con capacità di calcolo per 

l'analisi automatica di testi, allo scopo di fornire all'utente informazioni condensate 

riguardanti i testi analizzati. 

Il text mining è un sottoinsieme delle pratiche del data mining, il quale tratta l'analisi 

automatica di dati generici. In questo ultimo caso si nota chiaramente un problema: i dati 

generici possono essere in quantità e strutturati in modo a volte specifico della singola 

sorgente da cui provengono. 

In altre parole, un'analisi degli stessi può essere condotta solo per quel caso specifico, e 

non per dati provenienti da sorgenti anche molto simili. 

Il data mining può perciò apparire in certi casi molto specifico, e sia l'analisi che il riporto 

dei risultati possono diventare strettamente legati ai dati studiati. 

In definitiva non esiste l'applicazione di data mining adatta a risolvere tutti i problemi, 

perché la natura di ognuno di essi è troppo dipendente dalla quantità di dati da analizzare, 

dalla loro struttura e anche dai risultati che si vogliono estrarre. 

Intuitivamente è chiaro, vista la grande quantità di modi con cui possono essere 

rappresentati gli stessi dati. 

Le pratiche di text mining possono a primo avviso convergere verso una standardizzazione, 

data la maggiore omogeneità dei dati, in questo caso solo testuali, rispetto ai dati intesi nel 

modo più generale. 
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Quindi si potrebbe presumere di incorrere in applicativi maggiormente simili e, di 

conseguenza, avere riscontri per la ricerca di algoritmi o modalità di analisi migliori 

rispetto ad altre. In realtà non è così, infatti benché esistano criteri ben definiti che 

descrivano un documento testuale rispetto ad un dato il più generico possibile, esistono 

molte variabili in gioco che diversificano in grande maniera anche le possibili analisi 

testuali. 

In particolar modo si può osservare la lingua dei testi posti sotto analisi; successivamente si 

deve considerare la presenza o meno di categorie predefinite; e infine occorre osservare 

quale tipo di risultato si vuole ottenere. Tali quesiti appartengono alla sfera dei problemi 

concettuali del text mining, e verranno chiariti in seguito. 

Un ultimo appunto va fatto considerando un importante problema: la capacità di calcolo a 

disposizione e di conseguenza il tempo impiegato per l'analisi. Questi sono fattori da tenere 

in grande considerazione perché da essi dipende la realizzabilità o meno dell'applicazione: 

infatti elaborazioni molto pesanti possono incorrere nella cosiddetta maledizione della 

dimensionalità, ovvero la crescita anche esponenziale della complessità dei calcoli al 

crescere delle dimensioni del problema (che potrebbero dipendere, tra i vari fattori, anche 

dal numero di documenti da analizzare). 

 

1.2 Il bisogno di applicare il text mining 

 

La legge di Moore afferma che il numero di transistor contenuti in un processore raddoppia 

ogni 18 mesi [1]. Ma un altro trend in rapidissima ascesa è quello della capacità raggiunta 

dalle memorie. Fino a poco tempo fa, la capacità di un Terabyte era proibitiva per 

chiunque, mentre oggi è praticamente alla portata di tutti. Di conseguenza è alla portata di 

tutti l'accumulo di una sempre maggiore quantità di dati personali, di qualsiasi natura, nelle 

memorie dei personal computer, dei cellulari e di molti altri dispositivi. 

Questo e la grande tendenza a produrre sempre più documenti in formato esclusivamente 

digitale, incluse le e-mail, possono causare problemi di diffic ile gestione di grosse moli di 

documenti da parte di operatori umani. 

Si pensi solo alla gestione di dati per la business intelligence: l'analisi aziendale profonda 

deve poter accedere ad una grande quantità di dati, documenti, trend e comunicazioni. 
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È decisamente sempre più imperante l'utilizzo di tool automatici per l'analisi, la 

classificazione, la riduzione delle informazioni. Inoltre, le applicazioni di text mining 

offrono il loro appoggio a innumerevoli problemi rivolti alla scansione e alla ricerca di 

informazioni attraverso internet. 

Si può affermare con sicurezza che la stragrande maggioranza di dati presenti sulle pagine 

web possono essere considerate come testo, e quindi essere accessibili da parte di 

un'applicazione di text mining. 

 

1.3 Algoritmi di intelligenza artificiale 

 

I problemi che deve risolvere un'applicazione di text mining sono spesso risolvibili con 

algoritmi di intelligenza artificiale. Infatti in genere si tratta di applicare elaborazioni più 

sofisticate dei meri calcoli quali ricerca di parole specifiche, o stima della lunghezza dei 

documenti. 

Per poter estrarre informazioni davvero utili da un gruppo di documenti consistente si 

possono categorizzare i testi in diversi ambiti o gruppi, o trovare caratteristiche comuni tra 

documenti diversi. Insomma, l'elaborazione dei testi in genere ricalca un percorso non 

prefissato, e non si cercano indicatori già predefiniti, ma si possono sfruttare con profitto 

diversi algoritmi quali back propagation, support vector machine o clustering.  

Un algoritmo di intelligenza artificiale ha sempre bisogno di una fase di apprendimento, 

precedente al test di corretto funzionamento e alla messa in operazione della macchina. Si 

usa quindi addestrare l'algoritmo su una parte dei dati a disposizione, e successivamente 

osservare le prestazioni ottenute testandolo sulla restante parte di dati. 

I metodi di suddivisione dei dati, la proporzione degli stessi nei due gruppi, il numero di 

prove e la bontà della stima ottenuta per il test sono oggetto di innumerevoli tecniche. 

Queste sono studiate per affrontare le più svariate situazioni e per cercare di ottenere la 

stima delle prestazioni migliore possibile. 

  



Metodi semantici per text mining 

 

 

_______________________________________________________________________________________ 

 

Università degli studi di Genova ï Facoltà di Ingegneria 

Dipartimento di Ingegneria Biofisica ed Elettronica 

 

 

8 

1.3.1 Apprendimento supervisionato e non supervisionato  

 

Un'altra questione da affrontare, da cui dipende in genere buona parte dell'architettura 

dell'applicazione di text mining, è la modalità di apprendimento. Questa è legata in una 

certa misura ai risultati che si vogliono ottenere, ma in misura ancora maggiore alla 

quantità di dati disponibili, o per meglio dire dalle informazioni che li corredano. 

L'apprendimento supervisionato si basa infatti sul raggruppamento di determinati dati in 

classi già definite a priori. L'elemento fondamentale per scegliere questo tipo di 

apprendimento è appunto la presenza di informazioni aggiuntive riguardanti il set di 

training, in modo da poter stabilire già a priori criteri di aggregazione dei dati. 

L'apprendimento non supervisionato è invece la modalità attuata nel caso in cui manchino 

informazioni su una classificazione di partenza da estendere ai nuovi dati, e si vogliano 

trovare in sede di apprendimento criteri accomunanti. 

 

1.3.2 Il neurone artificiale  

 

Prima di trattare lôalgoritmo back propagation utilizzato per il training delle reti neurali 

artificiali, si introduce il concetto di neurone artificiale. 

Il neurone artificiale, o percettrone, ¯ un classificatore binario che mappa lôinput, vettore di 

numeri reali ●, in un valore Ὢ(●) tale che: 

Ὢ● =
1, ◌ɇ●+ ὦ> 0
0, ὥὰὸὶὭάὩὲὸὭ

 

Dove ◌ è un vettore di pesi reali, ὦ è un valore di offset costante che non dipende dai 

valori in ingresso. Il valore binario di Ὢ(●) è utilizzato per la classificazione in due classi 

possibili del valore ●. 

Lôoffset pu¸ essere pensato come un parametro per tarare la funzione di attivazione, 

impostando il valore base di attività del neurone. Se ὦ è negativo, la combinazione di 

ingressi pesati deve produrre un valore maggiore di ɀὦ per attivare lôuscita del neurone. 

Osservando un singolo percettrone così descritto, esso può essere considerato la più 

semplice rete neurale feed-forward. 
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Si descrive ora il multilayer perceptron, la rete a cui si applica lôalgoritmo back 

propagation. Il multilayer perceptron è un modello di rete neurale artificiale feed-forward 

che mappa un insieme di ingressi in un insieme di uscite appropriate. 

La differenza dal percettrone lineare standard consiste nel fatto che in questo caso esistono 

tre o più layer di neuroni, ognuno con una funzione di attivazione non lineare. Inoltre il 

multilayer perceptron è in grado di processare e separare dati non linearmente separabili. 

Lôalgebra lineare prova facilmente che un multilayer perceptron composto da funzioni di 

attivazione lineari, formato da un numero qualsiasi di layer di neuroni, può essere ridotto al 

modello standard del singolo percettrone lineare. 

Il discorso varia nel caso il multilayer perceptron sia composto da neuroni con funzione di 

attivazione non lineare, sviluppata secondo il modello dei potenziali dôazione dei neuroni 

biologici. 

Questa funzione è modellata in diversi modi, ma deve assolutamente soddisfare i requisiti 

di normalizzabilità e differenziabilità. 

Le due funzioni di attivazione utilizzate nella maggior parte dei casi sono sigmoidi: 

ɮὼ = tanh ὼ 

ɮὼ =
1

1 + Ὡὼ
 

Nel primo caso si tratta di una tangente iperbolica, con uscita tra -1 e 1, nel secondo caso la 

forma della funzione è equivalente ma il risultato è compreso tra 0 e 1. Funzioni di 

attivazione più specializzate includono le Radial Basis Functions. 

 

1.3.3 Back Propagation 

 

L'algoritmo chiamato back propagation [2] è un metodo comunemente utilizzato per il 

learning delle reti neurali artificiali. Al termine del processo di back propagation, o 

propagazione dellôerrore, la rete di neuroni artificiali pu¸ essere in grado di effettuare il 

comportamento descritto durante il learning, cioè una determinata funzione logica. 

Lôalgoritmo di propagazione dellôerrore ¯ stato descritto per la prima volta nel 1974 da 

Paul Werbos, ma non ebbe molto seguito. 
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Più tardi, nel 1986, grazie al contributo di Rumelhart, Hinton e Williams fu riconosciuta 

lôimportanza dellôalgoritmo e si avvi¸ una espansione della ricerca nellôambito delle reti di 

neuroni artificiali. 

Si tratta di un metodo di apprendimento supervisionato, e rappresenta una 

implementazione della Delta rule. È richiesto che si conosca a priori lôuscita determinata 

da una certa configurazione in ingresso, ed è il miglior metodo di apprendimento per reti 

senza feedback. 

Un requisito per lôapplicabilit¨ dellôalgoritmo ¯ che la funzione di attivazione utilizzata dai 

neuroni artificiali sia differenziabile. 

Fasi dellôalgoritmo: 

¶ presentazione di una configurazione di ingressi da far apprendere alla rete neurale; 

¶ confronto tra lôuscita della rete e lôuscita desiderata; 

¶ calcolo dello scarto dai valori desiderati per lôuscita di ogni neurone, denominato 

errore locale; 

¶ modifica dei pesi (parametri di controllo) di ogni neurone per abbassare lôerrore 

locale; 

¶ assegnamento degli errori locali ai neuroni di livello superiore; 

¶ ripetizione dalla terza fase, per ogni livello di neuroni fino allôinizio della rete. 

 

Lôalgoritmo utilizzato per una rete neurale artificiale composta da tre layer di neuroni ¯ il 

seguente: 

 

Inizializzazione dei pesi di ogni neurone (spesso in modo random)  

Finché ogni dato è classificato correttamente  

 Per ogni dato appartenente al set di training  

  u = calcolo dellôuscita della rete per il dato corrente (fase forward) 

  t  = uscita desiderata per il dato corrente  

  Calcolo dellôerrore (t - u)  in uscita  

  Calcolo di dh, per aggiornare i pesi dellôhidden layer (fase backward)  

  Calcolo di di , per aggiornare i pesi del layer di input (fase backward)  

  Aggiornamento di tutti i pesi della rete  

Fine  
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Come si nota facilmente dal nome stesso dellôalgoritmo, gli errori di configurazione sono 

propagati allôindietro, dai nodi di uscita ai nodi iniziali della rete di neuroni artificiali. 

In altre parole, lôalgoritmo di back propagation ¯ utilizzato per calcolare il gradiente 

dellôerrore della rete, riferito ai pesi (parametri) modificabili di ogni nodo. 

Il gradiente è quasi sempre poi utilizzato con lôalgoritmo della discesa del gradiente per 

aggiornare i pesi, cercando di minimizzare lôerrore. 

Lôalgoritmo back propagation consente in genere una veloce convergenza ad un minimo 

locale, per questo conviene sempre impostare condizioni iniziali stocastiche. 

 

1.3.4 Support Vector Machine 

 

Le macchine a vettori di supporto sono un insieme di metodi di apprendimento 

supervisionato, utilizzate per scopi di classificazione e regressione. I dati di cui questi 

algoritmi necessitano sono due insiemi di vettori, appartenenti ad uno spazio n-

dimensionale. 

Una SVM, a partire da tali dati, costruirà un iperpiano separatore in tale spazio, tale da 

massimizzare il margine tra i due set di dati. Per calcolare il margine, sono costruiti due 

iperpiani paralleli, uno per ogni lato dell'iperpiano separatore, ognuno corrispondente al 

bordo più esterno delle nuvole di punti rappresentanti i due insiemi. 

Intuitivamente, una buona separazione è raggiunta dall'iperpiano che presenta la maggiore 

distanza tra tutti i punti dei rispettivi insiemi di dati. 

La classificazione di dati rispetto a due classi di appartenenza è un problema molto 

comune. Si suppone di avere a disposizione alcuni punti, di cui una parte appartengano ad 

una classe di dati, e i restanti appartengano ad unôaltra classe. 

Si vuole stabilire a quale classe apparterrà un nuovo punto, non presente nei due insiemi di 

partenza. Nel caso delle SVM un punto è considerato come un vettore a p dimensioni, cioè 

una p-upla di numeri, e si cerca di capire se i due insiemi di dati di partenza possono essere 

separati da un iperpiano di p-1 dimensioni. La macchina che persegue un tale 

comportamento viene detta classificatore lineare. 

Esiste più di un iperpiano separatore in grado di soddisfare la condizione di separazione di 

due insiemi. 
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Si cerca quindi in genere lôiperpiano che offre una separazione migliore tra le due classi di 

dati. La condizione di confronto per definire la bontà di separazione è il margine, cioè la 

distanza dellôiperpiano separatore tra i punti pi½ vicini ad esso, per entrambi i lati. 

Il classificatore che produce questa uscita si chiama classificatore a massimo margine. 

Matematicamente, si procede nella modalità descritta a seguire. Si inizia utilizzando un set 

di ὲ dati espresso nella forma: 

Ὀ= ●Ὥ,ὧὭȿ●Ὥɴ ᴙὴ,ὧὭɴ { 1,1}}Ὥ= 1
ὲ  

dove  ὧὭ , il quale assume valore -1 o 1, rappresenta la classe di appartenenza del punto ●Ὥ. 

Ogni punto ●Ὥ è un vettore reale a ὴ dimensioni. Si vuole trovare lôiperpiano che garantisce 

il massimo margine di separazione tra i punti che presentano ὧὭ= 1 e i punti con ὧὭ= 1. 

Ogni iperpiano può essere definito come il luogo dei punti ● che soddisfano lôequazione: 

●ɇ◌ ὦ= 0 

Il vettore ◌ ¯ detto vettore normale, e rappresenta lôiperpiano separatore, essendo 

perpendicolare ad ogni suo punto. Il parametro 
ὦ

ᴁ◌ᴁ
 rappresenta lo scostamento 

dellôiperpiano rispetto allôorigine del vettore ◌. 

Lo scopo del classificatore è determinare i parametri ◌ e ὦ tali da massimizzare il margine, 

ovvero la distanza tra lôiperpiano separatore e i due iperpiani paralleli ad esso, coincidenti 

con i due punti delle due classi più vicini allôiperpiano separatore. 

I due iperpiani paralleli, detti iperpiani di supporto, sono descritti dalle equazioni:  

●ɇ◌ ὦ= 1 

●ɇ◌ ὦ= 1 

Si nota facilmente che, se i dati di training sono linearmente separabili, si possono 

scegliere gli iperpiani di supporto in modo che non appaiano punti tra di essi. 

Successivamente si possono modificare in modo da raggiungere la configurazione a 

margine massimo, cioè quella per cui la distanza tra i due risulta massima. 

Matematicamente, si trova che la distanza tra i due iperpiani di supporto è 
2

ᴁ◌ᴁ
 , quindi per 

massimizzarne il valore è necessario minimizzare ᴁ◌ᴁ. 

Per evitare però che uno o più punti di training vada a cadere tra i due iperpiani di 

supporto, è necessario inserire alcuni vincoli. 
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Per ogni Ὥ, si ha: 

◌ɇ●Ὥ ὦ 1, Ὥ:ὧὭ= 1
◌ɇ●Ὥ ὦ 1, Ὥ:ὧὭ= 1

 

Questo può essere riscritto come: 

ὧὭ◌ɇ●Ὥ ὦ 1, 1 Ὥ ὲ 

Che può essere tradotto nel seguente problema di ottimizzazione: 

min
◌,ὦ
ᴁ◌ᴁ 

Soggetto ai vincoli: 

ὧὭ◌ɇ●Ὥ ὦ 1, Ὥ= 1,ȣ,ὲ 

Il problema, così come viene presentato, è difficile da risolvere, poiché ricercare il minimo 

della norma di ◌  implica lôavere a che fare con la radice quadrata. 

È possibile ovviare a questa complicazione si pu¸ alterare lôequazione sostituendo ᴁ◌ᴁ 

con 
1

2
ᴁ◌ᴁ2 , senza che la soluzione cambi. 

In questo modo si è creato un problema di ottimizzazione risolvibile con la 

programmazione quadratica. Il fattore 
1

2
 si utilizza per comodità, agevolando i calcoli 

successivi, ed è ininfluente sul calcolo del minimo. 

min
◌,ὦ

1

2
ᴁ◌ᴁ2 

ὧὭ◌ɇ●Ὥ ὦ 1, Ὥ= 1,ȣ,ὲ 

Per unificare lôequazione del problema ai vincoli cui sottostare, si pu¸ scrivere la forma 

duale del problema di classificazione. 

Analizzando tale forma, ci si rende conto che il processo per trovare lôiperpiano a massimo 

margine dipende solo dai vettori di supporto, ovvero dai soli dati che coincidono con gli 

iperpiani di supporto. 

Di conseguenza, il numero di calcoli necessario a trovare la soluzione ottima può ridursi 

notevolmente rispetto ai casi con numerosissimi punti di training. 

La forma duale del problema può scriversi come: 

max
‌Ὥ

‌Ὥ

ὲ

Ὥ= 1

1

2
‌Ὥ‌ὮὧὭὧὮ●Ὥ

ᴂ●Ὦ
Ὥ,Ὦ
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Ed è soggetta ai vincoli: 

‌Ὥ 0, Ὥ= 1,ȣ,ὲ

‌ὭὧὭ= 0

ὲ

Ὥ= 1

 

Il vettore ‌ costituisce una rappresentazione duale del vettore normale ◌, in funzione degli 

elementi del training set: 

◌=  ‌ὭὧὭ●Ὥ

ὲ

Ὥ= 1

 

Un metodo per ammettere anche dati classificati in maniera errata fu proposto in seguito 

[3]. Se non esiste un iperpiano che riesca a dividere tutti i campioni della prima classe da 

tutti quelli della seconda, si può cercare un metodo per dividere le due nuvole di punti non 

completamente, ma nel modo migliore possibile. 

Sono quindi introdotte variabili di slack ‚Ὥ , che misurano il grado di errata classificazione 

di un dato ●Ὥ . I vincoli possono essere riscritti come: 

ὧὭ◌ɇ●Ὥ ὦ 1 ‚Ὥ, Ὥ= 1,ȣ,ὲ 

Il problema, ovvero la funzione che si vuole ottimizzare, deve essere quindi aumentata di 

un fattore che tiene conto delle variabili di slack, e deve fare in modo di penalizzare valori 

alti degli stessi. Il problema diviene: 

min
◌,ὦ

1

2
ᴁ◌ᴁ2 + ὅ ‚Ὥ

Ὥ

 

ὧὭ◌ɇ●Ὥ ὦ 1 ‚Ὥ, Ὥ= 1,ȣ,ὲ 

Per risolvere il problema con tali vincoli possono essere utilizzati i moltipli catori di 

Lagrange. 

Il grande vantaggio consiste nel fatto che la formulazione duale di questa scrittura non 

presenta le variabili slack, e la costante ὅ appare solo come un vincolo in più tra i 

moltiplicatori di Lagrange.  

Lôevoluzione del classificatore lineare è il classificatore non lineare, proposto 29 anni dopo 

lo sviluppo del primo. Si basa sul principio dei kernel [4] per il calcolo dellôiperpiano 

separatore. Lôalgoritmo risultante ¯ formalmente simile al caso del classificatore lineare, se 

non per il prodotto scalare che va sostituito con una funzione kernel non lineare. 
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Ci¸ consente allôalgoritmo di creare un iperpiano separatore nello spazio trasformato dei 

dati. La trasformazione può essere non lineare e lo spazio trasformato può avere una alta  

dimensionalit¨, cosicch® nello spazio originale lôiperpiano pu¸ essere una superficie non 

lineare. 

Possibili funzioni kernel utilizzabili: 

¶ Polinomiale omogeneo: Ὧ●,●ᴂ = (●ɇ●ᴂ)Ὠ 

¶ Polinomiale non omogeneo: Ὧ●,●ᴂ = (●ɇ●ᴂ+ 1)Ὠ 

¶ Kernel RBF Ὧ●,●ᴂ = Ὡ‎ᴁ● ●ᴂᴁ
2
,      ‎> 0  

¶ Kernel RBF gaussiano: Ὧ●,●ᴂ = Ὡ
ᴁ● ●ᴂᴁ2

2„2  

¶ Tangente iperbolica: Ὧ●,●ᴂ = tanh (Ὧ●ɇ●ᴂ+ ὧ)  

 

Nel caso si utilizzi il kernel RBF gaussiano, il corrispondente spazio trasformato dei punti 

di training è uno spazio di Hilbert a infinite dimensioni. I classificatori a massimo margine 

sono ben regolarizzati, quindi il risultato non soffre di problemi dati dallôutilizzo di spazi a 

infinite dimensioni. 
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Capitolo 2 

I problemi applicativi del text mining  

 

Il capitolo presenta i problemi riguardanti le applicazioni per il text mining. Questi sono 

soprattutto di natura progettuale, infatti la messa in pratica di una applicazione di text 

mining fa emergere immediatamente il problema del numero di calcoli da dover eseguire 

per ottenere risultati rilevanti. Ogni fase di apprendimento, stima ed estrazione di risultati è 

spesso pesante in termini computazionali. 

Di conseguenza l'efficienza dell'applicazione è un fattore fondamentale per permetterne 

l'utilizzo e l'analisi dei risultati in tempi ragionevoli. 

 

2.1 Le parti della macchina utilizzata 

 

Data la natura stessa dell'applicazione di text mining, è chiaro che il tempo di calcolo 

dipende in maniera molto stretta dal numero e dalla dimensione dei documenti considerati 

nellôelaborazione. 

Ma anche altri fattori contribuiscono in modo pesante ad allungare il tempo di elaborazione 

di una applicazione di questo tipo, come il tipo di memoria sulla quale si salvano i risultati 

delle singole elaborazioni, la velocità di scrittura del disco rigido e altre caratteristiche 

hardware della macchina. 

Il numero di componenti e periferiche interessati dal calcolo è alto, non si tratta di eseguire 

meri calcoli unicamente a livello di CPU. Per questo motivo è importante che tali 

componenti siano tutti in grado di evitare una perdita locale di prestazioni, pena il calo 

delle prestazioni totali. 

 

2.2 I calcoli  

 

Una applicazione di text mining è quindi molto critica pensando al numero di calcoli da 

eseguire. Occorre dunque scrivere con estrema attenzione le parti di codice eseguite un 

elevato numero di volte, e ottimizzare il più possibile tali parti di codice. 
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Si devono saper sfruttare tutti i teoremi che potrebbero fornire metodi per semplificare le 

operazioni eseguite più di frequente. 

Tutto ciò si effettua ricordando di evitare il più possibile l'operazione di divisione, la più 

costosa in termini di tempo per un computer. 

Anche l'operazione di moltiplicazione richiede molto tempo di calcolo rispetto alla somma 

e alla sottrazione, ma è preferibile comunque rispetto ad una divisione. 

 

2.3 Il multithreading  

 

Una soluzione molto efficace per risolvere i problemi derivanti dal dover compiere un alto 

numero di calcoli è rappresentata dalla possibilità dei processori di eseguire istruzioni in 

parallelo. Ciò si traduce, a livello macchina, nella divisione del programma principale in 

precisi task da eseguire in parallelo, nella sincronizzazione degli stessi e nella gestione 

dellôoverhead conseguente. 

Lôoverhead ¯ lôaumento di operazioni dovuto alla gestione dei numerosi task. 

Va detto che una gestione efficiente di tali task paralleli si ha esclusivamente se essi sono 

di lunga durata, per far si che lôaumento di prestazioni dovuto allôefficienza del calcolo 

parallelo sia molto superiore alla perdita di prestazioni dovuta proprio alla gestione del 

parallelismo. 

Due possibili soluzioni che il programmatore potrebbe adottare per la conversione della 

propria applicazione in una serie di thread paralleli sono lôutilizzo delle librerie OpenMP 

[5] o delle librerie Boost. 

Le librerie OpenMP, acronimo di Open Multi-Processing forniscono al programmatore una 

serie di API per consentire la programmazione a più processi concorrenti, con 

sincronizzazione a memoria condivisa. Le librerie sono disponibili per i linguaggi C, C++ 

e Fortran, e consentono lo sviluppo su più piattaforme, tra le quali Unix e Windows. 

Il pacchetto comprende un set di direttive per i compilatori, librerie e variabili dôambiente 

per influenzare il comportamento del programma a runtime. 

Le OpenMP sono state sviluppate in collaborazione con molti grandi produttori di 

hardware e software, ed il risultato ¯ lôottenimento di un prodotto portabile tra varie 

architetture e piattaforme e scalabile. Si vuole fornire al programmatore una interfaccia 
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semplice e flessibile per sviluppare applicazioni parallele, in grado di funzionare sui 

desktop ma anche sui supercomputers. 

Unôapplicazione basata sul modello ibrido della programmazione parallela può girare 

anche su una rete di computer per il calcolo distribuito (clusters) utilizzando 

lôaccoppiamento tra le OpenMP e il prodotto Message Passing Interface [6].  

Le librerie Boost [7] fanno parte di un progetto open source, nato per produrre codice C++ 

sempre più raffinato ed efficiente e destinato alla creazione di applicazioni commerciali e 

non commerciali. 

Le librerie Boost sono sviluppate per molti moderni sistemi operativi, compresi Unix e 

tutte le varianti di Windows. Fanno parte del pacchetto Boost circa 80 librerie individuali, 

atte a soddisfare molte esigenze di funzionalità come codici per calcoli di algebra lineare, 

generazione di numeri pseudorandom, programmazione in multithreading, elaborazione di 

immagini, calcolo di espressioni regolari, unit testing. 

Gli sviluppatori delle librerie Boost sono riusciti ad inserire alcune librerie direttamente 

negli ultimi report per gli standard del C++. 

Lo scopo dei programmatori del progetto Boost è unicamente la produzione di codice il più 

efficiente possibile, e promettono un aumento di produttività seguente allôuso delle librerie 

Boost. 

Lôuso di librerie di alta qualit¨ per lo sviluppo di applicazioni pu¸ aumentare la velocit¨ 

dello sviluppo iniziale, portare ad una diminuzione di bachi nel software ed una 

diminuzione di cicli di test e miglioramento, ed infine ridurre i costi di mantenimento a 

lungo termine. 

Inoltre, lôinserimento delle librerie negli standard del C++ pu¸ aumentare il numero di 

programmatori che hanno familiarità con esse, riducendone la curva di apprendimento per 

lôuso. 

 

2.4 I l multithreading  su GPU 

 

Una nuova frontiera nellôutilizzo di applicazioni multithreading ¯ quella rappresentata dalla 

possibilità di effettuare calcoli sui processori grafici. 
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La novità risiede nel fatto che i processori grafici, o GPU, sono studiati appositamente per 

calcolo altamente parallelo ed efficiente. Inoltre, la memoria che viene fornita in dotazione 

alle schede grafiche di ultima generazione è RAM molto costosa ma molto veloce, e in 

genere si utilizzano canali di comunicazione tra GPU e memoria grafica dedicati e ad 

altissima efficienza.  

La casa produttrice di schede grafiche Nvidia ha creato alcune librerie da affiancare ai 

programmi normalmente eseguiti su CPU, per rendere semplice la produzione di codice 

eseguibile su GPU [8].  

Lôavvento delle CPU a pi½ core e delle GPU a innumerevoli core è un segnale forte della 

spinta verso i sistemi paralleli. Si può osservare che il parallelismo dei sistemi informatici 

evolve circa come la legge di Moore. 

Il problema quindi è rappresentato dallo sviluppo di applicazioni che siano in grado di 

scalare facilmente il proprio parallelismo, in modo da sfruttare al massimo il numero 

sempre crescente di core di elaborazione. 

Si può osservare un comportamento simile per le applicazioni grafiche, gli shaders dei 

videogiochi sono appunto strategie per sfruttare appieno la capacità di elaborazione dei 

processori grafici ad alto numero di core. 

Guidati dallôinsaziabile domanda di mercato riguardo ad applicazioni 3D in tempo reale e 

ad alta definizione, i processori grafici programmabili si sono evoluti verso un processore 

con altissimo numero di core paralleli, alta velocità di elaborazione e una elevatissima 

banda di trasmissione dati. 

 

Figura 1: prestazioni CPU vs. GPU 
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Figura 2: bandwidth CPU vs. GPU 
 

La CPU e la GPU non hanno la stessa capacità di utilizzare dati espressi in formato a 

virgola mobile. La ragione di ciò sta nel fatto che il processore grafico è specializzato per 

grandi moli di calcoli e alto parallelismo, cioè esattamente ciò che serve per il rendering 

grafico. 

Inoltre è progettato specificatamente per lôelaborazione intensiva di dati, piuttosto che per 

il caching dei dati e il controllo di flusso. 

 

Figura 3: architettura CPU vs. GPU 
 

Nello specifico, il processore grafico è fatto apposta per risolvere problemi paralleli per 

eccellenza, ovvero eseguire lo stesso programma eseguito su input diversi in parallelo, ad 

alta velocità di calcolo aritmetico e al alto tasso di trasferimento dati in memoria. 
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Dato che lo stesso programma è eseguito su ogni elemento in ingresso, non è necessario 

poter disporre di un sofisticato controllore di flusso; inoltre, vista lôalta frequenza dei 

calcoli e degli accessi in memoria, la latenza della memoria stessa può essere mascherata 

da calcoli invece che da caching di grandi masse di dati. 

Lôelaborazione parallela dei dati ha bisogno di una organizzazione degli stessi in thread da 

eseguire parallelamente. 

Molte applicazioni che elaborano grandi masse di dati utilizzano soluzioni di suddivisione 

degli ingressi in parti da elaborare contemporaneamente. 

Nel rendering 3D, grossi blocchi di pixel e vertici sono mappati in thread paralleli. In 

modo simile, molte applicazioni multimediali quali codifica e decodifica di video, post-

elaborazione o scalamento di immagini, visione stereografica, riconoscimento di pattern 

eccetera, processano parallelamente blocchi di dati precedentemente composti. 

Molti algoritmi, anche completamente estranei allôelaborazione di immagini, possono 

aumentare notevolmente la propria efficienza grazie allôintroduzione di processi eseguiti 

parallelamente. Si cita lôelaborazione di segnali in genere, simulazioni in ambito fisico, 

finanziario o biologico. 

CUDA, il software sviluppato per consentire lôaccesso alla GPU e alla memoria della 

scheda grafica, è un acronimo di Compute Unified Device Architecture. Sostanzialmente è 

un modello di programmazione parallela e un pacchetto software che consente di sfruttare 

la capacità computazionale della GPU, anche per applicazioni non grafiche. 

È stato pensato appositamente per avere una bassa curva di apprendimento per 

programmatori che hanno familiarità con linguaggi di programmazione standard come il C. 

CUDA è essenzialmente un piccolo set di estensioni al linguaggio C, che consente in 

maniera semplice lo sviluppo di algoritmi con parti parallele. In questo modo, i 

programmatori possono focalizzarsi sulla creazione degli algoritmi paralleli specifici che 

interessano, senza preoccuparsi dellôimplementazione. 

CUDA inoltre supporta la gestione eterogenea del calcolo, cioè la partecipazione 

allôelaborazione di CPU e GPU. Le porzioni seriali di codice sono eseguite dalla CPU, e le 

porzioni parallele sono demandate alla GPU. 

Grazie a tutto questo, CUDA può essere inserito successivamente in applicazioni in C già 

esistenti. 
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La CPU e la GPU sono trattate come dispositivi separati, ognuno con la propria porzione di 

memoria. 

Questa configurazione consente lôelaborazione simultanea da parte della CPU e della GPU, 

garantendo il non verificarsi di conflitti di memoria. 

I processori grafici compatibili con CUDA sono composti da centinaia di core, quindi si 

può arrivare ad avere migliaia di processi eseguiti in parallelo. Ogni singolo core ha 

accesso a risorse condivise, tra cui registri e memoria. 

La memoria condivisa integrata nel processore grafico consente la condivisione di dati tra i 

processi eseguiti dai vari core, senza però inviarli al bus di sistema. 

Il problema principale dellôutilizzo di queste tecniche ¯ dato dal fatto che lôottimizzazione 

del codice per la parallelizzazione va fatto a livello di programmazione, ossia il 

programmatore deve occuparsi di definire in maniera efficiente ogni thread che andrà poi 

ad essere eseguito in maniera parallela dalla GPU. 

Dôaltro canto, la sincronizzazione dei vari processi ¯ demandata al codice gi¨ pronto 

contenuto nelle librerie fornite da Nvidia. Inoltre è possibile effettuare una gestione 

completamente personalizzata della memoria ad alta velocità contenuta nella scheda 

grafica, per ogni possibile esigenza. 

 

2.5 Le macchine a 64 bit 

 

Un aumento di prestazioni può essere riscontrato nello sviluppo di una applicazione a 64 

bit e nellôesecuzione della stessa su una macchina con processore che supporti tali 

applicazioni. Non è però un discorso valido sempre, e a volte i costi possono non 

giustificare i benefici. 

Esistono alcuni aspetti da considerare riguardo al software e allôhardware necessari per 

sfruttare al massimo tutte le potenzialità offerte rispetto al funzionamento a 32 bit. 

Innanzitutto esistono alcune limitazioni: la maggior parte dei microprocessori a 64 bit 

presenti sul mercato al giorno dôoggi, sono limitati artificialmente riguardo alla quantità di 

memoria indirizzabile. 

Vincoli fisici rendono impossibile il supporto alla piena capacità indirizzabile di 16,8 

milioni di terabytes. 
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Per fornire un esempio, lôarchitettura dei processori AMD64 ha un bus per la memoria 

fisica limitato a 52 bit, ed è possibile indirizzare memoria virtuale per un massimo di 48 

bit. 

Il passaggio da un'architettura a 32 bit ad una a 64 comporta un cambiamento profondo: la 

maggior parte dei sistemi operativi deve subire molti cambiamenti per trarre vantaggio 

dalla nuova architettura. 

Anche le applicazioni a 32 bit hanno bisogno di una conversione specifica per poter 

sfruttare le nuove funzionalità. I programmi non convertibili sono generalmente supportati 

attraverso una modalità di compatibilità hardware, attraverso l'emulazione software, o 

anche attraverso l'implementazione del nucleo di un processore a 32 bit all'interno del chip 

stesso. 

Benché le architetture a 64 bit rendano indiscutibilmente più semplice lavorare con 

quantitativi massicci di dati, esistono parecchie discussioni riguardo a quanto esse o le loro 

modalità 32 bit compatibili siano più veloci, rispetto a sistemi a 32 bit di prezzo analogo. 

Usare infatti 64 bit per effettuare operazioni che potrebbero essere gestite a 32, comporta 

un inutile spreco di risorse (memoria centrale, cache, ecc.). Comunque, in applicazioni 

scientifiche, i dati elaborati spesso usano in maniera naturale blocchi di 64 bit, e una 

elaborazione di essi sarà quindi più veloce su un'architettura a 64.  

 

2.6 I problemi concettuali del text mining 

 

Tra le varie questioni riguardanti la progettazione di una applicazione per text mining, 

spiccano anche alcuni problemi di tipo concettuale. Questi riguardano infatti ciò che si 

vuole ottenere dall'applicazione in oggetto. 

I risultati ottenuti possono infatti richiedere una particolare interpretazione, oppure 

condensarsi in un unico report, oppure ancora fornire un elenco molto dettagliato di varie 

caratteristiche analizzate. 

Quindi occorre un processo di analisi, realizzazione, test e revisione addirittura solo per 

fissare le modalità di esposizione e utilizzo dei risultati stessi. 
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Capitolo 3 

Stato dellôarte 

 

3.1 Principali utilizzatori di tecnologie di text mining 

 

Si sottolinea ulteriormente la grande generalit¨ e lôamplissimo spettro di applicazioni che 

va ad essere incluso nellôambito del text mining. 

Questo comporta il possibile utilizzo di tecnologie di text mining adatte alla risoluzione di 

un numero elevatissimo di problemi, di varia natura. Esistono alcune grandi categorie di 

utilizzatori di tali applicazioni. 

 

3.1.1 Utilizzi in ambito accademico 

 

Le possibilità offerte dal text mining sono molto importanti per chi ha bisogno di 

recuperare informazioni da database molto estesi. Questa situazione è particolarmente 

spinta nel campo delle discipline scientifiche: in questo caso si hanno informazioni 

altamente specifiche spesso confuse in grandi quantità di testo. Per questo motivo sono 

nate alcune proposte a mirate a risolvere tale problema comune. 

La rivista Nature per esempio ha proposto lo sviluppo di unôinterfaccia per text mining 

open source di nome OTMI, e un descrittore per documenti in linguaggio XML è stato 

pubblicato dallôIstituto Nazionale della Salute americano, il NIH. Questo descrittore ¯ 

diventato uno standard chiamato DTD (Document Type Definition), inserito anche 

nellôintestazione delle pagine web e utile per inserire informazioni semantiche, le quali 

aiutano la ricerca del documento che le contiene. 

Il primo centro pubblico per il text mining è il National Centre for Text Mining 

(NaCTeM), le cui operazioni sono coordinate dallôUniversit¨ di Manchester e lôUniversità 

di Tokio. 

Al NaCTeM si sviluppano applicazioni personalizzate, strutture di ricerca e si fornisce 

assistenza da parte della comunità accademica. La ricerca, inizialmente incentrata su 

ambiti biologici e biomedicali, è oggi espansa a coprire anche le scienze sociali. 
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AllôUniversit¨ della California a Berkeley, i ricercatori stanno sviluppando un programma 

di text mining e analisi chiamato BioText, adatto allôassistenza dei ricercatori biomedici. 

 

3.1.2 Utilizzi in ambiti di sicurezza 

 

Una delle più estese applicazioni di text mining è il sistema segreto di sorveglianza 

ECHELON. In più, molte suite di applicazioni per text mining, come AeroText e COGITO 

comprendono svariate parti per la gestione della sicurezza. 

In genere, i text miners usati a scopi di sorveglianza e sicurezza sono sistemi adibiti 

allôanalisi di testo in chiaro, proveniente da documenti, e-mail e pagine web. 

Nel 2007, la divisione Crimini gravi dellôEuropol ha sviluppato un sistema di analisi adatto 

al tracciamento delle azioni del crimine organizzato internazionale. 

Questo sistema integra alcune delle più avanzate tecnologie di text mining e analisi dei dati 

disponibili oggi sul mercato. Ciò consente ad Europol di raggiungere obiettivi riconosciuti 

a livello internazionale. 

Queste tematiche verranno riprese ed approfondite nel capitolo 4, dedicato allôinformatica 

forense. 

 

3.1.3 Altri utilizzi  

 

Si possono citare innumerevoli altre aree di lavoro per le applicazioni di text mining, 

sempre a causa della generalità di tali applicazioni e il gran numero di scopi perseguibili 

grazie ad esse.  

In ambito biomedico si nota una grande presenza in letteratura di applicazioni di questo 

tipo. Gli scopi principali dei text miners in questi ambiti sono la ricerca di entità 

biologiche, come i nomi di proteine e geni in documenti di testo, o lôassociazione di cluster 

di geni al proprio contesto biologico presente in letteratura. 

Altri utilizzi sono lôestrazione automatica di interazioni fra proteine, la ricerca di 

associazioni fra proteine e concetti funzionali, oppure lôestrazione di parametri cinetici di 

particolari molecole. 
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Nellôambito di produzione di software il text mining è utilizzato dai reparti di ricerca e 

sviluppo di grandi case produttrici, come Microsoft e IBM. I loro scopi riguardano per lo 

più la ricerca di determinate informazioni nei database. 

I siti internet che offrono al pubblico grandi quantità di materiale multimediale o testo, 

possono dover sfruttare applicazioni di text mining per funzioni di disambiguazione delle 

richieste fornite dagli utenti. Ciò in genere si traduce in miglioramento dei risultati offerti 

agli utenti in termini di quantità e qualità, e un maggior ritorno economico.  

Si comprende quindi perché anche in ambito di marketing le applicazioni di text mining 

possono avere una certa rilevanza. Analisi in questo senso vengono prodotte per la ricerca 

di modelli di attrazione dei clienti, e modelli di gestione delle relazioni con i clienti. 

 

3.2 I problemi di chi ricerca tali applicazioni  

 

Analizzando il lavoro di Jan van Gemert [9] si arriva a capire subito il gruppo di problemi 

che si presentano dinanzi a chi desidera effettuare una ricerca riguardo ad applicazioni di 

text mining. 

La generalit¨ del concetto espresso dalle sole parole ñtext miningò ¯ gi¨ stata affrontata, e 

trova un ampio riscontro nel numero di risultati ottenibili digitando su un motore di ricerca 

la query ñText mining, Information retrieval, document analysis, tools, Natural language 

processing, software, data mining, content analysisò. Nel caso di Google si ottengono circa 

244000 risultati. 

Jan van Gemert specifica chiaramente tale problema, e spiega che per riuscire a compiere 

una ricerca utile si è voluto omettere i risultati di minor importanza e tutti i piccoli tool 

amatoriali e troppo specifici. Si è mantenuto solo chi forniva almeno una descrizione del 

produttore dellôapplicazione in oggetto, un modo di reperire lôapplicazione stessa ed un 

minimo di documentazione, informazioni sul prezzo. Il risultato è esposto in un elenco di 

64 produttori e 71 applicazioni disponibili. 

Particolarmente rilevanti nellôelenco di van Gemert, anche perch® ancora oggi presenti sul 

mercato, sono: 

¶ NetOwl Extractor, di SRA Inc.; 

¶ TextAnalyst, di Megaputer Intelligence; 
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¶ Intelligent Miner, IBM; 

¶ Knowledge Server, di Autonomy; 

¶ ClearForest. 

 

3.3 Cosa è cambiato in dieci anni 

 

Lôarticolo di Tan [10], risalente allôanno 1999, pu¸ fornire unôidea dellôevoluzione che 

hanno subito le applicazioni per text mining e lo stato dellôarte negli ultimi dieci anni. 

Lôarticolo ¯ strutturato in modo da presentare un framework adatto ad alcuni usi per il text 

mining, in seguito presentare lo stato dellôarte dellôepoca e in conclusione offrire una 

panoramica delle questioni e sfide principali di questo ambito, oltre alle opportunità future. 

Lôarticolo inizia la trattazione con alcune osservazioni sulla quantit¨ molto elevata di 

informazioni testuali disponibili riguardo ad unôazienda, per introdurre lôimportanza 

dellôargomento. Successivamente si pone lôattenzione sulla grande variabilit¨ delle 

tecniche utilizzabili in ambito di text mining. 

Lôarticolo prosegue descrivendo un framework base di possibile impiego, sviluppato da 

Tan stesso, e lo confronta con alcune applicazioni di text mining presenti sul mercato al 

momento della scrittura dellôarticolo stesso. 

Una tabella comparativa confronta le capacità e le caratteristiche di una ventina di tools, tra 

cui spiccano i nomi Inxight e IBM, ancora oggi presenti sul mercato del text mining in 

maniera molto importante. 

Lôarticolo afferma che molti dei tool analizzati erano basati sul natural language 

processing, ma nessuno integrava funzioni di data mining che agissero sui concetti o su 

oggetti. Vengono individuate due grandi categorie che raggruppano le applicazioni 

analizzate, riassumibili in visualizzazione di documenti (organizzazione di documenti 

basata su similitudini) e analisi di testi e comprensione (tecniche di natural language 

processing). 

Lôarticolo conclude con gli sviluppi futuri, chiarendo bene il bisogno di sviluppare 

unôanalisi semantica per garantire unôanalisi davvero efficace, osservando per¸ le difficolt¨ 

dovute al carico di lavoro necessario a tale fine tradotte in un aumento del tempo di 

esecuzione. 
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Un altro problema esposto in questa sezione dellôarticolo riguarda la differenza tra data 

mining e text mining, nel cui ambito esistono problemi dovuti alle differenze tra una lingua 

e lôaltra. Si specifica, come da aspettative, il grande bisogno di estendere le funzionalità 

delle applicazioni di text mining a più lingue possibili. 

 

3.4 Elenco di applicazioni rilevanti 

 

Si mostrano qui di seguito alcune caratteristiche di un piccolo numero di applicazioni 

rilevanti, per osservarne la direzione di ricerca e gli ambiti tecnologici.  

 

3.4.1 AeroText, Lockheed Martin Corporation  

 

Il prodotto comprende una suite di programmi per il text mining e per lôanalisi dei 

contenuti. I dati analizzati possono essere in diverse lingue. La descrizione delle capacità 

della suite comprende una parte per lôanalisi dei contenuti che può produrre 

automaticamente database, effettuare ricerche, indicizzazione, raggruppamento di 

contenuti. 

Interessante la caratteristica segnalata di indipendenza dalla lingua. Il database di 

informazioni principale ¯ in lingua inglese, ma sono presenti database per lôarabo, cinese 

semplificato, cinese tradizionale, spagnolo e indonesiano. 

Le informazioni sono organizzate in entità (persone, organizzazioni, luoghi ecc.), frasi 

chiave (espressioni di tempo, prezzi e costi, ecc.), e frasi grammaticali. Lôanalisi delle 

interazioni è invece basata su associazioni tra entità, estrazione di eventi, categorizzazione 

di argomenti, risoluzione temporale e spaziale.  

È disponibile un clusterizzatore che raggruppa i documenti con similarità concettuali. 

La caratterizzazione e personalizzazione del tool può essere completata da regole inserite 

manualmente. 
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3.4.2 Prodotti di ClearForest 

 

ClearForest è una azienda di Boston che sviluppa e vende applicazioni per il text mining e 

per lôanalisi di documenti. Il sito ufficiale della compagnia [11] descrive come siano inutili 

a volte i comuni approcci testuali mirati allôanalisi lessicale e alla classificazione, quando 

occorre risolvere problemi di text mining avanzati. 

Inoltre, i problemi propri della business intelligence richiedono lôutilizzo di una 

classificazione troppo specifica per lôimpiego dei metodi comuni. ClearForest quindi 

propone la soluzione con una piattaforma di classificazione flessibile e un set estensibile di 

moduli estrattori. Ogni modulo effettua funzioni molto specifiche, ed è basato su pesanti 

funzioni di classificazione utilizzando i Tag definiti da ClearForest. 

Tra i Tag di ClearForest si trovano concetti base quali persone, aziende o località. I moduli 

estrattori, più specifici, sono in grado di identificare entità uniche per una particolare 

industria, e a relazionarle ad altre. 

Ci si può accorgere spesso che i moduli estrattori, i quali analizzano informazioni molto 

specifiche, compiono fino al 70% dellôintero lavoro di classificazione. È possibile anche 

creare appositamente moduli estrattori su richiesta, e con funzioni linguistiche estese. 

Moduli estrattori disponibili: 

¶ Quality Early Warning ï processa entità quali: parti guaste, condizioni di errore, 

note di servizio, reclami di garanzia; 

¶ People and Corporate Profile ï distingue entità come: cambiamenti di gestione, 

attività legali, novità dei prodotti, unioni e acquisizioni; 

¶ Federal Intelligence ï distingue entità come: associazioni tra persone e 

organizzazioni, localit¨, acquisizione di armi, dati sullôimmigrazione, pagine web, 

e-mail; 

¶ Patent Analysis ï distingue entità come: autori, brevetti, grafici temporali 

provenienti da database di brevetti. 

 

Tra i vari prodotti di ClearForest si osserva anche Semantic Web Services : si tratta di un 

servizio disponibile online, in grado di sfruttare i sofisticati tool di Clearforest per fornire 

ad utenti provenienti dal web servizi di natural language processing. 
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ClearForest offre altre soluzioni per lôanalisi di testi, specifiche per problemi aziendali 

come la valutazione dellôequity di fondi speculativi, creazione di database per banche dati, 

estrazione di dati riguardo ai consumatori durante ricerche di mercato, valutazione della 

qualità. 

 

3.4.3 COGITO, Expert System Spa 

 

Azienda italiana, pioniera nel campo dello sviluppo di tecnologie semantiche per 

comprendere e manipolare informazioni non strutturate. La classificazione dei testi 

proposta dallôazienda avviene grazie ad un approccio semantico ai dati.  

Il prodotto proposto, COGITO, è basato su una rete semantica utile per comprendere i 

contenuti in modo simile agli umani. Il software è disponibile in inglese e italiano, ed è in 

sviluppo per lôarabo e per il tedesco. Tali software sono utilizzati da enti governativi 

italiani ed esteri. 

Prodotti degni di nota della suite COGITO: 

¶ SIMS: generatore di algoritmi per lôelaborazione del linguaggio; 

¶ Cogito Semantic Search: ricerca nel web utilizzando le reti semantiche per 

comprendere la query e filtrare i risultati; 

¶ Cogito Categorizer: classificatore per documenti; 

¶ Cogito Semantic Advertiser: tool per la gestione di annunci pubblicitari basati sui 

contenuti delle pagine web; 

¶ Cogito Intelligence Platform: dispositivo per la ricerca di connessioni concettuali 

tra documenti. 

 

3.4.4 Data Integrator, Pervasive Software 

 

Il prodotto Data Integrator consiste in una suite di applicazioni utili a leggere e comporre 

strutture dati molto complesse. Ogni informazione è tradotta in un formato XML open, 

compatibile con altri sistemi di controllo dei processi. Le applicazioni descritte sono in 

grado di trasformare dati provenienti da un gran numero di database, in una unica struttura 

XML adatta ad accogliere ogni informazione possibile. 
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La struttura di funzionamento della suite è complessa, per raggiungere una modularità e 

una scalabilit¨ massime, adatte allôutilizzo prettamente aziendale. 

Lôelaborazione testuale viene effettuata allôinizio della catena di elaborazione, da un 

modulo chiamato Extract Schema Designer. Questo modulo è in grado di elaborare oggetti 

basati su contenuti testuali, come e-mail, rapporti, HTML, pagine stampate e altre tipologie 

di dati con testo. 

È lôunico modulo adibito a tale scopo, ed è fondamentale per accedere a contenuti non 

strutturati, che comunque devono far parte dei dati integrati finali. È possibile 

personalizzarlo inserendo routines di estrazione. 

 

3.4.5 Fair Isaac Corporation 

 

Lôazienda americana Fair Isaac ¯ specializzata nel fornire prodotti informatici alle aziende, 

per la gestione finanziaria e la gestione di funzioni decisionali. 

Lôofferta riguardante le applicazioni di text mining ¯ la seguente: 

¶ Model Builder inizia il processo di costruzione dei modelli. Si tratta di un ambiente 

di sviluppo integrato che offre una vasta gamma di tecniche diverse; 

¶ Blaze Advisor è il responsabile delle regole di elaborazione. Questo gestore di 

regole consente ai modelli creati di essere sfruttati in un flusso di lavoro; 

¶ Decision Optimizer consente di gestire il portafoglio di modelli che possono essere 

usati per definire uno scenario. Possono quindi essere valutati in modo che lavorino 

sempre entro i limiti del mondo reale per produrre i migliori risultati in un 

determinato insieme di circostanze. 

 

In  genere lôottimizzazione di una applicazione di data mining funziona scegliendo il 

modello che porta al raggiungimento dellôobiettivo prefissato. In questo caso invece, si 

cerca il miglior gruppo di modelli che consentono di raggiungere gli obiettivi. 

Questa è una distinzione importante che riassume molto la differenza tra la Fair Isaac e la 

maggior parte della concorrenza. Mentre gli altri cercano un unico ottimo, Fair Isaac 

esamina quale combinazione di modelli offre la soluzione migliore. 
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Questo approccio consente di utilizzare diversi modelli per gestire le diverse 

sottopopolazioni dei dati e venire a contatto con una soluzione davvero migliore. 

Insieme, questi costituiscono un Decision Enterprise Management (EDM) che offre un 

ambiente molto potente e produttivo, ad alto volume di decisioni che devono essere fatte 

con precisione, consentendo alle imprese di operare in modo efficiente ed efficace. 

Se una caratteristica dellôimpresa ¯ quella di dover compiere sempre molte decisioni, 

sistemi veloci e precisi possono costituire una parte essenziale del processo decisionale, 

influenzandolo in maniera favorevole. 

 

3.4.6 I2E, Linguamatics Limited 

 

I2E è il software prodotto da Linguamatics. Lo scopo di questo programma è aiutare le 

aziende a trovare eventi e relazioni critici per il proprio business, nascosti allôinterno di 

testo non strutturato. Queste informazioni successivamente possono essere filtrate e rese 

disponibili alle sezioni decisionali, evitando lôaccumulo esagerato di informazioni non 

gestibili. I2E combina le ricerche in letteratura e il text mining alla ricerca di concetti 

allôinterno dei dati. 

Una presentazione del prodotto è disponibile sul sito dellôazienda [12]. 

Il motore di Natural Language Processing di I2E va oltre la semplice ricerca di parole 

chiave, accedendo a complesse strutture di documenti ed estraendo fatti rilevanti, relazioni 

ed entità. I risultati sono poi tradotti in formati compatibili con i decisori aziendali. 

Le ricerche in letteratura possono essere effettuate su articoli di riviste scientifiche, 

rendiconti su progetti interni allôazienda, notizie, brevetti o e-mail. 

I2E è facilmente espandibile, si possono aggiungere facilmente dati al suo knowledge base, 

in forma di dizionari, tassonomie e ontologie, per rendere più specifico il suo 

funzionamento. 

La versatilità del programma è data dal fatto che possono essere intraprese diverse azioni, 

dalla semplice ricerca utilizzando parole chiave, alla ricerca di informazioni avanzate come 

estrazione di fatti, relazioni ed entità utilizzando strutture linguistiche. 
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3.4.7 IDOL Server, Autonomy Corporation  

 

Lôazienda, con sedi in Inghilterra e America, utilizza le conoscenze scientifiche 

provenienti dallôUniversit¨ di Cambridge, per sviluppare applicazioni nel campo della 

ricerca dôimpresa. 

La ricerca dellôazienda ¯ portata avanti con tecniche di riconoscimento adattivo di pattern, 

utilizzanti lôinferenza bayesiana accanto ai metodi tradizionali. 

Il prodotto di maggior interesse offerto oggi è il server IDOL (Intelligent Data Operating 

Layer). Viene utilizzato questo server per la memorizzazione di informazioni non 

strutturate, nello stesso modo in cui un Database Management System relazionale (RDMS) 

viene utilizzato per contenere informazioni strutturate. 

Il server IDOL consente la ricerca e lôelaborazione di testi, audio, video e altre 

informazioni strutturate. Lôelaborazione eseguita dal server IDOL viene definita dai 

creatori come Meaning-Based Computing, ovvero elaborazione basata sui significati. 

 

3.4.8 Intelligent Miner, IBM  

 

Il programma è spiegato in dettaglio nella brochure [13]. In particolare si nota il fatto che è 

possibile installare versioni per il calcolo parallelo o per il calcolo distribuito, e si nota la 

grande parte di manuale che tratta dellôinterfacciamento con i database. 

Si osserva la presenza nel software di oggetti di configurazione: in particolare esistono 

parti configurabili riguardo alle statistiche di analisi, al preprocessing dei dati, alle 

sequenze di elaborazione, ai nomi e ai valori per le mappature. 

Le funzioni di mining principali dellôapplicazione sono: 

¶ Associations: serve a trovare oggetti in una transazione che implicano la presenza 

di altri oggetti nella medesima transazione. 

Con clustering è inteso il processo di raggruppamento di record aventi caratteristiche 

simili. Il software ricerca caratteristiche comuni più frequenti, e raggruppa utilizzando tali 

informazioni i record interessati. La funzione di clustering ritorna il numero di cluster 

trovati e le caratteristiche di raggruppamento di ciascun cluster. In aggiunta, si riesce a 

capire come queste caratteristiche siano distribuite allôinterno dei cluster. 
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¶ Demographic Clustering: funzione di raggruppamento veloce ed intuitiva. 

Determina automaticamente il numero di cluster finale. Le similitudini tra i record 

sono determinate confrontando i valori nei vari campi. I cluster sono definiti quindi 

dalla massimizzazione del criterio di Condorcet. 

¶ Neural Clustering: impiega una rete neurale a features di Kohonen. Essa utilizza un 

processo chiamato auto organizzazione, per raggruppare insieme input simili. 

Lôutente specifica il numero di clusters e il massimo numero di passi 

dellôalgoritmo. Questi parametri controllano il tempo di esecuzione e il grado di 

granularità utilizzato quando i dati vengono assegnati ai clusters. Il problema 

principale del clustering neurale è la ricerca del centro di ogni cluster. 

¶ Sequential Patterns: lo scopo di tale metodo è la previsione di particolari 

comportamenti nel tempo. Lôutilizzo di questa funzione pu¸ essere utile per casi di 

fraud detection, previsioni riguardo a piani promozionali, previsioni di piazzamenti 

sul mercato. 

¶ Similar Sequences: ricerca tutte le occorrenze di sequenze simili allôinterno di un 

database. 

La brochure del programma descrive il processo di classificazione come la creazione di un 

modello basato su dati conosciuti. Si può utilizzare tale modello per analizzare in che 

modo è stata prodotta una classificazione, o per calcolare la classificazione di nuovi dati. 

I dati storici, come vengono chiamati, sono solitamente un insieme di valori e un flag che 

classifica ogni valore. Lôanalisi di dati precedentemente classificati rivela le caratteristiche 

basilari del metodo utilizzato per lôassegnazione dei flag. Lôanalisi porta ad un modello, 

che può essere utilizzato per prevedere le classi di dati contenenti nuovi valori. 

¶ Tree Classification: algoritmo che fornisce una descrizione della distribuzione dei 

dati analizzati. 

¶ Neural Classification: algoritmo che impiega una rete neurale a back propagation. 

Con Prediction è inteso scoprire la dipendenza e la variazione di un valore in certo campo, 

rispetto ai valori di altri campi nel medesimo record. È generato un modello per prevedere 

un valore di un particolare campo in un nuovo record, basandosi sui valori di altri campi. 

¶ RBF-Prediction mining function: utilizza le radial basis function. 
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¶ Neural Prediction mining function: crea un modello per prevedere nuovi valori 

utilizzando la regressione. Questa funzione impiega una rete neurale a back 

propagation. Oltre alla previsione standard di valori (la regressione), questa 

funzione ¯ in grado di fornire previsioni a lungo raggio, consentendo allôutente di 

specificare un orizzonte temporale e costruire una finestra di previsioni fino a tale 

orizzonte. 

 

3.4.9 Inxight Software Inc. 

 

Si tratta di una azienda specializzata nella visualizzazione e ricerca di informazioni, e si 

occupa anche di Natural Language Processing. È stata comprata da Businness Objects nel 

2007, e la stessa Business Objects è stata acquistata da SAP AG nel 2008. I prodotti di 

rilievo di Inxight sono: 

¶ LinguistX, un set di API per lôanalisi di testi; 

¶ Summarizer, un programma per la generazione di estratti di testo e riassunti; 

¶ ThingFinder, un estrattore di entità da dati organizzati in linguaggio naturale. 

 

3.4.10 Languageware, IBM 

 

Il prodotto è un progetto basato sul Natural Language Processing sviluppato da IBM, 

adatto allôintegrazione in applicazioni che hanno bisogno di estrarre informazioni da testo 

in linguaggio naturale. 

Comprende un set di librerie in linguaggio Java, le quali offrono funzionalità di 

riconoscimento della lingua, segmentazione di testi, normalizzazione, estrazione di entità e 

relazioni, analisi semantica e disambiguazione. Il processo di analisi è basato 

sullôalgoritmo delle macchine a stati finiti con un approccio a più livelli. 

Il comportamento del sistema avviene grazie ad un set di risorse lessicali e semantiche, 

adatte a descrivere le caratteristiche e il dominio del testo analizzato. Il software viene 

fornito con alcuni pacchetti di analisi già pronti, necessari per la gestione di informazioni 

linguistiche. 
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Tali pacchetti contengono informazioni riguardanti la morfologia e il vocabolario base per 

un certo numero di lingue. Si possono aggiungere pacchetti contenenti informazioni su 

ulteriori lingue e riguardanti vocabolari o regole grammaticali, le quali possono essere 

generiche o specifiche per uno o più domini linguistici. 

Il software comprende un tool di personalizzazione per lôintegrazione con Eclipse [14], in 

modo da inserire tutte le funzionalità del prodotto in una generica applicazione. 

LanguageWare infatti può essere sviluppato e integrato sotto forma di plugin per Eclipse, o 

altrimenti come codice compatibile con UIMA, o ancora come insieme di servizi web. 

Con UIMA si intende Unstructured Information Management Architecture, un protocollo 

per la ricerca e lôanalisi di informazioni non strutturate, sviluppato da IBM. 

 

3.4.11 Lexis Total Research System, LexisNexis 

 

Il sistema messo a punto dallôazienda LexisNexis serve a condurre ricerche allôinterno di 

database giudiziari, e lôinterfaccia utente ¯ disponibile online sul sito stesso della 

compagnia. Le tecnologie utilizzate non sono divulgate, ed il servizio online è a 

pagamento. 

 

3.4.12 Rapidminer, Rapid-I  

 

Lôarticolo di Mierswa et al. [15] fornisce spiegazioni molto dettagliate al riguardo di tale 

prodotto. Innanzitutto la trattazione inizia col descrivere le principali problematiche di 

unôapplicazione per data mining, nellôespressione pi½ generale del termine. Subito dopo si 

descrive quanto un processo di prototipizzazione può essere importante per raggiungere gli 

obiettivi fissati in breve tempo e mantenendo bassi i costi. Inoltre è necessaria una 

pianificazione del costo finale dellôapplicazione e del tempo di esecuzione, vincolo 

decisamente critico. 

Sono proposte alcune caratteristiche ritenute requisiti fondamentali per prodotti adatti al 

data mining: 

¶ lôapplicazione deve essere estremamente flessibile, rispettando comunque tutti i 

vincoli dettati dallôimpiego di metodi di preprocessing e analisi dei dati. 
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Ciò significa disponibilità di molti metodi e algoritmi diversi, e possibilità di 

incorporarne facilmente nuovi; 

¶ lôapplicazione deve essere in grado di elaborare tipi differenti di dati, come serie 

temporali o testo, senza impegno aggiuntivo per lôutente; 

¶ lôapplicazione deve fornire ampie funzionalità per stime e ottimizzazioni; 

¶ lôapplicazione deve essere molto facile da utilizzare, senza costringere lôutente ad 

imparare formalismi complessi.  

 

Il progetto Rapidminer è basato su una struttura ad albero: un albero modificabile tramite 

unôinterfaccia utente visuale, dove ogni ramo rappresenta una funzione base, nellôarticolo 

chiamata operatore. 

Lôarticolo mostra un esempio di albero di operatori, contenente due serie di operatori tra 

cui ñLibSVMLearnerò, ñModelApplierò, ñCrossValidationò e simili. La potenza di questa 

struttura è la possibilità di costruire facilmente, secondo i bisogni immediati, alberi molto 

complessi per effettuare processi complicati di data mining. Il software è compreso di più 

di 400 operatori già pronti, suddivisi in categorie. 

Tra gli operatori di interfacciamento si segnalano codici per la lettura e scrittura di file 

Arff, C4.5, csv, formati sparsi, database come Oracle, mySQL, Postgre, o altri formati 

quali dBase, file audio e testuali. 

Sono forniti operatori di machine learning come SVM, alberi di decisione e learners di 

regole, lazy learners, macchine bayesiane, regressione logistica, processi gaussiani, 

tecniche di meta learning, macchine a regole associative e schemi di clustering. 

Tra gli operatori di pre-elaborazione di dati si segnalano discretizzazione, filtraggio, 

normalizzazione, estrattori di campioni, riduttori di dimensionalità. 

Tra gli operatori di trasformazione degli spazi delle features si citano: selezione in avanti, 

eliminazione allôindietro, algoritmi generici, pesi guidati, calcoli di rilevanza, costruzione 

di features ed estrazione. 

Sono molto importanti anche operatori adatti alla stima e allôottimizzazione, e tool di 

visualizzazione. 



Metodi semantici per text mining 

 

 

_______________________________________________________________________________________ 

 

Università degli studi di Genova ï Facoltà di Ingegneria 

Dipartimento di Ingegneria Biofisica ed Elettronica 

 

 

38 

Ogni operatore è definito da ingressi, uscite, elementi grafici e algoritmi, il tutto specificato 

in linguaggio XML. Il programma principale è definito interamente in linguaggio Java, e 

può essere integrato in altre applicazioni. 

Riguardo allôutilizzo del software per applicazioni di text mining, lôarticolo specifica che 

lôambito concernente i testi porta ad un gran numero di azioni ed elaborazioni possibili, ma 

Rapidminer è in grado di soddisfare alcune funzionalità. Tra esse è citato: 

¶ il filtraggio di notizie provenienti da sorgenti multiple, finalizzato alla 

caratterizzazione dei contenuti in modo specifico per ogni utente; 

¶ lôordinamento automatico di documenti o pagine web in categorie predefinite; 

¶ lôinoltro automatico di messaggi di posta elettronica ai destinatari pi½ appropriati 

allôinterno di aziende od organizzazioni. 

 

Un processo di text mining in genere comprende una fase iniziale di pre-elaborazione dei 

dati. I dati testuali sono spesso in forma non strutturata, come per esempio testi in 

linguaggio naturale, o semistrutturata, come dati inclusi in documenti HTML, pagine web 

o documenti XML. 

Molti metodi di machine learning sono progettati per lôelaborazione di features 

rappresentate in forma vettoriale, in un determinato spazio. Questo rende chiaro il bisogno 

di effettuare una pre-elaborazione dei dati, come per esempio la trasformazione del testo in 

unôentit¨ vettoriale. Se si utilizza il modello basato sullo spazio vettoriale, lôordine di 

apparizione delle parole in un documento è ignorato. 

Ogni parola presente nel documento è considerata come una caratteristica, e la frequenza di 

apparizione delle singole parole fornisce il valore attributo a ciascuna caratteristica. Le 

parole troppo frequenti, e quindi prive di informazione come articoli, preposizioni, 

congiunzioni, ecc. sono spesso rimosse. 

In seguito, i valori della frequenza dei vari termini (tf) sono organizzati dando maggiore 

importanza alle parole meno frequenti, per esempio moltiplicando la frequenza con il 

logaritmo della frequenza inversa (idf). 

Una parte del software Rapidminer, chiamata Word Vector Tool plugin, offre operatori 

utilizzabili dallôutente per effettuare pre-elaborazione di testi come rimozione delle parole 

più frequenti (stop words), stemming (riduzione di una parola alla forma base, senza 
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desinenze o coniugazioni), generazione delle features vettoriali, valutazione 

dellôimportanza di singoli termini. 

Un problema particolare riguardante il text mining è quello del concept drifting, ovvero il 

cambiamento delle proprietà statistiche delle variabili per cause imprevedibili, che porta ad 

una perdita di accuratezza delle previsioni proporzionale al passare del tempo. Infatti i dati 

testuali possono essere accumulati durante un lungo periodo di tempo, e i risultati 

desiderati da unôelaborazione degli stessi possono variare. 

Il plugin di Rapidminer per il concept drifting permette di gestire le variazioni di questo 

fenomeno. Sono forniti con esso operatori in grado di simulare stream di dati e variazioni 

del fenomeno in grado di riprodurre andamenti simili a casi reali. Il set di metodi spazia 

dalla non considerazione del drifting, al learning con considerazione più o meno 

consistente dei vecchi campioni, allôutilizzo di una finestra temporale fissa o adattiva sui 

campioni. 

Il Word Vector Tool e il plugin per il concept drifting di Rapidminer costituiscono quindi 

la base per molte applicazioni di text mining, come per esempio clusterizzazione di testi o 

estrazione di parole chiave. 

 

3.4.13 Text Mining for Clementine, SPSS Inc. 

 

SPSS, o Statistical Package for the Social Sciences, è forse il più usato gruppo di 

programmi per lôanalisi statistica negli ambiti delle scienze sociali. È utilizzato da 

ricercatori per analisi di mercato e in ambito sanitario, per sondaggi, in ambiti governativi, 

ricerche educative e altro. 

Oltre allôanalisi statistica, il software ha funzioni di gestione dei dati (selezione di 

casistiche, rimodellamento di file, creazione di dati derivati) e di documentazione (un 

dizionario di metadati memorizzato allôinterno dei dati stessi). 

Tra gli algoritmi e le funzionalità statistiche del software si cita: 

¶ statistiche descrittive: tabelle di contingenza, frequenze, descrizioni, esplorazione; 

¶ statistiche binarie: media, test della variabile t di Student, correlazione, test non 

parametrici; 

¶ previsioni di risultati numerici: regressione lineare; 



Metodi semantici per text mining 

 

 

_______________________________________________________________________________________ 

 

Università degli studi di Genova ï Facoltà di Ingegneria 

Dipartimento di Ingegneria Biofisica ed Elettronica 

 

 

40 

¶ identificazione di gruppi: analisi fattoriale, analisi di clusters (due passi, K-means, 

cluster gerarchici), analisi discriminante. 

Text Mining For Clementine fa parte della suite, ed è il tool principale per la gestione e 

lôelaborazione di testi. 

 

3.4.14 Text Mining Engine, Nstein Technologies 

 

Il sito ufficiale dellôazienda rende note alcune informazioni sulle tecnologie incorporate in 

Text Mining Engine 5. Innanzitutto si sottolinea la possibilità di disporre di pacchetti 

linguistici completamente compatibili con la architettura UIMA di IBM, adatta alla 

rappresentazione di informazioni non strutturate. 

TME 5 può accedere ad un buon numero di risorse semantiche utilizzando alcune API: 

¶ Interfacce: consentono di eseguire una varietà di operazioni quali ricerca, gestione e 

mantenimento di processi. Ci¸ aiuta lôutente a trovare file importanti, modificare 

configurazioni, consultare rapporti; 

¶ Integrazione: un livello di astrazione sviluppato con lo scopo di accelerare 

lôintegrazione tra TME e applicazioni esistenti; 

¶ Annotazioni semantiche: funzionalità correlate alle strutture linguistiche base, 

come estrazione di concetti, estrazione di entità, categorizzazione per facilitare la 

creazione di nuove applicazioni per il business e prodotti mashup, ovvero con 

tecnologie o finalità ibride. 

 

TME 5, secondo il produttore, ha caratteristiche che possono paragonarlo a ciò che sarà il 

Web 3.0, ovvero il web semantico. Il confronto viene fatto sulla base degli output del 

software, in grado di costruire metadati che possono essere interpretati dai lettori semantici 

dei grandi motori di ricerca come Google. 

Il prodotto ¯ presentato come basato sulle ontologie. Unôontologia ¯ una collezione di dati 

utilizzata per descrivere e rappresentare unôarea di conoscenza. Questo fa in modo che il 

programma elabori significati espliciti e particolari dei dati, meglio di vocabolari 

tradizionali e tassonomie. 
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Lôontologia di cui si serve TME 5 segue gli standard W3C per il web semantico (ovvero i 

formati RDF e OWL). È un database centralizzato che fornisce un accesso unificato a una 

o più aree di conoscenza. 

Lôaggiornamento del database principale (knowledge base) ¯ facilitato grazie ad un 

modello concettuale unico che consente modifiche consistenti e veloci del database 

centrale. Inoltre elimina le ridondanze, consente collegamenti di vario genere e il riutilizzo 

di stessi concetti grazie a proprietà comuni. 
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Capitolo 4 

Lôinformatica forense 

 

Questo capitolo vuole dare una panoramica sul tema dellôinformatica forense, ovvero uno 

dei principali contesti nel quale si può collocare il text mining. 

Lôuomo comunica in linguaggio naturale: questo vincolo inamovibile porta alla 

conclusione che sarà sempre più importante avere strumenti capaci di analizzare parole, 

interpretare frasi, comprendere concetti. 

In ambiti investigativi, un software capace di trovare ed isolare prove a partire da enormi 

quantità di dati, non può che assumere una fondamentale importanza. 

 

4.1 Introduzione alla computer forensics 
 

L'informatica forense (Computer Forensics) è la scienza che studia l'individuazione, la 

conservazione, la protezione, l'estrazione, la documentazione e ogni altra forma di 

trattamento del dato informatico per essere valutato in un processo giuridico e studia, ai 

fini probatori, le tecniche e gli strumenti per l'esame metodologico dei sistemi informatici. 

Si tratta di una disciplina di recente formazione, che spesso viene erroneamente identificata 

come una nuova "branca" della computer security. 

In realtà oggi, con l'aumento dei crimini informatici, e, specialmente, con una ripresa di 

coscienza da parte delle aziende che hanno finalmente cominciato a denunciare i crimini di 

cui sono vittime, si rende necessaria una applicazione integrale di questa disciplina. 

Gli scopi dellôinformatica forense sono di conservare, identificare, acquisire, documentare 

e interpretare i dati presenti su un computer. A livello generale si tratta di individuare le 

modalità migliori per:  

¶ acquisire le prove senza alterare o modificare il sistema informatico su cui si 

trovano; 

¶ garantire che le prove acquisite su altro supporto siano identiche a quelle originarie; 

¶ analizzare i dati senza alterarli. 
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Lôinformatica forense comprende le attivit¨ di verifica dei supporti di memorizzazione dei 

dati e delle componenti informatiche, delle immagini, audio e video generate da computer, 

dei contenuti di archivi e basi dati e delle azioni svolte nelle reti telematiche. 

Importanti aspetti della disciplina riguardano, a un livello di maggior dettaglio, il ruolo 

della progettazione e mantenimento di una catena di custodia e gli argomenti principali da 

prendere in esame quando si presentano prove in sede processuale. 

Il sistema informatico oggetto dellôindagine pu¸ essere un personal computer o un server 

isolato, nel qual caso si parla di computer forensics. Nel caso di almeno due elaboratori 

connessi tra loro si parla invece di network forensics. 

Tale disciplina ha avuto origine  negli Stati Uniti e in Gran Bretagna ed una significativa 

spinta allôevoluzione della materia ¯ stata data nel 1994, quando il Dipartimento della 

Giustizia degli Stati Uniti ha pubblicato un insieme di linee guida. 

 

Figura 4: DoD Cyber Crime Center 
 

In Italia, oltre a nuclei nei corpi di polizia (istituito nel 1998 il Servizio di Polizia Postale e 

delle Telecomunicazioni), vi sono aziende di servizi di sicurezza informatica che fra le 

altre cose forniscono anche servizi di post incident analysis di informatica forense. 

È importante sottolineare che lôinformatica forense agisce sempre dopo che un sistema 

informatico è stato violato. 
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I dati informatici, grazie alla loro natura digitale, sono riproducibili: ciò spesso consente di 

effettuare lôesame su una copia onde evitare alterazioni, inquinamenti e contraffazioni 

dellôoriginale. Un sistema sicuro non pu¸ quindi essere fonte di reperti informatici e, per il 

loro reperimento, si arriva a dover talora utilizzare tecniche di hacking. 

Lôinformatica forense serve dopo che sono stati utilizzati gli strumenti di risposta a un 

incidente, allorché intervengono gli organi inquirenti. 

Ogni giorno i sistemi informatici di tutto il mondo vengono sottoposti a centinaia di 

attacchi. Un attaccante, tramite la conoscenza di punti vulnerabili, può cercare di penetrare 

in un sistema, generando così un incidente informatico. 

Lôazienda di norma si occupa dellôincidente dapprima seguendo le politiche interne di 

sicurezza e rivolgendosi successivamente agli organi investigativi. Si osserva che da alcuni 

anni i rischi derivanti da crimini informatici coinvolgono sempre più anche le medie e 

piccole imprese e non solo le multinazionali e i grandi istituti bancari.  

 

4.2 Una metodologia forense 
 

Analizzando in dettaglio un qualsiasi personal computer si possono conoscere attività, 

gusti, pensiero di chi lôutilizza; lôanalisi dei sistemi ¯ dunque utile per condurre indagini e 

per acquisire prove inerenti a eventi legati alla vita del suo utilizzatore. 

Nel caso di reati informatici il sistema informatico può essere una sorta di arma del delitto 

o il bene colpito da azioni delittuose; in entrambi i casi lôanalisi di immagini dei contenuti 

delle aree di memorizzazione (hard disc e altro), delle aree in cui il sistema operativo 

memorizza il flusso dei lavori e degli accessi (log file e simili), delle aree di 

memorizzazione temporanea dei dati e dei programmi (memoria read-only e buffer) può 

portare allôindividuazione di elementi utili alle indagini, indizi o prove. 

Per lôacquisizione delle prove da un sistema informatico il modo migliore è quello di poter 

accedere al sistema con il ruolo di amministratore di sistema, senza togliere la corrente 

elettrica, in modo da poter consultare anche la memoria Ram che viene ñcancellataò in 

caso di spegnimento. 

In generale, andrà deciso caso per caso se accedere alla macchina accesa o togliere 

direttamente la tensione in modo da ottenere il più possibile una fotografia del sistema così 
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come era: infatti eseguire uno spegnimento classico comporta sicuramente la cancellazione 

e lôalterazione di molti dati. 

Non meno importante risulta la gestione degli elementi di prova acquisiti, il loro trasporto 

e archiviazione per evitare che le stesse vengano alterate o comunque possa essere in 

discussione la loro integrit¨. A tale scopo risulta utile lôutilizzo di strumenti di firma 

digitale o la predisposizione di verbali che documenti dallôinizio del procedimento la vita e 

la custodia delle prove acquisite. 

La catena di custodia permette di garantire che non si sono prodotte alterazioni ai dati dal 

momento del loro sequestro al momento del dibattimento e per tutte le fasi dellôiter 

processuale. 

Infine, per una corretta documentazione del processo di acquisizione delle prove va 

attentamente verbalizzata o addirittura filmata tutta la fase di analisi e di ricerca di esse in 

modo da poter giustificare con chiarezza ogni singola operazione eseguita. 

Per quanto riguarda lôautenticazione delle prove va dimostrato che essa è stata eseguita 

senza modificare o in qualche modo turbare il sistema e le prove stesse vanno autenticate e 

verificate temporalmente con opportuni programmi di utilità in modo da poter facilmente 

dimostrare in sede di giudizio che le operazione di riproduzione delle prove è stata eseguita 

nei modi e nei tempi indicati. 

Per lôanalisi delle prove occorre rispettare due principi: i dati oggetto dellôanalisi non 

devono venire alterati e, senza entrare qui in dettagli di geometria dei dischi e dei supporti 

magnetici, unôanalisi dettagliata non dovr¨ essere eseguita solo allôinterno dei file ma 

anche nei settori del supporto magnetico lasciati liberi (slack space, aree non allocate e 

aree di swap del sistema operativo) che contengono comunque dati registrati e cancellati in 

precedenza ovvero dati che qualcuno desidera ñnascondereò. 

Come in altri settori forensi, anche nel campo informatico risulta comodo e utile 

predisporre una lista delle azioni che devono essere eseguite e documentare puntualmente 

le attività e i compiti svolti in relazione a ciascuna di esse. 

Si rende necessario un metodo di lavoro che permetta di evitare ad ogni forenser di passare 

il tempo a reinventare le stesse cose o di rifare gli stessi errori che altri suoi colleghi hanno 

già compiuto. 
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Potrebbero così ottenersi diversi vantaggi: 

¶ Normalizzazione dei risultati. Applicando la stessa metodologia sarebbe possibile 

ottenere risultati molto simili pur rivolgendosi a periti diversi, almeno per le fasi 

pi½ di routine, come lôacquisizione delle evidenze; 

¶ Minore dispersione di energie. Le mancanze di comunicazione ed una legislazione 

assolutamente assente fanno sì che ogni singolo forenser debba affrontare gli stessi 

problemi già affrontati da altri e debba trovarvi soluzione; 

¶ Minori possibilità alla controparte. Applicare un metodo che abbia già superato più 

volte le forche caudine del dibattimento eviterebbe di dare agio agli avvocati di 

parte avversa di trovare un vizio di forma o un cavillo legale che possa invalidare 

tutto il lavoro svolto; 

¶ Verificabilità dei risultati. Il metodo comune permetterebbe ai periti di parte 

avversa di controllare in maniera più semplice e incontrovertibile i risultati ottenuti 

dagli investigatori. 

 

Il principio di fondo è quello di non dare nulla per scontato e quindi, adattando alla 

situazione italiana alcune linee guida autorevoli: 

¶ va accuratamente verificato lo stato di ogni supporto magnetico; 

¶ vanno ispezionati quaderni, fondi di tastiera e monitor per individuare eventuali 

password; 

¶ va ricostruita (tracing) lôattivit¨ di un accesso abusivo dalla rete; 

¶ vanno individuati virus e altro software malevolo; 

¶ va ricostruita la successione dei compiti e delle azioni; 

¶ vanno confrontati tra loro gli indizi; 

¶ va individuato il ruolo che assume il sistema oggetto della indagine; 

¶ va considerato il ruolo delle persone che utilizzano il sistema per individuare 

eventuali individui indiziati, informati dei fatti o in grado di rivelare la password; 

¶ va effettuato un accurato inventario delle attrezzature ispezionate; 

¶ è opportuno ripetere due volte le analisi per avere certezza della meticolosità delle 

operazioni eseguite. 
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4.3 Informatica forense e text mining 
 

Nel panorama appena descritto il text mining assume un ruolo sempre più rilevante. 

Basti pensare allôimportanza che ormai ricopre la posta elettronica nella vita di tutti i 

giorni: si usa in famiglia, tra amici, sul lavoro. 

I milioni di e-mail scambiate ogni giorno possono in alcune situazioni, costituire una fonte 

infinita di prove, come nel caso del dataset diffuso durante le indagini sul fallimento della 

Enron Corp.: oggi è adottato da molti ricercatori (anche da noi, vedi capitolo 8) per testare 

nuovi software capaci di estrarne informazioni. 

Tecniche di apprendimento supervisionato e non supervisionato possono essere applicate a 

problematiche di questo tipo con lôobiettivo di estrarre le informazioni pi½ variegate. 

Il nostro lavoro ad esempio si concentra perlopiù sulla possibilità di raggruppare i testi, 

estraendo dal mucchio i documenti concernenti particolari temi, ma esistono altri casi in 

cui tecnologie simili sono finalizzati allôidentificazione del mittente delle e-mail. 
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Capitolo 5 

Clustering di documenti 

 

La nostra attenzione si focalizza su un modello di document clustering che trasforma 

documenti non strutturati in gruppi di dati omogenei basati sui contenuti. 

Ci si basa su un paradigma ibrido, unione di algoritmi di pattern-recognition grouping con 

elaborazioni semantic-driven. 

Gli ingredienti fondamentali sono: 

¶ una metrica per la determinazione della distanza tra i documenti, combinazione tra 

analisi basata sui contenuti ed analisi comportamentale, cioè sia di proprietà 

lessicali che di stile; 

¶ clustering K-means basato su kernel RBF, ottimo per una normalizzazione dei dati 

in input, punto cruciale del text-mining, in quanto le proprietà dei documenti 

(lessico adottato, lunghezza, ecc) possono falsare la rappresentazione ed influire 

negativamente sulle prestazioni di un sistema di questo tipo. 

Vi sono molteplici ambiti in cui si può pensare di applicare le tecnologie di text-mining, 

che automatizzano e velocizzano lôanalisi di enormi dataset. 

Un esempio su tutti è rappresentato dalle applicazioni per la sicurezza, che possono estrarre 

e catalogare informazioni con lôobiettivo di prevenire atti criminali. 

Gli strumenti di clustering sono certamente tra i più preziosi, in quanto permettono 

unôorganizzazione dei documenti in modo non supervisionato. 

Questo vuol dire che sono in grado di derivare automaticamente la tematica descritta in un 

dato e raggruppare dei dati simili, senza il bisogno di alcun training set. 

Pertanto si capisce come il clustering possa rivelarsi estremamente utile, nello sviluppo, 

mantenimento e perfezionamento di un modello per una distribuzione nota di documenti, al 

fine di supportare attività investigative e di monitoraggio. 

Nel caso specifico di elaborazione di documenti testuali, il clustering si esplicita in Natural 

Language Processing (NLP, trattamento linguaggio naturale), Information Retrieval (IR, 

recupero informazioni), Information Extraction (IE, estrazione informazioni), gestione 

della conoscenza per scoprire nuove informazioni. 
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5.1 Indicizzazione dei documenti 
 

Una struttura di text mining prevede un modello di estrazione dellôinformazione (IE) 

capace di prendere ed organizzare i documenti dando loro una struttura tale da renderli 

compatibili ed interpretabili da un sistema di machine learning. 

IE definisce il modo di rappresentare documenti e query e specifica il calcolo per la 

rilevanza di un documento rispetto ad una data query. 

I modelli di recupero documenti effettuano alcune operazioni sul testo originale generando 

un set di token rappresentativi, detti index terms. 

 

Figura 5: modello di un'applicazione per il clustering di documenti 
 

Tipiche operazioni per lôottenimento dei token sono: 

¶ rimozione delle stop-words, cioè eliminazione di espressioni frequenti e 

semanticamente non selettive; 

¶ stemming (lemmatizzazione), cioè riportare le parole alla radice (maschile, infinito, 

singolare) per ridurre le ambiguità. 

 

Quindi si passa da documento a vettore di index terms. 
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Un dizionario T = { tj; j=1,é,nT} si occupa di collezionare tutti i termini usati allôinterno 

dei documenti: viene assemblato empiricamente inserendo tutti i termini che ricorrono 

almeno una volta nella collezione di documenti D  = {D1,é,Dn}.  

Una rappresentazione di questo tipo perde le informazioni relative allôordinamento dei 

termini nel documento. 

Diversi sono i modelli proposti per passare ad una rappresentazione vettoriale di un testo. 

Un semplice esempio è il modello Booleano: fa uso di vettori binari v = {bj; j=1,é,nT} 

dove bj  ɴ{ 0,1}  ad indicare la presenza (o assenza) del termine tj: approccio ottimo per una 

ricerca veloce, ma privo di informazioni sulla distribuzione dei termini. 

Ma nel text mining, e più precisamente nel clustering di documenti, viene preferito il 

modello spazio vettoriale (vector space) che fa uso di un vettore di pesi reali wj, indicatori 

dellôeffettiva rilevanza del j-esimo termine allôinterno del documento D. 

Questi pesi, i term weight, possono essere ricavati in diversi modi. È popolare lo schema tf-

idf, dove: 

¶ tf (term frequency) ï il numero di occorrenze del termine t in un documento D è 

proporzionale allôimportanza di t allôinterno di D; 

¶ idf (inverse document frequency) ï il numero di occorrenze del termine t su diversi 

documenti è inversamente proporzionale al ñpotere discriminanteò di t; in altre 

parole un termine presente in tutti i documenti del corpus non aiuta ad individuarne 

uno in particolare. 

 

Questi pesi necessitano di normalizzazione, al fine di contrastare la tendenza a favorire i 

testi più lunghi. 

I risultati del document indexing possono essere usati per recupero documenti, come 

accade nei motori di ricerca, o come passo intermedio nel text mining per fornire una 

rappresentazione dei documenti index-based, utile al successivo clustering. 

È uno step fondamentale, indispensabile per filtrare dati irrilevanti e dare rappresentazioni 

efficienti. 
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5.2 Il clustering 
 

Lôobiettivo del clustering nellôambito del text mining ¯ di scoprire dei gruppi di documenti 

simili, a partire la un dataset di grandi dimensioni. 

Differentemente dalla text categorization, nel clustering si ha un approccio completamente 

non supervisionato: non vi è alcuna procedura di apprendimento né alcuna conoscenza a 

priori. 

È necessario definire: 

¶ un set di documenti D  = {D1,é,Dn};  

¶ una misura di similarità (la metrica); 

¶ un criterio di partizionamento, spesso implementato attraverso una funzione costo. 

 

Nel flat clustering, vengono creati dei cluster senza avere in partenza alcuna informazione 

sulla loro struttura: deve essere fissato il numero K di cluster desiderati (anche se ci sono 

metodi adattivi per la determinazione della cardinalità dei cluster), quindi viene eseguito il 

calcolo di una funzione di appartenenza  ʟ: D  Ÿ {1,é,K} tale da minimizzare il costo di 

partizionamento, dipendente dal grado di similarità tra i documenti considerati. 

Nel hierarchical clustering si genera una struttura a raggruppamenti divisi su più livelli, 

che non necessita di un numero K predeterminato. Ciò si paga in termini di costi 

computazionali, in quando lôelaborazione evolve con task di partizionamento annidati. 

Un software di text mining deve affrontare tre problematiche principali. 

Innanzitutto la maledizione della dimensionalità: usando lôapproccio spazio vettoriale, i 

documenti si trovano in uno spazio a migliaia di dimensioni. Va notato però che la maggior 

parte di essi contengono solo una piccola frazione dei termini ammissibili nel vocabolario, 

quindi i vettori di rappresentazione dei testi risultano essere molto sparsi. Ciò rende 

lôelaborazione pi½ difficoltosa, quindi è preferibile adattare preliminarmente i documenti in 

un sottospazio a  minor dimensionalità, che mantenga la struttura semantica facilitando il 

compito degli algoritmi di clustering. 

A tal proposito sono state proposte diverse soluzioni: spectral clustering, nonnegative 

matrix factorization (NMF), clustering con Latent Semantic Index (LSI) e clustering con 

Locality Preserving Indexing (LPI). 
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LSI e LPI sono modelli basati su Singular Value Decomposition (SVD), che usa un criterio 

ai minimi quadrati e lavora al meglio quando i dati sono caratterizzati da una distribuzione 

normale. LSI, LPI e spectral clustering prevedono tutti il calcolo degli autovalori, perciò 

mostrano sia pesantezza computazionale che sensibilità agli outliers. È dimostrato che lo 

spectral clustering sia un caso particolare di kernel K-means pesato. 

NMF si distingue dalle altre tecniche in particolar modo per i vincoli che impongono non 

negativit¨ ai vettori di base creati, ma anchôessa ¯ caratterizzata da grosso dispendio di 

risorse. 

In seconda battuta è necessario dare una definizione di misura di similarità, che è un 

aspetto decisamente critico per lôottenimento di cluster significativi. 

Nel caso di analisi di documenti gli strumenti di clustering adottano il modello spazio 

vettoriale che supportano la popolare cosine similarity: 

sim Di,Dj =
vi Ā vj

ȿvi ȿvj

 

con v vettori rappresentativi di due documenti, tra i quali viene fatto un prodotto interno 

nello spazio dei vettori, normalizzato in modo che la misura di similarità non sia 

influenzata dalla diversa lunghezza dei documenti. 

Infine va scelto lôalgoritmo di clustering: in letteratura si trova un alto numero di 

alternative, ma per il text mining ci si concentra su K-means, Self Organizing Maps 

(SOM), Expectaton Maximization (EM). 

Inoltre si è pensato a tecniche di fuzzy clustering e a schemi per la misura si similarità 

basati sulle frasi dei documenti. [18-22] 

5.3 Approccio ibrido al clustering K-means 
 

Una possibile strada consiste nel combinare elaborazione basata sui contenuti con 

lôefficacia di un algoritmo di grouping pattern ï recognition. Come gi¨ detto lôobiettivo ¯ 

quello di giungere a cluster adattivi di documenti affini. 

Questa soluzione è unôestensione del modello spazio vettoriale che come detto, a causa di 

matrici sparse, soffre la maledizione della dimensionalità. 

Per ridurre lôeffetto degli outlier, si evitano calcoli intensivi su matrici come per i modelli 

basati su SVD. 
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La maledizione della dimensionalit¨ ¯ legata allôefficacia dellôalgoritmo di 

raggruppamento e lôapproccio proposto facilita lôimplementazione kernel ï based. 

La somiglianza tra i documenti è definita da una distanza content ï based, che combina la 

classica misura distribution ï based con unôanalisi comportamentale dello stile dei 

documenti confrontati. Vengono perciò coinvolte proprietà lessicali, struttura e dettagli 

stilistici dei documenti. 

Il lavoro da noi svolto, cio¯ lôinclusione di WordNet (descritto nei capitoli seguenti), è 

finalizzato ad aggiungere a questo punto delle informazioni semantiche, volontariamente 

evitate in passato per contenere il grado di complessità computazionale. 

Lôalgoritmo scelto è il K-means che raggruppa i documenti simili rispettando una gerarchia 

di tipo top ï down. 

In un approccio kernel ï based ogni documento è mappato in uno spazio di Hilbert ad 

infinite dimensioni in cui solo prodotti interni tra elementi sono significativi e calcolabili. 

Il trucco del kernel si può applicare a qualunque algoritmo di clustering ed in particolare 

fornisce importanti vantaggi allôalgoritmo K-means. 

Con D  = {Du; u = 1,é,nD} denotiamo il corpus, lôintero set di documenti da analizzare. 

Con T  = { tj; j = 1,é,nT} indichiamo invece il vocabulary, la collezione di termini che 

compaiono almeno una volta in ogni documento D  ɴD  (D indica i documenti D  dopo la 

fase di pre ï elaborazione, come rimozione di stop words e stemming). 

 

Figura 6: dal documento al vettore rappresentativo 
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Come precedentemente accennato un documento viene poi tradotto in una 

rappresentazione vettoriale, una sequenza di indici, indicata da d. 

Si ha quindi du={ dq
u

; q = 1,é,nE

(u)
}  dove dq

u
 ¯ lôindice in T  del q-esimo termine di Du e 

nE

(u)
 è il numero di termini presenti in Du. Lôordine degli indici rispecchia lôordine dei 

termini allôinterno del testo. 

 

5.3.1 Misura di distanza tra i documenti 

 

Oltre alla valutazione della distanza sulla base dei contenuti, si migliora la performance 

complessiva aggiungendo un termine si somiglianza comportamentale. 

D viene così rappresentato da una coppia di vettori, v'  e v'' . 

v'(D) è responsabile della descrizione per contenuto, un vettore nT dimensionale che 

associa ogni termine t  ɴT  con la frequenza normalizzata tf di quel termine nel documento. 

Il k-esimo elemento del vettore v'(Du) è dunque definito così: 

v'k,u= 
tf

k,u

В tf
l,u

nT

l=1

 

dove tf
k,u

 è la frequenza del k-esimo termine nel documento Du. 

La rappresentazione del documento con v'  segue il classico modello vettoriale dove le tf 

fanno da peso per gli elementi. 

Per la sua natura locale, v'  non necessita di proprietà globali, comuni a tutti i documenti, 

come le idf. 

Da un altro punto di vista la rappresentazione strutturale di D è data da un set di 

distribuzioni di probabilità associate ai termini del vocabolario.  ᶅt  ɴT  presente nel 

documento Du è definita una pdf che contiene informazioni sulla densità di probabilità 

spaziale del termine t nel testo. 

Il termine pt,u(s) viene calcolato considerando lôipotesi che, quando si rileva la k-esima 

occorrenza di un termine t alla posizione normalizzata sk  ɴ[0,1] nel testo, la pdf spaziale 

del termine possa essere approssimata da una distribuzione Gaussiana, centrata su sk. 

In pratica il criterio di somiglianza strutturale suppone che se il termine tj è trovato alla 

posizione sk dentro ad un documento, in un altro caratterizzato da simile impostazione è 
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attesa lôinclusione dello stesso termine nella stessa posizione o in quelle vicinanze, con 

probabilità indicata dalla pdf Gaussiana. 

Questo si basa sulla ragionevole assunzione il documento è caratterizzato dalla 

distribuzione dei suoi termini, anche se va fatto notare che tutto ciò potrebbe venir meno 

nel caso testi fortemente non strutturati. 

Perciò la distanza tra due documenti, æ(Du,Dv), si trova mixando opportunamente i 

contributi dei due criteri finora descritti. 

Per ottenere unôespressione formale per la pdf, semplificando si assume che appartengano 

al documento Du, nO occorrenza di termini. Se un termine appare più di una volta, ogni 

evento viene conteggiato singolarmente nel calcolo di nO, che viene visto come lunghezza 

del documento. La pdf spaziale può essere così definita: 

p
t,u

s = 
1

A
G sk,ɚ

nO

k=1

= 
1

A

1

Ѝ2 ɚ́

nO

k=1

exp -
(s - sk)

2

ɚ
2

 

dove A è il termine di normalizzazione. 

Nella pratica non si fa altro che adottare lôapprossimazione discreta introdotta 

dallôespressione appena indicata, segmentando uniformemente un documento D in S 

sezioni. 

Un vettore S ï dimensionale viene generato ᶅ  t  ɴT  ed ogni suo elemento stima la 

probabilità che t ricorra nella sezione corrispondente. 

Posti in ingresso il vettore di, derivato dal documento Di, ed il vettore ɔ = {ɔk; k = 1,é,nɔ} 

che approssima la distribuzione Gaussiana discreta, la generazione del vettore v'' (Du) è 

schematizzabile in alcuni passi. 

 

1. Segmentazione 

Divisione uniforme del vettore di in S parti: 

di= di
1

  ᷾di
2

 ᷾ Ễ ᷾ di
S

 

dove 

di
s

= dq
(i)

 | s - 1
nE

S
+ 1 Ò q Ò s

nE

S
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2. Frequenza dei termini 

 ᶅtj  ɴT , realizzo un vettore S ï dimensionale f j = { fs,j; s = 1,é,S} dove fs,j = tfj,s 

cioè gli elementi indicano la frequenza del j-esimo termine nellôs-esimo segmento. 

 

3. Distribuzione di probabilità 

A partire da quanto appena ottenuto e dal vettore ɔ,  ᶅtj  ɴT  costruisco un nuovo 

vettore ́ j = { ś,j; s = 1,é,S} che rappresenta lôapprossimazione discreta della 

Gaussiana indicata nella formula della p
t,u

s . 

for s = 1 to S  

 for l = - 
nɔ - 1

2
 to 

nɔ - 1

2
  

  ɔӶs + l + 
nɔ - 1

2
 = ɔl + 

nɔ + 1

2
Ā f

s,j
 

 

for m = 1 to S  

 (́m) = (́m) + ɔӶ(m) 

 

4. Costruzione del vettore 

Generazione di v'' (D) come composizione di tutti i ́: 

v'' (D) = { 1́,é,́nT
}  

 

Figura 7: v''( D) costruita come sovrapposizione di distribuzioni Gaussiane 
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Il risultato è un array v'' (D) di nT vettori di dimensione S. 

La componente comportamentale, attribuita al termine t, della distanza legata allo stile tra 

una coppia di documenti, può essere calcolata come distanza tra le due corrispondenti pdf: 

æt
b

Du,Dv  = p
t,u

z  + p
t,v

(z)
2

dz

1

0

 

I vettori v'  ed v''  consentono rispettivamente il calcolo delle distanze basata sulla 

frequenza æ(f) e comportamentale æ(b). La prima è generalmente calcolata secondo la 

distanza di Minkowski e può essere così definita: 

æf Du,Dv  = v'k,u - v'k,v

p

nT

k=1

1
p

 

Ponendo p = 1 ci si riconduce alla metrica Manhattan. 

Per la distanza comportamentale, si applica metrica Euclidea per la valutazione tra due 

vettori di probabilità v. 

æb Du,Dv = ætk

b
(Du,Dv)

nT

k=1

 

Preso un coefficiente Ŭ ɴ 0,1  che pesa i due contributi appena definiti, si può quindi 

formulare una distanza che rispetta le proprietà di positività e di simmetria, ma non 

necessariamente la disuguaglianza triangolare: 

æDu,Dv  = Ŭ Ā æf Du,Dv  + 1 - Ŭ Ā æb Du,Dv  

 

5.3.2 Kernel K-means 

 

Il paradigma K-means convenzionale è usato per grouping non supervisionato, che 

suddivide un dataset D  = {Du; u = 1,é,nD} in una collezione di K cluster Cj (j = 1,é,K). 

Viene definito un ñvettore di appartenenzaò m ɴ  {1,é,K}nD che indicizza il 

partizionamento dei pattern in input sui K cluster nel seguente modo: 

 

 mu =  j se Du  ɴCj

 mu = 0 altrimenti
   u = 1,é,nD 
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Ĉ inoltre utile definire una ñfunzione di appartenenzaò ŭuj(Du,Cj) capace di definire 

lôappartenenza dellôu-esimo documento nel j-esimo cluster: 

 

 ŭuj = 1 se mu = j

 ŭuj = 0 altrimenti
 

 

Si ottiene un duplice risultato dal clustering: i campioni in input vengono assegnati 

unicamente ad un cluster, ed il prototipo del cluster può essere calcolato esplicitamente, 

come media dei campioni del cluster stesso. 

In base a quanto detto definiamo dunque il numero di membri di un cluster 

Nj = ŭuj;   j = 1,é,K

nD

u=1

 

ed il prototipo 

wj = 
1

Nj

xuŭuj

nD

u=1

;   j = 1,é,K 

dove xu è una rappresentazione vettoriale del documento Du. 

Lôidea chiave alla base del clustering K-means basato su kernel è che le coordinate del 

prototipo potrebbero non essere note esplicitamente. In tale situazione lôapproccio kernel ï 

based può essere incluso nel seguente modo. 

Innanzitutto si considera una funzione ū, capace di mappare ogni elemento D, dello spazio 

di input, nella corrispondente posizione ū(D) in uno spazio di Hilbert possibilmente 

infinito dimensionale. 

Questa rappresenta il Kernel, ed è formulata attraverso il prodotto interno: 

K Du,Dv  = ūDu  Ā ūDv  Ḱ ūu Ā ūv 

È necessario che il prodotto interno tra i vettori dello spazio di Hilbert di dimensione 

arbitraria (anche infinita) rispetti dei vincoli imposti dalle condizioni di Mercer. 

In letteratura sono proposti molti kernel: una possibile soluzione è il modello di kernel 

Radial Basis Function (RBF), dato dalla seguente espressione: 

K Du,Dv =exp -
æDu,Dv

ů2
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Lôapproccio kernel-based fornisce un ulteriore grosso vantaggio al text mining: il kernel 

appena indicato può effettivamente consentire un processo di normalizzazione critico, 

riducendo tutti i prodotti interni entro un range limitato e prevenendo distorsioni delle 

rappresentazioni capaci di deteriorare le performance del clustering. 

Ovviamente cô¯ da pagare lôintroduzione dellôiperparametro ů
2
, il quale deve essere 

regolato in modo da bilanciare la tendenza del kernel RBF ad amplificare le distanze tra 

elementi vicini. 

Considerato un approccio dellôalgoritmo K-means kernel-based concorde con il metodo 

proposto da Girolami [23], la posizione dei prototipi si calcola come media delle posizioni 

delle immagini (i punti corrispondenti a quelli originali nello spazio di Hilbert): 

Ɋj = 
1

Nj

ūuŭuj

nD

u=1

 ;   j = 1,é,K 

Il risultato finale del processo di clustering è il vettore di appartenenza, m, che determina 

le posizioni dei prototipi, pur essendo questi non dichiarabili esplicitamente. 

La distanza di un documento da un cluster, considerate le immagini nello spazio di Hilbert, 

si può trovare come: 

d ūu,Ɋj = ūu - 
1

Nj

ūvŭvj

nD

v=1

2

= 

= 
1

Nj

ūvŭvj

nD

v=1

Ā
1

Nj

ūvŭvj

nD

v=1

+ ūu Ā ūu - 
2

Nj

ŭvj

nD

v=1

ūu Ā ūv  = 

= 
1

Nj

2
ŭmjŭvj

nD

m,v=1

K Dm,Dv  + K Du,Du  - 
2

Nj

ŭvj

nD

v=1

K Du,Dv  = 

= 1 + 
1

Nj

2
ŭmjŭvj

nD

m,v=1

K Dm,Dv  - 
2

Nj

ŭvj

nD

v=1

K Du,Dv  

 

In pratica calcolo la distanza tra lôimmagine ūu di un documento Du ed il prototipo del 

cluster Ɋj, seleziono il prototipo a distanza minima ed assegno conseguentemente 

lôopportuno campione di appartenenza. 
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Il sintesi lôalgoritmo K-means può essere così descritto: 

1. si inizializza m con campioni di membership mu  ɴ{ 1,é,K}  random e si indica m 

come ñmodificatoò; 

2. while (m è modificato) 

a. calcolo la distanza d(ūu, Ɋj) con j = 1,é,K e u = 1,é,nD; 

b. aggiorno m nel seguente modo: mu=argminj d ūu,Ɋj ;   u = 1,é,nD. 

 

Il vantaggio cruciale dato dal passaggio allo spazio di Hilbert consiste in un 

ñraddrizzamentoò della rappresentazione dello spazio dei dati, che in origine può essere 

contorto. 

 

Figura 8: l'azione del kernel 
 

Nei problemi di classificazione, il kernel permette tipicamente il passaggio da uno spazio 

di input non linearmente separabile, ad uno a maggior dimensione, ma costituito da punti 

facilmente separabili. 

Analogamente, nel caso del clustering si hanno forti aiuti nellôindividuazione di gruppi di 

dati simili, difficilmente distinguibili nello spazio di partenza. 

  
























































































