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Alebo vSetko zisti naisto,

alebo to pust z hlavy.

Pretoze zaver, ku ktorému ddjdes,
moze byt iba tvoj,

a nie prave ten pravy.

James Thurber

Predslov

Predkladana kniha podava problematiku principov a aplikacii strojového
ucenia v systémoch spracovania informacii z textovych dokumentov. Tato
problematika je velmi aktualna najma v suvislosti s problematikou dolova-
nia v obsahu prezentacii weboveého priestoru. Nadvazuje na starSiu publi-
kaciu autorky s nazvom ,Strojové uc€enie. Principy a algoritmy.*

Druha kapitola predkladanej publikacie je venovana prave zakladnym
principom algoritmov strojového ucenia a vypoctovej tedrii strojového uce-
nia. Sustreduje sa na algoritmy strojového ucenia najCastejSie pouzivané
v oblasti spracovania textovych dokumentov.

Tretia kapitola je venovana problematike zloZenej klasifikacie pomocou
metdd ,boosting“ a ,bagging®, ktora zvySuje efektivnost’ klasifikacie texto-
vych dokumentov slabym klasifikatorom.

Stvrta kapitola sa sustreduje na samotné spracovanie textovych doku-
mentov, ziskanych z webu. Tato oblast je v su€asnosti predmetom inten-
zivneho vyskumu poprednych vedeckych institucii sveta. Jej cielom je
znalostny pristup k ziskavaniu informacii z webu, ktory predstavuje obrov-
sky celosvetovy informaény priestor, manualne nezvladnutefny, ako sa
kon$tatuje v posudku predkladanej prace profesora Ing. Igora Mokrisa,
CSc. V rozpore s pozornostou, ktora je tejto oblasti venovana v cudzoja-
zyCnej literature, iba sporadicky natrafi Citatel na podobnu publikaciu
v slovenskom jazyku. Cielom predkladanej knihy je vyplnit tuto medzeru
a podat slovenskym Citatefom informacie o tejto zaujimavej oblasti.

Praca sa nesnazi byt vyCerpavajucim textom z predkladanej oblasti
a nerobi si ani narok na uplnost. Je vhodna pre tych, ktori chcu ziskat' za-
kladny prehlad oblasti, ale aj pre tych, ktori maju hibsi zaujem o prezento-
vanu problematiku a detaily experimentov, na ktorych participovala autor-



ka publikacie. Citujem z posudku prof. Ing. Igora Mokrisa, CSc.:
.---predlozena publikacia predstavuje ucelené dielo, ktoré svojim obsahom
a metodologickym spracovanim ma charakter vedeckej monografie a je
vhodna ako zakladna literatura na vyucbu problematiky strojového ucenia
v systémoch spracovania informacii na principoch umelej inteligencie na
technickych univerzitach. Je vhodna tiez pre dalSich odbornikov, pedago-
gickych pracovnikov a studentov, pracujucich v danej oblasti nielen teore-
ticky, ale aj v praxi. Predkladana publikacia tym vypliuje medzeru, ktora
v oblasti informatickej literatury v nasSich podmienkach neustale trva
a ktora sa stale citefne prejavuje ako nedostatok lekénych fondov vo vzde-
lavacom procese v pésobnosti vedeckej, technickej a vysokoSkolskej ko-
munity Slovenska.”

Predkladana kniha vznikla na Katedre kybernetiky a umelej inteligencie
Fakulty elektrotechniky a informatiky Technickej univerzity v KoSiciach. Pri
jej zostavovani vychadzala autorka zo skusenosti, ziskanych pocas rieSe-
nia viacerych vyskumnych projektov a zabezpecCovania vyuky predmetu
Strojové ucenie.

Moja vdaka patri recenzentom prof. Ing. Igorovi MokriSovi, CSc., doc.
Ing. Janovi ParaliCovi, PhD. a doc. Ing. Marianovi Machovi, CSc. za sta-
rostlivé precitanie rukopisu, opravu mnohych formalnych aj vecnych chyb
ale hlavne za podnetné navrhy, ktoré obohatili obsah predkladaného diela
a ktoré boli v koneénej verzii textu zohladnené. Dakujem mojim kolegom z
Katedry kybernetiky a umelej inteligencie FEI TU v KoSiciach za cenné
rady a pripomienky, podnety a podporu po¢as mdjho pésobenia na kated-
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k mojej praci.

V KosSiciach autorka
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1 UVOD

UcCenie je neodmyslitelnou suCastou nasho zivota. Keby sme sa z kon-
krétneho neSpecifikovaného dévodu nemohli dalej ucit nové poznatky, nas
Zivot by sa stal mimoriadne zlozZitym a potrebovali by sme, aby sa o nas
niekto staral. Stali by sme sa v ur€itom zmysle invalidmi, ktori si svoje bar-
licky nosia v hlave. Zvlast to plati v dnesnej dobe, ked sa pravidla a zako-
ny rychlo menia, ked takmer kazdodenne pribudaju nové technoldgie
a nové moznosti. Preto nie je udivujuce, Zze vznikla technicka disciplina —
strojové ucenie, ktora sa snazi CiastoCne simulovat tuto délezitu schop-
nost’ Cloveka. Stale v tejto discipline pribudaju nové poznatky. Tieto sa
tykaju hlavne zakladnych principov strojového ucenia, vypoctovej teorie
strojového uc€enia, moznosti kombinovat klasifikatory zaloZzené na zaklad-
nych metddach strojového ucenia za ucelom optimalizacie vysledkov kla-
sifikacie (bagging a boosting). Zaujimavé je aj pouzitie klasifikacnych
a zhlukovacich metdd strojového ucenia v takych oblastiach, ako je spra-
covanie textovych dokumentov, aktivnhe uCenie a generovanie klucovych
slov z textov.

V principe je mozné strojové ucCenie delit na deduktivne a induktivne.
Podobne ako Clovek, aj stroj sa méze ucit deduktivne, teda aplikovanim
vSeobecnejSieho principu na Specificky problém. Prikladom takého pristu-
pu je metdda ucCenia zalozeného na vysvetlovani, pri ktorom sa z velmi
rozsiahlej doménovej tedrie generuje SpecifickejSia doména. Experimenty
autorky s tymto druhom ucenia su uvedené v [Machova, 1995b]. Spome-
nuta SpecifickejSia doména mbdze mat napriklad formu acyklického stromu,
ktory uplne postaCuje na rieSenie danej ulohy, resp. triedy uloh. Aplikacia
metody u€enia zaloZzeného na vysvetlovani na oblast prenatalnej medici-
ny je opisana v [Machova-Janovsky, 2001].

S odstupom rokov sa ukazalo, ze ovela praktickejSie je simulovat in-
duktivny pristup k u€eniu. Teda pristup, pri ktorom sa z vefkého mnozstva
jednoduchych pozorovani na najniz§ej urovni v§eobecnosti (z trénovacej
mnoziny) vygeneruju zavislosti, vztahy, teda nové doteraz nezname zna-
losti na vySSej urovni vSeobecnosti. Takymto spésobom sa €lovek uci od
najrannejSieho detstva pravidla, podla ktorych je riadeny najprv maly svet
rodiny, neskér svet Skoly a napokon svet dospelych fudi. Induktivne ucia-
ce sa algoritmy s r6znou reprezentaciou vysledkov (najznamejsie su algo-



ritmy generujuce klasifikacné pravidla, rozhodovacie stromy, rozhodo-
vacie zoznamy, naivny Bayesov klasifikator a podobne) sa dodnes
s uspechom pouzivaju v rdznych oblastiach. Da sa predpokladat, Ze tento
vyvoj bol ovplyvneny skuto¢nostou, Ze v dnesnej dobe je pristupné velké
mnozstvo databaz a kolekcii dat Ci textovych dokumentov, vytvaranych
réznymi vzdelavacimi institiciami ako aj komercnymi spolocnostami. Ko-
meréné spolo¢nosti (napriklad obchodné retazce) su niekedy ochotné
spristupnit’ aj databazy, ktoré si dovtedy chranili, ak vidia perspektivu zis-
kania znalosti, ktoré im pomdZzu realizovat rozhodnutia, ktoré im zabezpe-
Cia v buducnosti prosperitu. To sa deje v oblasti nazvanej dolovanie v da-
tach ,data mining®, ktorej zakladom su prave algoritmy strojového ucenia.

V ramci skupiny induktivnych algoritmov strojového uc€enia sa uskuto¢-
nuje este delenie na kontrolované a nekontrolované uc€enie. Kontrolované
uCenie je ucenie z oznackovanych, teda vopred klasifikovanych dat (tré-
novacich prikladov). Skupina algoritmov, ktoré uskutoCiuju kontrolované
uCenie sa nazyva ,klasifikacné algoritmy“. O nekontrolovanom ucéeni hovo-
rime, ked nemame informacie o triedach trénovacich prikladov. Skupina
algoritmov, ktoré uskutoCnuju nekontrolované uc€enie (v ramci rieSenia kla-
sifikacnej ulohy) sa nazyva ,zhlukovacie algoritmy*.

Druha kapitola obsahuje v uvode zakladné principy algoritmov strojove-
ho u€enia. TotiZ pri porovnavani celej Skaly algoritmov strojového ucéenia
sa zacinaju rysovat spolo¢né crty urcitych skupin algoritmov, teda zaklad-
né principy tychto algoritmov, ktoré sa daju vyuzit’ pri navrhovani novych
algoritmov, vhodnych pre rieSenie konkrétnej triedy uloh. Taktiez tu vy-
vstava otazka vypocitatefnosti, minimalnej pocCetnosti trénovacej mnoziny,
ktora zabezpeci dobré vysledky v ramci zadanej tolerancie chyb, otazka
nakolko je ziskana hypotéza dobrou aproximaciou ciela. Odpovede na
tieto otazky dava vypoétova tedria strojového uéenia. Dalej nasleduje pre-
hlad najznamejSich algoritmov strojového ucenia, ktoré su podrobnejSie
popisané aj v uCebnom texte ,Strojové u€enie. Principy a algoritmy“ [Ma-
chova, 2002]. Potom nasleduje podkapitola, ktora sa zameriava na tie al-
goritmy strojového ucenia, ktoré sa typicky pouzivaju pri spracovani texto-
vych dokumentov. Druha kapitola sa koncCi podkapitolou o odhade chyby
klasifikacie od ktorého sa odvija hodnotenie efektivnosti klasifikacie.

Dalej je zaujimavé venovat sa otazke, &i je mozné danu presnost
a navratnost' klasifikacného algoritmu strojového ucenia zlepsit modifika-



ciou trénovacej mnoziny a skladanim vysledkov mnohych klasifikacii,
takzvanym hlasovanim. Ak ano, je zaujimavé najst odpoved na otazku,
kofko partikularnych klasifikatorov musime minimalne pouzit, aby sme
zvysili presnost a navratnost’ klasifikacie. Odpovede na tieto otazky davaju
experimenty s metédami zloZenej klasifikacie ,bagging“ a ,boosting” uve-
dené v tretej kapitole. Tieto experimenty suvisia s oblastou spracovavania
textovych dokumentov, kedZze metddy zlozenej klasifikacie boli overované
prave na velkych kolekciach textovych dokumentov.

V ramci spracovavania textovych dokumentov (kapitola 4) je potrebné
zadat moznymi formami reprezentacie dokumentov. Dalej sa tato kniha
venuje predspracovaniu textovych dokumentov a problematike vahovania
termov, teda slov v dokumente. Dnes existuje velké mnozstvo vahovacich
schém, ktoré sa zameriavaju na urCenie selektivnej sily termu. Najvyssiu
selektivnu silu ma term, ktorého frekvencia vyskytu v konkrétnom doku-
mente je velmi vysoka a zaroven je jeho vyskyt v ostatnych dokumentoch
delne a rovnako Casto vyskytuje vo vSetkych dokumentoch kolekcie. Va-
hovacie schémy je mozné s uspechom pouzit na generovanie klu€ovych
slov dokumentu, €o je obsahom nasledujucej podkapitoly. Svoju nezastu-
pitefnu ulohu pri spracovavani textov maju aj zhlukovacie algoritmy strojo-
vého ucenia. V tejto praci sa kladie dbraz natakzvané zhlukovanie
s kontrolovanou inicializaciou, ktoré méze zvysit efektivnost spracovava-
nia dokumentov. Za predpokladu, Ze je k dispozicii poCetna mnozina ne-
oznackovanych trénovacich prikladov, mézeme pouzit zhlukovacie algo-
ritmy s réznym uspechom, ktory zavisi od konkrétnej pouzitej techniky
a vhodnosti jej volby pre rieSenie daného problému. Taktiez je efektivnost
zavisla od toho, ¢i mame dopredu dany pocet zhlukov, alebo sa tento po-
Cet prispésobuje rozdeleniu trénovacej mnoziny. Dopredu stanoveny pocet
zhlukov esSte pred zacatim ucCenia méze viest k skresleniu vysledkov.
V takom pripade je vhodné aplikovat’ kontrolovanu inicializaciu. Pre kazdy
zo stanoveného poctu zhlukov sa manualne vyberie jeden typicky tréno-
vaci priklad takzvané centrum. Nové zhluky sa budu zoskupovat okolo
tychto centier, vybratych kontrolovanou inicializaciou. Testy potvrdili efek-
tivnost’ tohto postupu. 18lo o testy vykonavané nad velkymi kolekciami do-
kumentov.



Do oblasti experimentov s algoritmami strojového uéenia pri spraco-
vani textovych dokumentov patri aj aktivne ucCenie, ktoré vyuziva konkrét-
ne klasifikatné algoritmy. Technika aktivneho uCenia sa modze
s uspechom pouzit, ked je sice k dispozicii velky objem trénovacich pri-
kladov, ale iba velmi mala Cast z nich je oznaCckovana, teda obsahuje aj
informaciu o triede, do ktorej trénovaci priklad patri. Teda klasifikatné me-
toédy je mozné pouzit iba nad malou Castou trénovacej mnoziny. Klasifi-
kac¢né pravidla vygenerované z tejto mnoziny sa nasledne pouziju na kla-
sifikaciu zatial neoznackovanych trénovacich prikladov. Tym sa ziska no-
va kvalitnejSia a pocetnejSia trénovacia mnozina, z ktorej sa vygeneruju
nové klasifikaéné pravidla s vy$Sou presnostou klasifikacie, ako ukazali
experimenty v zavere Stvrtej kapitoly.



2 STROJOVE UCENIE

Tato podkapitola nadvazuje na pracu ,Strojové ucCenie. Principy
a algoritmy“ [Machova, 2002], v ktorej su definované zakladné pojmy ob-
lasti strojového uc€enia. V aktualnej kapitole predkladanej knihy su zhrnuté
iba tie poznatky z oblasti strojového uc€enia, ktoré su potrebné na pocho-
penie nasledovnych kapitol o zloZzenej klasifikacii a o spracovani textovych
dokumentov. Postupne budu nasledovat témy ako: zakladné principy stro-
jového ucenia, vypoctova tedria, algoritmy strojového ucCenia najcastejSie
pouzivané v spracovani textovych dokumentov a napokon hodnotenie
efektivnosti klasifikacie.

2.1 Zakladné principy algoritmov strojového u¢enia

V praxi sa k rieSeniu uciacej ulohy pristupuje tak, ze sa vyskusa zvolena
skupina algoritmov, ktora sa vyberie viac-menej intuitivne. AvSak je mozny
aj iny pristup, ktory vyuziva existujuce suvislosti medzi zakladnymi prin-
cipmi uciacich algoritmov a charakteristikami uciacich uloh [Machova,
2003].

Tab.1: Matica algoritmov strojového u€enia

klasifikadna Uloha | sekvencéna uloha

kontrolované ucenie — kontrolovana ucenie ucnov
s ucitelom klasifikacia
nekontrolované uc¢enie — zhlukovanie ucenie odmenou
bez ucitela a trestom

Pri formulacii zakladnych principov uciacich algoritmov boli uvazované
algoritmy kontrolovaného ucenia, uréené na rieSenie klasifikacnej ulohy.
Tato skupina je v tab.1 oznacena ako kontrolovana klasifikacia. Boli uva-
Zzované nasledovné algoritmy kontrolovanej klasifikacie, pri¢om v zatvorke
je uvedena reprezentacia vystupu, ktory generuje prislusny algoritmus:
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VSS — Version Space Search (logické konjunkcie),

EGS - Exhaustive General to Specific (logické konjunkcie),

ESG - Exhaustive Specific to General (logické konjunkcie),

HGS — Heuristic General to Specific (logické konjunkcie),

HSG — Heuristic Specific to General (logické konjunkcie),

AQ11 — (disjunktivna normalna forma - DNS),

NSC — Nonincremental Separate and Conquer (DNS),

ID3 — Iterative Dichotomizer 3 (rozhodovacie stromy),

IDSR - Iterative Dichotomizer 5 Recursive (rozhodovacie stromy),

C4.5 — (rozhodovacie stromy),

MDLP — Min. Description Lenght Principle (rozhodovacie stromy),

CN2 — Clark-Nibblet 2 (rozhodovacie zoznamy),

NEX — Nonincremental Induction with Exclusion
(rozhodovacie zoznamy),

HCT — Heuristic Criteria Tables (prahové pojmy),

IWP — Iterative Weight Perturbation (prahové pojmy),

SOMA - SelfOrganiser Migrate algorithms,

NCD — Nonincremental Induction of Competitive Disjunctions
(etaldny),

ICD - Incremental Induction of Competitive Disjunctions (etalony),

NBC — Naive Bayes Classification (pravdepodobnostny pojem),

KNN - k Nearest Neighbours (lenivé uCenie — extenzionalna
reprezentacia).

VsSetky tieto algoritmy budu charakterizované v podkapitole 2.3 ,Naj-
znamejSie algoritmy strojového ucenia“. PodrobnejSi opis vymenovanych
algoritmov je mozné najst’ aj v [Machova, 2002]. Na zaklade podobnosti
vSeobecného opisu tychto algoritmov boli definované nasledovné zaklad-
né principy kontrolovanej klasifikacie: usporiadanie priestoru pojmov, ho-
rolezecky princip, delenie priestoru prikladov na podpriestory, riadenie
vynimkami, sutazivy princip, skérovacia funkcia a redukcia poctu kandida-
tov. Zakladné principy sa medzi sebou mézu kombinovat.

Usporiadanie priestoru pojmov. Jeden zo spésobov, ako ziskat hfadanu
definiciu pojmu, je vytvorit priestor vSetkych moznych definicii pojmov
(kratko priestor pojmov), ktoré prichadzaju do uvahy ako rieSenia a ten
prehladat. Priestor pojmov sa spravidla zobrazuje ako acyklicky graf —
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strom. Prehfadavanie méze byt efektivnejSie, ak sa pojmy domény
usporiadaju podla konkrétneho kritéria. NajCastejSie pouzivanym kritériom
je vSeobecnost. Pri takomto usporiadani sa v listoch stromu nachadzaju
jednotlivé pozorovania (konkrétne objekty, trénovacie priklady), ktoré sa
vyznacuju najnizSou uroviiou vSeobecnosti. Kandidati rieSenia, teda kan-
didati hfadanej definicie pojmu (kratko kandidati pojmu), sa nachadzaju
spravidla v medzilahlych uzloch. Koren takého stromu obsahuje nultu hy-
potézu, teda najvSeobecnejSi pojem, ktory pokryva vSetko. Na druhej stra-
ne v priznakovom priestore, su jednotlivé trénovacie priklady reprezento-
vané bodmi a pojmy, alebo definicie pojmov predstavuju oblasti, ktoré ob-
sahuju viac konkrétnych prikladov, teda bodov. Prehladavanie priestoru
pojmov usporiadaného podla vSeobecnosti je mozné vykonat troma spé-
sobmi: od vSeobecného k Specifickému, od Specifického k vSeobecnému
a prehladavanie oboma smermi sucCasne. V strojovom ucCeni sa taktiez
uplatiuju vSetky klasické prehladavacie metddy umelej inteligencie (pre-
hladavanie do $irky, hibky a pod.). Tento princip vyuzivaju udiace algo-
ritmy generujuce logické konjunkcie: VSS, EGS a ESG.

Horolezecky princip. Tento princip je zalozeny na gradienthom hladani
extrému v lokalnom okoli aktualneho bodu. V kazdej iteracii je preskuma-
né okolie aktualneho (najlepSieho doposial najdeného) rieSenia, ktoré je
reprezentované bodom v priestore pojmov. RieSenie sa nasledne presunie
do najsfubnejSieho bodu tohto okolia. Sfubnost rieSenia sa méze merat
skorovacou funkciou. Vyhodou tychto algoritmov je, ze dokazu najst rie-
Senie mnohych uloh pomerne rychlo. Ich nevyhodou je, Zze sice dokazu
najst’ lokalny extrém rychlo, ale ¢asto v hom uviaznu, ked sa v okoli nena-
chadza lepSie rieSenie. Preto sa pouzivaju Casto na dotiahnutie do extre-
mu, ktorého okolie bolo najdené inou metdédou. Prikladmi algoritmov, vyu-
Zivajucich tento princip su algoritmy: IWP (generuje prahové pojmy),
SADE, SOMA [Zelinka, 2002].

Delenie priestoru prikladov na podpriestory. Priestor trénovacich pri-
kladov sa rekurzivne deli na podpriestory az dovtedy, kym nie je splnena
ukonCovacia podmienka. Napriklad, kym kazdy podpriestor neobsahuje
iba priklady jednej triedy. Delenie na podpriestory sa uskutoCriuje vacsi-
nou pomocou informacnej teérie zohladnenim informacného zisku skuma-
ného delenia. Tento princip sa vyuziva v nasledovnych algoritmoch: NSC,
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AQ11 (generuju produkéné pravidla), ID3, IDSR, C4.5, MDPL (generuju
rozhodovacie stromy) a CN2 (generuje rozhodovacie zoznamy).

Riadenie vynimkami. Podstata principu riadenia vynimkami spocCiva
v tom, Ze trénovacie priklady, ktoré su chybne klasifikované (vynimky), su
zaradené do novovytvorenych tried, resp. pseudo-tried a nasledne opa-
tovne prebehne proces ucenia. To sa opakuje dovtedy, kym nie su vSetky
trénovacie priklady spravne klasifikované, alebo nastal stav, ked nové ite-
racie neprinasaju lepSie vysledky. Vynimkami su riadené také algoritmy
ako NCD, ICD, ktoré generuju etalény a NEX, ktory generuje rozhodova-
cie zoznamy.

Sat’azivy princip. Tento princip strojového uc€enia je zaloZzeny na hodno-
teni kandidatov definicie pojmu. Vybera sa ta definicia, ktord ma najlepsie
hodnotenie (napriklad najvysSia pravdepodobnost, najvacsia podobnost
s typickym reprezentantom atd’.). Tento princip je podstatou Naivného Ba-
yesovho klasifikatora a algoritmov generujucich etalény: NCD a ICD.

Skérovacia funkcia. Ak je potreba urychlit prehfadavanie priestoru poj-
mov, je mozné pouZit systém s prehladavacimi preferenciami (search
bias), ktory bude niektorych kandidatov rieSenia — definicie pojmov - uva-
zovat' skér ako ostatné. Taky systém musi definovat skérovaciu funkciu,
ktora najslubnejSieho kandidata pojmu ohodnoti najvysSim Cislom.Princip
skorovacej funkcie vyuzivaju algoritmy HGS, HSG (generuju logické kon-
junkcie) a HCT (generuje tabulku kritérii). Taktiez ho pouzivaju algoritmy
generujuce rozhodovacie stromy ID3, IDSR a C4.5, priCom ako skorovaciu
funkciu pouzivaju informaény zisk. Tento princip vyuZiva aj algoritmus
CN2 (generuje rozhodovacie zoznamy aj neusporiadané mnoziny pravi-
diel), ktorého skoérovacia funkcia hodnoti signifikanciu opisu.

Redukcia poétu kandidatov. Spravidla pri Uplnom prehladavani priestoru
pojmov je Vv kazdej dalSej iteracii algoritmu viac pojmov ako
v predchadzajucej. Priestor pojmov sa takto méze rychlo rozSirovat. Ak nie
je potrebné trvat’ na poziadavke najdenia optimalneho rieSenia, potom nie
je nutné prehladavat’ cely priestor pojmov. Prehfadavanie priestoru poj-
mov je mozné redukovat v kazdej iteracii na urcCity poCet kandidatov poj-
mov. lde vlastne o takzvanu metdédu lu€ového prehladavania (beam se-
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arch). Vyhodné je redukovany pocet kandidatov pojmov zadat formou
parametra uCiaceho algoritmu. Tento parameter sa zvykne oznacovat ako
BS faktor (Beam Size). Ak uz bude prehfadavanie redukované iba na nie-
ktoré pojmy, mali by to byt tie najsfubnejSie. Preto je vhodné kandidatov
pojmov Vv kazdej iteracii ohodnotit skérovacou funkciou. V suvislosti
s principom redukcie poctu kandidatov su definované takzvané tvrdé pre-
ferencie (hard bias) a makké preferencie (soft bias). V prvom pripade su
z prehfadavania tvrdo vopred vyluceni kandidati pojmu s nizkou hodnotou
skorovacej funkcie. Da sa to vyjadrit aj tak, Ze su to kandidati pojmu, ktori
vypadli v procese redukcie poctu kandidatov. V druhom pripade su niekto-
ri kandidati pojmu uvazovani prednostne, ale Ziadny z nich nie je vylu¢eny
z procesu prehlfadavania. Z tohto pohladu prehladavanie uplatnenim tvr-
dych preferencii predstavuje kombinaciu principov skoérovacej funkcie
a redukcie poctu kandidatov. Prehladavanie uplatnenim makkych prefe-
rencii pouziva iba princip skérovacej funkcie. Taktiez, horolezecky princip
je mozné povazovat za Specialny pripad luCového prehfadavania pri
BS=1. Princip redukcie poc¢tu kandidatov vyuzivaju algoritmy HGS, HSG
(generuju logické konjunkcie) a HCT (generuje tabulku kritérii).

Navrh nového algoritmu. Na zaklade doteraz uvedenych skuto¢nosti je
mozné systematizovat navrh nového uciaceho algoritmu nasledovnym
spOsobom. Najprv je analyzovany problém, ktory je potrebné riesSit. Potom
su zvolené tie zo zakladnych principov, ktoré vyhovuju danej uciacej ulo-
he. Napokon je zostaveny vSeobecny algoritmus, ktory by vhodnym spé-
sobom kombinoval zvolené principy.

Podstata navrhu nového algoritmu spoc€iva teda vo vybere jeho zaklad-
nych principov, ktoré by bolo vhodné uplatnit s ohfadom na charakter
uCiacej ulohy. Ak je potrebné riesit’ zloZitu ulohu s velkym rozsahom tréno-
vacich udajov, je mozné sa rozhodnut pre prehladavanie priestoru poj-
mov, ale s dopliujucim vyuzitim principu skoérovacej funkcie a redukcie
poCtu kandidatov. Tato kombinacia principov je pouzitelna aj pri ulohach,
kde hra svoju ulohu Cas a rieSenie je potrebné urychlit, priCom nie je nutné
trvat na optimalnom rieSeni. Ak je potrebné riesSit uCiacu ulohu, ktora je
charakteristickd zaSumenymi udajmi, je mozné pouzit’ princip skérovace;j
funkcie alebo princip riadenia vynimkami. Niekedy je potrebné potykat sa
s problémom velkého rozptylu prikladov jednej triedy medzi priklady
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ostatnych tried, Co znamena, Ze priklady jednotlivych tried nie su line-
arne separabilné. V takom pripade je mozné s uspechom pouzit' princip
delenia priestoru prikladov na pod priestory resp. ,rozdefuj a panuj“, alebo
aj princip riadenia vynimkami. Ak ma uciaci problém vlastnost’ linearnej
separability, je mozné pouzit horolezecky princip.

Niektoré kombinacie zakladnych principov su bezné, ako napriklad
kombinacia principu usporiadania priestoru pojmov s principom skoérova-
cej funkcie a redukciou poctu kandidatov. Je mozné tvorit aj netradicné
kombinacie. Napriklad pouZitie principu delenia priestoru prikladov na
podpriestory a v ramci jednotlivych podpriestorov aplikovat princip prehla-
davania usporiadaného priestoru pojmov. PodrobnejSie o zakladnych prin-
cipoch strojového u€enia pojednava [Machova-Parali¢, 2003].

2.2 Vypoctova tedria ucenia

Vypoctova tedria u€enia sa zvykne oznacCovat skratkou PAC (Probably
learning an Aproximatly Correct hypothesis) [Mitchell, 1997]. PAC si kladie
nasledovné otazky: Koflko trénovacich prikladov je potrebnych pre uspes-
né rieSenie? Je mozné urCit poCet chyb pred ucenim ciefovej funkcie? Je
mozné urcit’ vypoctovu zlozitost uloh? Kvoli najdeniu odpovedi je potrebné
zaoberat sa predovSetkym komplexnostou prikladov (pocet trénovacich
prikladov potrebnych na konvergenciu k Uspesnej hypotéze), vypoctovou
komplexnostou (mnozstvo vypoctov potrebnych na konvergenciu k uspes-
nej hypotéze) a ohrani¢enim chybovosti (pripustny pocet chybne klasifiko-
vanych prikladov v procese konvergencie k uspeSnému rieSeniu).
Problém je mozné definovat nasledovne. Po pozorovani sekvencie tré-
novacich prikladov z mnoziny X patriacich k cielového pojmu z mnoziny C,
uciaci sa algoritmus L musi na vystupe poskytnut hypotézu h z mnoziny
H, ktora je odhadom C, kde:
X je mnozina trénovacich prikladov nad ktorou je definovana cielova funk-
cia,
C je mnozina cielovych pojmov,
D je distribucia pravdepodobnosti, na zaklade ktorej su vyberané trénova-
cie priklady do trénovacej mnoziny,
H je mnoZina moznych hypotéz, ktoré uciaci sa algoritmus L uvaZuje pri
pokuse naucit sa cielovy pojem C.
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Plati, Ze pre kazdé ceC: x>{0,1}. Ak x je pozitivny (resp. negativny)
trénovaci priklad, potom c(x)=1(resp. 0). D nie je znama uciacemu sa al-
goritmu L. Trénovacie priklady su vyberané podla D a prezentované ucia-
cemu sa algoritmu L v tvare x spolu s cielovou funkciou c(x).

Spravidla nie su k dispozicii vSetky trénovacie priklady, ktoré by repre-
zentovali vSetky mozné pozorovania a situacie, ktoré v danej doméne mé-
Zu nastat. Naviac Casto sa stava, ze trénovacie priklady su charakterizo-
vané aj pomocou irelevantnych atributov a naopak, nie su zahrnuté niekto-
ré relevantné atributy z mnoziny sledovanych atributov. To znamena, ze
nauc¢ena hypotéza mdze v niektorych pripadoch klasifikovat chybne. Je
potrebné odhadnut chybu nauéenej hypotézy. Chybu hypotézy h ,chy-
bap(h)“ je mozné definovat ako pravdepodobnost toho, Ze trénovaci pri-
klad nebude patrit do oblasti, kde sa nauena hypotéza h a cielovy pojem
¢ zhoduju v klasifikacii (vid obr.1). Tato chybu je mozné vyjadrit nasledov-
nym vztahom

chyba,(h)=P_,,p [c(x) # h(x)]
(1)

Obr. 1: Definicia chyby hypotézy pojmu v grafickej podobe

Tato definicia plati nad celou distribuciou prikladov, nielen nad trénova-
cimi prikladmi. Takto definovanu chybu je mozné urcit ako velkost vysra-
fovanej plochy v obr.1. V skuto€nosti nie je mozné exaktne merat’ velkost
vySrafovanej plochy, preto sa chyba hypotézy uréuje ako pocet prikladov
vySrafovanej plochy, teda pocet prikladov nespravne klasifikovanych, ¢i uz
ako pozitivne, alebo ako negativne (FP (false positive) + FN (false negati-
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ve) ). Prvkami mnoziny ,c“ su objekty, ktoré tvoria ciefovy pojem. Nie-
ktoré z tychto objektov su prikladmi v trénovacej mnozine, teda vstup-
no/vystupné vzory [x,c(x)].

Chyba hypotézy h s ohladom na c nie je priamo pozorovatefna uciacim
sa subjektom L. Ten mdze iba pozorovat prejavy h nad trénovacimi pri-
kladmi a musi zvolit vystupnu hypotézu iba na tomto zaklade.

Chybu, ktora bola definovana vysSie, je mozné exaktne urcit, ak su
k dispozicii vSetky mozné pozorovania domény. Ako uz bolo spomenute,
tie k dispozicii nie su. K dispozicii je iba Cast trénovacich prikladov v tré-
novacej mnozine. Chyba urCena z tejto Casti trénovacich prikladov je tré-
novacia chyba. Trénovacia chyba je vztahovana k Casti trénovacich pri-
kladov chybne klasifikovanych hypotézou h na rozdiel od skutonej chyby
definovanej vysSie. Trénovacia chyba suvisi s hodnotenim efektivnosti
klasifikacie. Pri akychkolvek experimentoch suvisiacich s klasifikaciou,
resp. zhlukovanim sa oCakava zhodnotenie ich presnosti a navratnosti.
Preto su tieto terminy definované v podkapitole 2.5.

Spolahlivost uéenia. Ulohou je charakterizovat mnozinu cielovych poj-
mov, ktoré mézu byt spofahlivo nauené a urcit’ primerany pocet nahodne
vybratych prikladov. Aky je teda pocet prikladov potrebnych na naucenie
hypotézy h pri chybe najdenej hypotézy chybap(h)=0? Opat je potrebné
uvedomit’ si, Zze nie je mozné generovat trénovacie priklady zodpovedaju-
ce kazdému moznému pripadu sledovanej domény. UCiaci sa algoritmus L
generuje teda viac hypotéz pre r6zne vybery z trénovacej mnoZziny a nevie
s istotou urcit’ jedinu hypotézu odpovedajucu cielovému pojmu. Teda exis-
tuje nenulova pravdepodobnost, Ze trénovacie priklady, s ktorymi sa stret-
ne uciaci sa algoritmus L budu zavadzajuce. Preto nie je mozné oCakavat
na vystupe nulovu chybu. Ale je realne pozadovat, aby bola chyba ohrani-
¢ena velmi malou kon$tantou €. To znamena, Ze sa nepozZaduje, aby
uciaci sa algoritmus L uspel pre kazdu postupnost fubovolne vybratych
trénovacich prikladov. Pozaduje sa iba, aby pravdepodobnost’ jeho zlyha-
nia bola ohraniCena malou konstantou 8. Inymi slovami, uciaci sa algorit-
mus L vyberie aproximacne korektnu hypotézu. Pre aproximacne korektnu
hypotézu h je mozné formulovat nasledovné tvrdenie.

Ciefovy pojem C je naucitefny uCiacim sa algoritmom L pouZzitim H, ak
pre kazdé ¢ e C, pre distribuciu D nad X, pre € a 6 plati, ze L s pravdepo-

17



dobnostou aspon (7- ) generuje hypotézu pojmu h z H taky, Ze pre
chybu hypotézy h plati chybap(h) < €.

Komplexnost’ trénovacich prikladov v koneénom priestore hypotéz.
Narast pozadovaného poctu trénovacich prikladov v zavislosti od zvacso-
vania zloZitosti problému sa nazyva ,komplexnost prikladov* uciaceho
problému. V tomto pripade je potrebné ur€it hranice komplexnosti prikla-
dov pre triedu L nazyvanu konzistentny uciaci sa algoritmus. UCiaci sa al-
goritmus L je konzistentny, ak jeho vystupné hypotézy perfektne klasifikuju
trénovacie priklady, teda pokryvaju vSetky pozitivne priklady cielového
pojmu a nepokryvaju Ziaden negativny priklad cielového pojmu. Signifi-
kantny priestor pojmov VSyp obsahuje kazdu konzistentnu hypotézu v H
a je definovany nasledovne VSyp=theH/ ¥ [x, c(x)]eX/D: h(x)=c(x)], pri-
¢om pravdepodobnost, Ze priestor pojmov VSyp nie je uplny ale je €-
uplny je
p < ‘H ‘e‘g’"
(2)

kde m je pocCet trénovacich prikladov potrebnych na redukciu pravdepo-
dobnosti neuspechu pod pozadovanu uroven 8. Potom plati

‘H‘e‘gm <o
(3)

Z uvedenej nerovnosti je mozné odvodit’ minimalny pocet trénovacich pri-
kladov

1 1
m>— ln‘H‘nLln—
£ o
(4)
Ak je uvazovana hypotéza reprezentovana konjunkciou binarnych litera-

lov, potom minimalny pocet potrebnych trénovacich prikladov je mozné
urcit nasledovne
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m > l(;101n3+1nlj
Py o)

)

kde |H|=3" pre n dvojhodnotovych literalov. Su tri moznosti: zahrnut' literal
do hypotézy, zahrnut negaciu literalu do hypotézy a ignorovat literal. Teda
je mozné konstatovat, Ze konjunkcie dvojhodnotovych literalov su PAC —
naucitefné.

Ak je uvazovana hypotéza reprezentovana DNF, teda disjunkciou kon-
junkcii n binarnych literalov pre maximalny pocet k konjunkcii, potom po-
¢etnost mnoziny hypotéz je mozné odhadnut nasledovne |H|=k*3". Pocet
trénovacich prikladov potrebnych pre naucenie hypotéz s pravdepodob-
nostou neuspechu pod pozadovanou urovnou 0 je

m Zl(n01n3+lnk+lnlJ
Py o)

(6)

2.3 Najznamejsie algoritmy strojového ucenia

V uvode bolo povedané, Ze algoritmy strojového ucCenia je mozné delit
podfa toho, €i uskuto€nuju deduktivne alebo induktivne u€enie, respektive
ich kombinaciu. Napriklad navrh implementacie kombinujucej induktivny
a deduktivny pristup k strojovému uceniu je uvedeny v [Machova, 1995a].
Dalej bolo povedané, Ze algoritmy strojového uéenia je mozné rozdelit na
algoritmy s kontrolovanym uc¢enim a nekontrolovanym ucenim.

Ponukaju sa aj iné hladiska delenia uc€iacich algoritmov, ako delenie na
inkrementalne a neinkrementalne. Inkrementalne algoritmy strojového
ucCenia su schopné spracovavat trénovacie priklady, ktoré prichadzaju po-
stupne, napriklad priamo z konkrétneho procesu. Po prichode kazdého
nového prikladu sa modifikuju doposial zname znalosti (napriklad klasifi-
kacné pravidla). Neinkrementalne algoritmy spracovavaju vSetky trénova-
cie priklady odrazu. Su vhodné na rieSenie takych uloh, pri ktorych su
vSetky trénovacie priklady k dispozicii eSte pred zaciatkom ucenia.

Dalsi spésob delenia algoritmov strojového uéenia je podla reprezenta-
cie vystupnej naucenej znalosti. Z tohto hfadiska ich delime na:
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+« Algoritmy generujuce logické konjunkcie. Vysledna znalost ma
formu klasifikacného pravidla, ktorého podmienkova €ast je konjun-
kciou podmienok a zaverova Cast je zaradenie do triedy. K tymto
algoritmom patria: algoritmy VSS (Version Space Search) [Mitchell,
1997], ako aj EGS (Exhaustive General to Specific), ESG (Exhaus-
tive Specific to General), HGS (Heuristic General to Specific)
a HSG (Heuristic Specific to General) [Langley, 1996].

-

Algoritmy generujuce disjunktivho-normalnu formu. Vysledna
znalost ma formu klasifikatného pravidla, ktorého podmienkova
Cast je disjunkcia konjunkcii podmienok a zaverova Cast je zarade-
nie do triedy. Priklady takychto algoritmov su: NSC (Nonincremen-
tal Separate and Concver [Langley, 1996], AQ11 [Mach, 1997]
a AQ15 [Michalski et al., 1986].

+ Algoritmy generujuce rozhodovacie stromy. Vysledna znalost ma
formu rozhodovacej procedury, ktora je znazornena acyklickym gra-
fom, teda stromom. Pre klasifikaciu prikladu do triedy, ktora je zvia-
zana s niektorym listovym uzlom, musi priklad splnit’ vSetky testo-
vacie podmienky, ktoré sa nachadzaju na ceste z korenového uzla
do daného listového uzla. NajznamejSie algoritmy tejto skupiny su:
ID3 (lterative Dichotomizer 3) [Quinlan, 1990] a jeho rozSirenie al-
goritmus C4.5 [Quinlan, 1993]. Tieto algoritmy su neinkrementalne.
Nie velmi uspesny pokus o inkrementalne generovanie rozhodova-
cich stromov) [Utgoff-Bradly, 1991] vyustil v algoritmus ID5R (ltera-
tive Dichotomizer 5 Recursive).

+ Algoritmy generujuce rozhodovacie zoznamy. Vysledna znalost
ma formu usporiadaného suboru pravidiel. Kazdé dalSie pravidlo sa
vklada do ,else“ Casti predchadzajuceho pravidla. Preto sa Ziadna
podmienka nevySetruje dvakrat. Priklad je zaradeny do triedy, ktora
sa nachadza v ,then® Casti pravidla, ak su splnené podmienky ,if*
Casti pravidla a zaroven nie su splnené podmienky ,if* Casti vSet-
kych predchadzajucich pravidiel usporiadaného suboru. Prikladmi
takych algoritmov su: NEX (Nonincremental Induction of Decision
List with Exclusions) [Langley, 1996] a CN2 [Clark-Nibblet, 1989].
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+« Algoritmy generujuce prahové pojmy definuju prahové kritéria
v podmienkovej Casti pravidiel, ktoré je nutné splnit, aby priklad
mohol byt klasifikovany do triedy v zaverovej €asti pravidla. Napri-
klad tabulka kritérii definuje m zn (m < n) podmienok konjunkcie,
ktoré musia byt splnené. Tabulka kritérii méze byt generovana al-
goritmom HCT (Heuristic Criteria Tables) [Langley, 1996]. Linearna
a sféricka prahova jednotka ur€uju hranicu: priamku, respektive
kruznicu ¢i elipsu v dvojrozmernom alebo v8eobecnejSie hyper-
rovinu v n-rozmernom priestore. Tato hranica sluzi na diskriminaciu
pozitivnych a negativnych prikladov konkrétnej triedy. Tuto hranicu
je mozné generovat algoritmom IWP (lterative Weight Perturbation)
[Breiman et al., 1984].

+ Algoritmy generujuce etalény. Vysledna znalost ma formu typické-
ho reprezentanta danej triedy - etalonu. Novy priklad je klasifikova-
ny do triedy, na etalén ktorej sa najviac podoba, respektive ku kto-
vat' pomocou algoritmu NCD (Nonincremental Induction of Competi-
tive Disjunction) [Langley, 1996] a ICD (Incremental Induction of
Competitive Disjunction) [Bradshaw, 1987].

+ Algoritmy generujuce pravdepodobnostny pojem. Priklad je klasi-
fikovany do triedy, ktorej pravdepodobnost je pre dany priklad naj-
vySSia. Pojem je reprezentovany pravdepodobnostou. Neda sa
striktne povedat, Ze priklad do konkrétnej triedy patri alebo nepatri.
Priklad patri teoreticky do kazdej triedy, len s inou pravdepodob-
nostou. Prikladom algoritmu, ktory generuje pravdepodobnostny
pojem je Naivny Bayesov klasifikator [Mitchell, 1997].

+ Algoritmy lenivého uéenia. Pri tomto pristupe sa negeneruje do-
predu Ziadna generalizovana znalost. Vychadza sa z enumeracie
vSetkych prikladov réznych tried. Tato enumeracia reprezentuje
znalosti. Ked nastane situacia, Ze je potrebné rozhodnut
o klasifikacii prikladu, vezmu sa do uvahy niektoré trénovacie pri-
klady, najviac podobné danému prikladu, a ten je zaradeny do trie-
dy, do ktorej patri najviac trénovacich prikladov z jeho blizkeho
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okolia. Takéto ucCenie je realizované velmi oblubenym
torom kNN (k Nearest Neighbours), ktory klasifikuje novy priklad na
zaklade k najblizSich susedov [Mitchell, 1997].

#

Algoritmy uéenia odmenou a trestom (Reinforcement Learning),
niekedy nazyvanym aj posilhovanym ucéenim, hladaju cestu
v stavovom priestore od pociatocného ku kone¢nému stavu. Pocia-
to¢ny a konecny stav je dany. Hlada sa najkratSia rieSiaca cesta,
ktora ich spaja. Toto uCenie je zaloZené na spatnom Sireni odmien,
ktoré reprezentuju ziadanost daného stavu pre hladané rieSenie.
LiSia sa spravidla aktualizaCnou schémou vypoctu prirastkov od-
mien. Najznamejsie pristupy su Q-learning a Bucket Brigade [Kaeb-
ling et al., 1996].

+ Zhlukovacie algoritmy. Trénovacie priklady sa zoskupuju do sku-
pin podla podobnosti, kedZe informacia o zaradeni prikladu do trie-
dy nie je znama pred zaciatkom ucenia. Generované skupiny, teda
zhluky mdézu neskér, po ukonceni zhlukovania, zastupovat klasifi-
kacné triedy. Prikladmi zhlukovacich algoritmov su K-means [Mac-
Queen, 1967], [Kanungo, 2002] — najcastejSie pouzivany algorit-
mus, dalej CLUSTER/2 [Michalski-Stepp, 1983] a COBWEB [Fis-
her, 1987].

V8etky uvedené reprezentacie vysledkov strojového ucenia je mozné
zahrnut do troch vacsich skupin a to:

+ ucenie logickej reprezentacie s ucitelom (logické konjun-
kcie, disjunktivno - normalna forma, rozhodovacie stromy a
rozhodovacie zoznamy),

< ucenie s prvkami kvantitativheho usudzovania
s ucitefom (prahové pojmy, linearna a sféricka prahova jed-
notka, etaléony a pravdepodobnostny pojem, linearna regre-
sia)

+ ucenie bez ucitela (zhlukovanie a posilfiované ucenie, resp.
uCenie odmenou a trestom).
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Ucenie odmenou a trestom, respektive posilhované uCenie, sa pou-
Ziva na rieSenie sekvencnej ulohy, respektive ulohy najdenia minimalnej
cesty v grafe. Ale zhlukovanie vedie na rieSenie klasifikacnej ulohy. lde
o uc€enie bez ucitela, pretoZe odmena a trest nie su zname pred zaciatkom
uCenia. Hodnoty odmeny a trestu sa pocitaju v procese u€enia pomocou
aktualizaCnej schémy. Podobne vSetky ostatné algoritmy z prvych dvoch
skupin sa pouzivaju na rieSenie klasifikacnej ulohy. Klasifikana uloha sa
zameriava na najdenie predpisu (napr. klasifikacného pravidla) na klasifi-
kaciu objektu do triedy. Pod triedou si mézeme predstavit napriklad: ob-
last zaujmu pouzivatela internetu, lekarsku diagnézu, chybu zariadenia,
bonitu klienta, a pod. Sekvencna uloha, resp. uloha najdenia minimalnej
cesty, predstavuje najdenie rieSenia vo forme najkratSej cesty v stavovom
priestore od pociatocného k cielovému stavu.

Prakticky je mozné uvedené algoritmy strojového ucCenia aplikovat
v réznych oblastiach. NajCastejSie sa pouzivaju v objavovani znalosti v
databazach [Parali¢, 2002]. UzitoCné znalosti sa daju takto objavit' pri ana-
lyze nakupného koSika, je mozné uskutoCriovat prieskumy kupy - schop-
nosti zakaznikov, ich preferencii pri vybere produktov (tovaru, poistenia,
...) a pod. Algoritmy strojového ucenia je mozné taktiez aplikovat v kazdej
inej oblasti, kde ide o rieSenie klasifikaCnej ulohy: spracovanie textovych
dokumentov, odhalovanie podozrivych bankovych operacii, predikcia vy-
voja defektov plechov pri valcovani a tak dale;j.
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2.4 NajCastejSie pouzivané algoritmy strojového u€enia
v spracovani dokumentov

Tato kapitola sa venuje opisu algoritmov strojového ucenia, ktoré sa
najCastejSie pouzivaju v systémoch spracovania textovych dokumentov.
Hlavne vsak tych, ktoré boli pouZivané pri experimentoch opisovanych vo
Stvrtej kapitole. Taktiez definicia ulohy a zakladné pojmy oblasti
spracovania textovych dokumentov sa nachadzaju v uvode Stvrtej kapitoly.
V tejto oblasti maju trénovacie priklady formu textovych dokumentov.

2.4.1 Kilasifikacné algoritmy strojového ucenia

Naivny Bayesov klasifikator [Mitchell, 1997] je zaloZeny na teorii prav-
depodobnosti. VyuzZiva Bayesovu formulu. Vyhodou tohto klasifikatora je
pouzitie jednoduchej pravdepodobnostnej definicie triedy. Naopak nevy-
hodou je predpoklad nezavislosti atributov opisujucich klasifikovany objekt,
€¢o vo vacsine realnych domén nie je splnené. Aj napriek tejto nevyhode
vSak v doméne klasifikacie textovych dokumentov dosahuje naivny Baye-
sov klasifikator vysledky kvalitativne porovnatelné s principialne zlozitej-
Simi algoritmami.

Klasifikator NBCI (Naive Bayes Classifier using ltemsets). Tato metéda
induktivneho strojového u€enia bola vyvinuta Specialne na klasifikaciu tex-
tovych dokumentov [KuCera-Jezek-Hynek, 2003]. Pouziva kombinaciu Na-
ivného Bayesovho klasifikatora a klasifikatora Itemset. Princip spociva vo
vyhlfadavani frekventovanych mnozin termov charakterizujucich textovy
dokument, s ktorymi sa dalej pracuje pouzitim Naivného Bayesovho klasi-
fikatora. Klasifikator NBCI dosahuje vefmi dobré vysledky pri klasifikacii
kratkych textovych dokumentov (do 30 vyznamovych termov).

kNN klasifikator ,.k najblizSich susedov*“ (k Nearest Neighbours) patri
ku klasifikacnym metédam zaloZzenym na inStanciach [Mitchell, 1997]. Kla-
sifikator uchovava v pamati v8etky trénovacie priklady (dokumenty). Klasi-
fikacia prebieha v troch krokoch:

1. V cykle sa vyberie i-ty dokument z testovacieho sub-korpusu.
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2. Tomuto novemu testovaciemu dokumentu sa priradi najpocCetnejSia
kategoria k najblizSich (v zmysle minimalnej vzdialenosti, resp.
maximalnej podobnosti) trénovacich dokumentov. V najjednoduchSom
pripade (7NN) je teda novému dokumentu priradena kategoria
najblizSieho dokumentu z trénovacej mnoziny. V pripade nerozhodnosti
(neexistuje prave jedna jednoznaCne najpocCetnejSia kategoria k
najblizSich susedov) sa rekurzivne realizuje (k-1)NN, pokial neddjde k
jednoznacnému rozliSeniu, resp. k neklesne na hodnotu k=1. Zmienenu
nerozhodnost je mozné rieSit’ aj inym spdsobom (nahodnym vyberom).

3. Pokial su klasifikované vSetky Ziadané priklady, koniec.

Na vypocCet vzdialenosti dvoch prikladov sa vaésinou pouziva kosinu-
sova metrika (vid. koniec tejto podkapitoly). Z algoritmu kNN vyplyvaju
niektoré skuto€nosti:

< vypoctova narocnost je spdsobena potrebou vypoctu vzdialenosti

prave klasifikovaného prikladu ku vSetkym trénovacim prikladom,

< pamatova naroC¢nost je podmienena uchovavanim vSetkych

trénovacich prikladov v pamati za ucelom nasledného vypoctu
vzdialenosti voci testovaciemu prikladu,

<+ vyskyt irelevantnych termov, ktoré sa taktiez podielaju na vypocte

vzdialenosti, mbéZe na ukor relevantnych negativhe ovplyvnit
presnost’ klasifikacie.

Na eliminaciu tychto aspektov sa pouzivaju rézne redukéné techniky
(CNN, RNN, ENN, IB2, IB3, DROP4 a pod.) a riadené selekcie (redukcie)
atributov pomocou napriklad informaéného zisku, vzajomnej informacie,
sily termu a dalSich).

2.4.2 Zhlukovacie algoritmy strojového ucenia

Zhlukovanie je proces, v ktorom dochadza k zoskupovaniu objektov opi-
sanych pomocou atributov tej istej mnoziny do prirodzenych skupin (zhlu-
kov) na zaklade ich vzdialenosti v priestore. Proces sa deje bez apriornej
znalosti tried prisluchajucich objektom, teda ide o techniku nekontrolova-
ného ugenia. Ulohou je zoskupit objekty do zhlukov, ktorych poéet je bud
zadany pred zaciatkom ucenia (niektoré algoritmy to vyZaduju), alebo sa
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pocet zhlukov vykryStalizuje postupne v procese samotného strojového
ucenia. Teda sam algoritmus vygeneruje najvhodnejSi poCet zhlukov.

Zhlukovanie je mozné rozdelit na hierarchické a nehierarchické. Hierar-
chické zhlukovanie ma dva podtypy, aglomerativne a divizne. Pri aglome-
rativnom zhlukovani sa vychadza z jednotlivych objektov ako samostat-
nych zhlukov a postupne dochadza k spajaniu zhlukov az po jediny ko-
necny, ktory obsahuje vSetky objekty. Divizne zhlukovanie vychadza z je-
uroven, na ktorej kazdy zhluk obsahuje iba jeden objekt — trénovaci pri-
klad.

Nehierarchické zhlukovanie je mozné rozdelit na optimalizacné a zhlu-
kovanie pomocou metody analyzy modusov. V prvom pripade sa jedna o
hladanie optimalneho rozkladu vstupnej mnoziny objektov podla zvolené-
ho kritéria. Metdéda analyzy modusov vyuziva pravdepodobnostny pristup,
pricom zhluky su definované na zaklade existencie a polohy modusov
frekvencnej funkcie.

Z hladiska pocitacového spracovania je eSte mozné delenie na paralel-
né (neinkrementalne) a sekvencné (inkrementalne) zhlukovacie metody.
Pri paralelnych metédach sa pracuje s celou mnozinou zhlukovanych ob-
jektov sucasne, pri sekvenénom pristupe sa spracovavaju jednotlivé ob-
jekty postupne.

Zhlukovaci algoritmus k-centier (k-means) je algoritmus zaloZeny na
myslienke formovania zhlukov okolo vopred uréenych prikladov - objektov,
ktoré sa v tomto algoritme oznacuju slovom centra — ,means” [MacQueen,

1967]. Majme mnozinu n objektov X = {x,,,,...,x, } a mnoZinu k zhlukov

Y:{yl,y2,...,yk}. Kazdy objekt je reprezentovany vektorom v d-

dimenzionalnom priestore, zhluk je reprezentovany centrom (etalonom)
mnoziny objektov k nemu patriacich. Centrum zhluku vypocCitame podfa
vztahu

2%
x;€Y;

Vi =
(7)
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kde ‘YJ‘ je pocet objektov patriacich k zhluku Y, a X; je i-ty objekt z

mnoziny X. Je potrebné minimalizovat chybovu funkciu

J(X,Y) =Zk:zn:dist(yj,xi)

j=1 i=1

(8)

kde funkcia dist(x, y) je lubovolna metrika. Prehlad najznamejSich metrik
je uvedeny na konci tejto podkapitoly. Algoritmus k-centier (k-means) po-
zostava zo Styroch krokov:

1. Inicializacia zhlukov — k centier zhlukov sa inicializuje nahodne
vybratou mnozinou k objektov.

2. Priradenie objektov — kazdy objekt sa priradi k najblizSiemu zhluku
(v zmysle minimalizacie vzdialenosti , resp. maximalizacie
podobnosti objektu a centra zhluku podfa zvolenej metriky).

3. Vypocet novych centier zhlukov — na zaklade vy$Sie uvedeného
vztahu sa pomocou aritmetického priemeru vypocitaju nové centra
zhlukov.

4. UkonCovacia podmienka — ak bol dosiahnuty isty pocCet iteracii,
alebo chybova funkcia J(X,Y) < ¢ (prah), potom algoritmus konci.

Tento algoritmus predstavuje jednoduchu a oblubenu zhlukovaciu
techniku. Casto sa pouziva pri spracovani textovych dokumentov. V&&si-
nou dava velmi dobré vysledky.

Medzi nevyhody tejto metddy patri riziko padnutia do lokalneho mini-
ma, ktoré je podmienené nahodnym inicializaénym vyberom pociatoCnych
prikladov (napriklad inicializaénych dokumentov). K dal§im nevyhodam
patri potreba stanovenia hodnoty parametra k, teda poctu zhlukov pred
zaCatim zhlukovania a predpoklad zhluku reprezentovaného sférickym
utvarom v d-dimenzionalnom priznakovom priestore. Z poslednej nevyho-
dy vyplyva ista citlivost na zmeny suradnic, ¢o suvisi s typom pouzitého
vahovania. Miernou modifikaciou (inkrementalna aktualizacia stredov) sa
moZzu dosiahnut’ lepsSie vysledky.

Divizne k-centier (Bisecting k-means) rozsiruje zakladné k-means a defi-
nuje divizne hierarchické zhlukovanie [Kashef-Kamel, 2009]. V kazdom
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kroku sa prave jeden zhluk, vybraty podfa urcitého kritéria, rozdeli na
dva (bi-sekcia). Proces zhlukovania sa zacina s jedinym zhlukom, ktory
zahffia vSetky dokumenty korpusu. Dalej sa postupuije v $tyroch krokoch:
1. Vyber zhluku, ktory sa bude delit..
2. Najdenie dvoch sub-zhlukov pouzitim zakladného k-means algoritmu
(tzv. bi-sekény krok).
3. Opakovanie 2. kroku n-krat a pokracovanie v algoritme s rozdelenim,
ktoré vyprodukovalo zhluky s najvacsou celkovou podobnostou.
4. UkonCovacia podmienka, opakovanie krokov 1, 2 a 3 pokial sa
nedosiahne pozadovany pocet zhlukov.

Za zhluk, ktory sa bude v nasledujucom kroku delit, sa vybera najvacsi
zhluk, alebo zhluk s najmensSou celkovou podobnostou, alebo je mozné
pouzit kombinaciu oboch kritérii. V niektorych pripadoch je nutné pridat
podmienku minimalnej kardinality deleného zhluku, aby nedochadzalo k
nerovnomernému zhlukovaniu.

Celkovou podobnostou zhluku sa rozumie minimalna entropia zhluku
alebo maximalna kompatibilita. Entropia na svoj vypocet vyuziva hodnotu
pi, ktora vyjadruje pravdepodobnost, ze objekt zhluku j patri do kategorie
i. Pre zhluk j je teda celkova entropia definovana vztahom

E; =) p;log,(p;).
Vi
(9)

Celkova entropia mnoziny zhlukov sa vypocita ako suma entropii jednotli-
vych zhlukov vazena ich kardinalitou

J
)

E celkova =

LonE
=1 n
(10)

kde n je celkovy pocCet objektov, k je poCet zhlukov a n; je kardinalita zhlu-
ku j (pocCet objektov k nemu priradenych).

Vyhodami tejto metddy je relativna jednoduchost, vacsia presnost (ako
pri predchadzajucich metédach) a moznost realizacie rovnako hierarchic-
kého ako i nehierarchického zhlukovania.
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Samo-organizujuce sa mapy (SOM). Samo-organizujuce sa mapy,
tiez zname ako Kohonenove mapy [Kohonen, 2001], patria medzi zaklad-
né modely neurénovych sieti pouzivané na nekontrolované ucenie. Vizu-
alne su tvorené mriezkou (mapou) n neurénov, z ktorych kazdy ma prira-
deny vektor vah m; rovhakého rozmeru ako vstupné vzorky, ¢im vilastne
mapuje m-rozmerny priestor do zvyC€ajne dvojrozmernej Struktary. SOM
realizuju zobrazenie zachovavajuce topologiu. Vstupné data sa zobrazuju
do mriezky takym spésobom, Ze vzdialenost medzi lubovolnymi dvoma
neurénmi v mriezke zodpoveda Euklidovskej vzdialenosti ich suradnic v
priestore. Po natrénovani dve lubovolné blizke vstupné vzorky sp6sobuju
odozvy na fyzicky blizkych neurénoch vystupnej mriezky.

Proces u¢enia Kohonenovej mapy pozostava z adaptacie vah na zakla-
de vstupnych trénovacich vzoriek. V u€iacom cykle sa najskér vyberaju
nahodne vstupné vzorky x(t), ktoré predstavuju vstup a na ich zaklade sa
vypocitaju prislusné aktivacie na vSetkych neuronoch. NajCastejSie sa ako
aktivac¢na funkcia pouziva Euklidova vzdialenost’ vektora vstupnej vzorky a
vahoveého vektora prave pocitaného neurdnu. Neurdn s najnizSou hodno-
tou aktivacie sa oznali ako vitaz a prave jeho vahovy vektor a vahové
vektory susednych neurénov sa budu adaptovat. Adaptacia prebieha na
zaklade vztahu

m, (¢ +1) = m, () (), ()[x(t) —m, (2)]
(11)

kde a(t) je koeficient u€enia, ktory s ¢asom klesa a h;(t) je funkcia sused-
nosti, ktorej parametre sa s Casom menia tak, ze pocet adaptujucich sa
neuronov sa zmensuje. V procese ucenia sa teda vahovy vektor priblizuje
k vektoru vstupnej trénovacej vzorky. Praktickym désledkom adaptacie
nielen vahového vektora vitazného neurénu, ale aj susednych, je uz vys-
Sie spominané topoldgiu zachovavajuce zobrazenie.

Vyhodou klasického SOM pristupu zostava schopnost vyjadrit’ zavislosti
medzi dokumentmi na zaklade ich pozicie vo vystupnej mape. Nevyhodou
SOM map je, Ze Struktura, pocet neurénov i dimenzia vystupnej mapy je
konstantna a Ze mézu vzniknut mftve neurény. SOM su diskrétne
a poskytuju rovhomernu projekciu.

V praxi sa na klasifikaciu dokumentov pouzivaju architektonicky podob-
né Struktury a principy, ktoré na ukor zlozZitejSieho procesu u€enia odstra-
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nuju niektoré nevyhody klasického SOM pristupu. Vznikaju tak GHSOM
(Growing Hierarchical Self-Organizing Map), ktoré umoznuju dynamicky
roz8irovat vystupnu mapu [Dittenbach et al., 2001].

Metriky. Metriky sluzia na vypocCet vzdialenosti resp. podobnosti dvoch
objektov. Minimalizacia vzdialenosti je ekvivalentna maximalizacii podob-
nosti. Ak uvazujeme vektorovu reprezentaciu, na vypocet vzdialenosti me-
dzi dvoma vektormi x=(x4,x2,...Xq) @ y=(y1,¥2...,¥q) teda dist(x,y) je mozné
pouzit’ niektory z nasledujucich vztahov

Manhattanova metrika (cityblock metrika, metrika L1)

d
dist(x,y) = Manh(x,y) = Z

i-1

X _yi‘

(12)
Euklidova metrika (metrika L2) a druha mocnina euklidovej metriky

sqEucl(x,y) = Y. (x, = y,)" Eucl(x,y) = JZ (%, =,

i=1

(13)

Cebysevova metrika (maximova metrika, I metrika)

L, (x,y)= maX?’:I‘xi — Vi

(14)
Minkovského metrika (L metrika)

Mink(x,y) = /i/z (x,—y,)"

i=l1

(15)

Kde pre 1 =2 dostaneme Euklidovu a pre 1 = CebySevovu metriku.
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Sokalova metrika

Sok(x, y) = J%Zm -»)

(16)
Canberra metrika

x, = »,

Canbera(x,y) = Z ‘ ‘
Vi

(17)
Kosinusova metrika podobnosti

d
DX,

i=l

CosSim(x,y) =

(18)
Kosinusova metrika vzdialenosti

CosDist(x, y) = e~ <m0

(19)

Metriky, uvedené vysSie, su pouzitelné na vypocet vzdialenosti medzi
[ubovolnymi vektormi s numerickymi atributmi. Viac o tychto metrikach je
mozné najst v [Rezankova-Husek-Snasel, 2007]. V nasich experimentoch
s kolekciami textovych dokumentov bola na vypocet podobnosti pouzivana
vyhradne kosinusova metrika.

2.5 Hodnotenie efektivnosti klasifikacie

V ramci tejto prace bude ilustrovana efektivnost klasifikacie na priklade
klasifikacie textovych dokumentov. AvSak tuto metodiku je mozné pouzit
na hodnotenie klasifikacie aj v akejkolvek inej oblasti. Hodnotenie efektiv-
nosti klasifikacie sa méze zakladat na hodnoteni stupfia zhody medzi od-
hadovanou a skuto¢nou hodnotou funkcie @(d;, ¢;) vypocCitanou nad vset-
kymi textovymi dokumentmi danej kolekcie dokumentov. @(d; ¢;) je funk-
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cia, ktorej hodnota je frue (resp. false) ked dokument d; patri (resp.

patri) do kategorie c¢;. PodrobnejSia definicia problému kategorizacie texto-
vych dokumentov sa nachadza v uvode 4. kapitoly. Efektivnost klasifikacie
je mozné kvantitativne ohodnotit pomocou presnosti a navratnosti. Za
ucelom klasifikacie dokumentov do triedy ¢; je mozné definovat presnost
m; ako pravdepodobnost’ toho, ze plati @(d; ¢;) podmienenou platnostou
odhadu *@(d, c)), teda Pr(®d(d, c;) = true | *@® (d, c¢; = true). Podobne na-
vratnost p; je mozné definovat opacnou podmienenou pravdepodobnos-
tou Pr(*@(d, c) = true | @(d, c;) = true). Presnost 7; a navratnost p; mbéze
byt vyCislena na zaklade udajov z kontigencnej tabulky (tab.2) nasledovne

TP,
T, =—"2
/TP +FP,
(20)
TP,
p.:—f
"~ TP, +FN,

(21)

kde TP; a TN; su pocCty spravne klasifikovanych pozitivnych a negativnych
prikladov triedy (kategorie) c¢;. Podobne FP; a FN; su poCty nespravne kla-
sifikovanych pozitivnych a negativnych prikladov kategorie c;.

Tab.2: Kontigencna tabulka pre kategoriu ¢;

d(d;, c)) =true d(d, cj) = false
(di, ¢)=true TP FP;
(di ) =false  FN TN;

®
)

Celkovu presnost a navratnost’ pre vSetky triedy je mozné vycislit' po-
mocou mikro-priemeru a makro-priemeru. Mikro-priemer je definovany
nasledovne
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IC]

1w 1B
B R
TP+ FP ZFI (TP, + FP))

ICl

u

R L 1E
N RN
TP+ FN Zj:l (TP, + FN,)
(22)
Makro-priemer je mozné vycislit pomocou nasledovnych vztahov
IC| C|
7Z'M :ijlﬂj ,OM :ijlp./
| C] | C
(23)

Vyber konkrétneho spdsobu spriemerovania presnosti a navratnosti za-
visi od danej ulohy. Napriklad mikro-priemer je vhodny pri praci s frekven-
tovanymi triedami, zatial o makro-priemer je senzitivnej$i na klasifikaciu
do menej frekventovanych tried. Presnost’ a navratnost je mozné kombi-
novat do miery Fg podla nasledovného vztahu

(B° +Dmp
Fp=—"r—
pr+p
(24)

kde parameter S vyjadruje pomer vplyvu medzi = and p. Casto sa pouziva
funkcia F4, ktora kombinuje vplyv presnosti a navratnosti s rovnakou va-
hou.

V pripade, Ze mame nedostatok trénovacich udajov, teda nie je mozné
zostavit' dostatoCne reprezentativnu trénovaciu mnozinu, mézeme odhad-
nut efektivnost klasifikacie pouZitim krizovej validacie. Pri kriZzovej valida-
cii je celkova trénovacia mnozina 2 rozdelena na k testovacich podmno-
zin Ty, ..., Tx. Pre kazdu podmnoZinu je generovany, respektive nauceny
klasifikator @; , ktory je testovany na doplnku tejto podmnoziny Q - T; . Vy-
sledny odhad efektivnosti (presnosti alebo navratnosti) je vypocitany ako
priemerna hodnota efektivnosti vSetkych Ciastkovych klasifikatorov ®;.
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Tab.3: Kontigen¢na tabulka pre kategoriu ¢;
expert =ano  expert = nie
Klasia. = ano A B
Klasif. = nie C D

Uvazujme kontigenénu tabulku v jej CitatelnejSej forme, ktora nepracuje
s pojmom funkcie a jej odhadu, ale s nazorom experta a vykonom klasifi-
katora, ktory predstavuje odhad nazoru experta. Tato tabulka je ilustrova-
na tab.3. A je poCet spravne pozitivne klasifikovanych prikladov, B je po-
Cet nespravne pozitivne klasifikovanych prikladov, C je poCet nespravne
negativne klasifikovanych prikladov a D je pocet spravne negativne klasi-
fikovanych prikladov. Na zaklade tejto tabulky je mozné presnost (preci-
sion) = charakterizovat ako pocet spravnych vysledkov pozitivnej klasifi-
kacie do triedy j k celkovému poctu vysledkov pozitivnej klasifikacie tak
pozitivnych ako aj negativnych prikladov. Podobne navratnost (recall) p je
mozné definovat ako pocet spravnych vysledkov pozitivnej klasifikacie do
triedy j k celkovému poctu skutocne pozitivnych prikladov

A
. =
A+ B
(25)
B A
P A+C-
(26)

Su zname aj iné miery efektivnosti klasifikacie ako spad chyby F (Fallout),
ktory urCuje pocet nespravne klasifikovanych negativnych prikladov ku
celkovému poctu negativnych prikladov

B
B+D"

(27)
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Dal$ou mierou je odhad chyby ER (Error Rate) teda po&et vSetkych
nespravnych klasifikacii k celkovému poctu trénovacich prikladov n

B+C

ER =

n
(28)

Efektivnost’ klasifikacie je mozné merat’ aj pomocou spravnosti AC (Accu-
racy) teda poctu vSetkych spravnych klasifikacii k celkovému poctu tréno-
vacich prikladov n

AC

_A+D

n
(29)

Vsetky uvedené miery efektivnosti mézu byt napomocné pri hodnoteni
efektivnosti klasifikacie. Su potrebné aj pri merani zmien v efektivnosti
klasifikacie po aplikacii zloZzenej klasifikacie, ktorej je venovana nasleduju-
ca kapitola. V kone€nom désledku tieto miery efektivnosti klasifikacie mo-
Zu skvalitnit’ proces klasifikacie.
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3 ZLOZENE KLASIFIKATORY

Predchadzajuca kapitola sa koncila hodnotenim efektivnosti klasifikacie.
A prave tato téma uzko suvisi so zloZenou klasifikaciou, ktora zvySuje
efektivnost’ klasifikacie slabych klasifikatorov pomocou hlasovania viace-
rych slabych, alebo tzv. partikularnych klasifikatorov o konecnej klasifikacii
dokumentu do konkrétnej kategorie. Presnost partikularnych klasifikatorov
mo&ze byt len o malo vySSia ako presnost’ nahodnej klasifikacie. Preto tieto
klasifikatory oznaCujeme pojmom slabé. Slabé klasifikatory su tie, pre kto-
ré je vhodné hladat techniky zvySovania efektivnosti, napriklad techniku
zlozenej klasifikacie.

Efektivnost klasifikacie vo vSeobecnosti zavisi od viacerych skutocnosti.
Hlavne od vhodnosti vyberu klasifikacného algoritmu pre danu ulohu a od
kvality trénovacej mnoziny. Kvalita trénovacej mnoziny zavisi od toho, Ci
su sledované hodnoty vsetkych relevantnych atributov, €i nie su medzi
atributmi aj irelevantné atributy, nakolko presné su pozorovania — trénova-
cie priklady, ¢i nie su zaSumené a pod. Za predpokladu, Ze trénovacia
mnozina nie je dostato¢ne kvalitna, aby zabezpecila vysoku presnost kla-
sifikacie, je mozné formovat rézne vybery z trénovacej mnoziny. Dva naj-
znamejSie pristupy k budovaniu zloZeného Kklasifikatora su ,bagging
a boosting®.

Prvy z nich, nazyvany metdda ,bagging“ [Breiman, 1994], formuje roz-
licné vybery z povodnej trénovacej mnoziny a nad kazdou podmnozinou —
vyberom natrénuje partikularny slaby klasifikator niektorym zvolenym al-
goritmom strojového ucenia. O vysledku klasifikacie nového pripadu sa
rozhodne takzvanym ,hlasovanim® vSetkych partikularnych klasifikatorov.

Dalsi pristup je zaloZzeny na myslienke pouZitia vah trénovacich prikla-
dov pri generovani konkrétneho vyberu trénovacej mnoziny. VSetky vybery
trénovacej mnoziny obsahuju celu trénovaciu mnozinu, ale v kazdom vy-
bere maju priklady iné vahy. Tato myslienka sa da jednoducho ilustrovat
na priklade: ak niektory trénovaci priklad ma vahu 2, akoby sa
v trénovacej mnozine nachadzal dvakrat. Ked ma vahu 0, akoby sa
v trénovacej mnozine nenachadzal. Samozrejme vo vSeobecnosti vaha
nemusi byt celoCiselna. Tento pristup sa nazyva metoda ,boosting"
[Schapire-Freund, 1998], [Schapire-Singer, 1999]. Ked sa formuje novy
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vyber, prikladom, ktoré boli v predchadzajucej iteracii nespravne
kované sa priradi vacsia vaha. Teda vacsi déraz sa kladie na priklady ne-
spravne klasifikované a na naslednu korekciu dalSim partikularnym klasifi-
katorom naucenym z dalSieho vyberu trénovacej mnoziny s novymi vaha-
mi. Finalna klasifikacia sa tvori ako hlasovanie partikularnych klasifikacii,
podobne ako pri metdde ,bagging".

Pri samotnom uceni zlozeného klasifikatora, sa najprv musia naudit
partikularne klasifikatory, pretoze na zaklade ich hlasovania sa rozhodne o
vyslednej klasifikacii nového prikladu zlozenym klasifikatorom. Vo vykona-
nych experimentoch v ulohe partikularnych, resp. zakladnych klasifikato-
rov v metdédach bagging a boosting bol pouzity algoritmus generujuci roz-
hodovacie stromy C4.5 [Quinlan, 1996]. Experimenty s uvedenymi meto-
dami optimalizacie vysledkov zakladnych klasifikacnych algoritmov boli
aplikované na rieSenie problému kategorizacie textovych dokumentov
[Schapire-Singer, 2000].

3.1 Metoéda bagging

Bagging je metéda na zlepSovanie vysledkov klasifikaCnych algoritmov,
ktora bola navrhnuta Breimanom [Breiman, 1994]. Jej nazov je odvodeny
zo slovného spojenia “bootstrap aggregating”.

V pripade dvoijtriednej klasifikacie, klasifikacny algoritmus generuje kla-
sifikator H: D 2 {-1,1} na zaklade trénovacej mnoziny, teda kolekcie texto-
vych dokumentov D. Kazdy dokument je bud klasifikovany do triedy (1),
alebo nie je klasifikovany do triedy(-1) danym klasifikatorom. Definicny
obor klasifikatora H je mnozina dokumentov D a obor funkénych hodndt
klasifikatora H je mnozina kategorii C.

Metdda bagging vytvara postupnost M partikularnych klasifikatorov Hp,
m=1,...,M, kde M je poCet vSetkych vyberov (vzoriek) trénovacej mnoziny.
Tieto partikularne klasifikatory su kombinované do zlozeného klasifikatora
nasledovne

H(d,,c;)= sign(iam[—lm (di,C_j)].

m=1

(30)
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Tento vztah je mozZné interpretovat ako hlasovanie partikularnych
klasifikatorov, kde trénovaci priklad - dokument d; je klasifikovany do triedy
cj, pre ktoru hlasuje vacsina partikularnych klasifikatorov. Parameter ap,
m=1,...,M posilfiuje vplyv presnejSich klasifikatorov na konecnu predikciu
triedy. Hlasovanie partikularnych klasifikatorov ilustruje obr.2. Za predpo-
kladu, Ze pocet partikularnych klasifikatorov je M=4, potom podla obr.2 tri
partikularne klasifikatory hlasuju za zaradenie dokumentu d; triedy ¢;
a jeden hlasuje proti (Hy=H3=H,=1, H,=-1). Teda suma H,, je kladné Cislo
a vysledok funkcie signum je 1, teda vysledné rozhodnutie zlozeného kla-
sifikatora je zaradit dokument d; do triedy ¢; . PriCom sa predpoklada, ze
a+= ax= as= as=1. PodrobnejSie o hlasovani klasifikatorov pojednavaju
prace [Breiman, 1996] a [Schapire-Freund, 1998].

1 3

™, ™, ™, TMy,

Obr. 2: Hlasovanie partikularnych klasifikatorov

VyS&Sie popisany postup reprezentuje metddu, ktora sa nazyva ,zaklad-
na verzia baggingu“ [Breiman, 1994]. AvSak, su zname aj dalSie podob-
né stratégie — ,bagging like strategies®, ktoré rozdeluju pévodnu tréno-
vaciu mnozinu na M rovnako velkych podmnozin. Nad tymito podmnozi-
nami sa natrénuje M partikularnych klasifikatorov, ktoré sa zdruzia do jed-
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ného zloZzeného klasifikatora. Tieto stratégie su ilustrované tab.4, kde
originalna trénovacia mnozina pozostava zo Sestnastich trénovacich pri-
kladov oznacenych velkymi pismenami abecedy.

Tab.4: Baggingové stratégie
Pbvodna mnozina ABCDEFGHIJKLMNOP
Disjunktné particie ABCD EFGH IJKL MNOP
Malé vrecia (MV) ACHL BPLP DIOH KCFK
MV bez opakovania ACHL OPLN DIOH KCFP
Disjunktné vrecia ABCDC EFGHE IJKLJ MNOPO

NajznamejSie z tychto stratégii su disjunktné particie (disjoint parti-
tions), malé vrecia (small bags), malé vrecia bez opakovania (no replica-
tion small bags) a disjunktné vrecia (disjoint bags).

Stratégia disjunktnych particii pouziva nahodné rozdelenie prikladov
trénovacej mnoziny do podmnozin, pricom kazdy priklad sa v podmnozi-
nach nachadza iba raz. Vo vSeobecnosti plati, Ze ak tvorime M podmno-
zin, kazda z nich bude obsahovat 7/M Cast pdévodnej mnoziny. Zjednote-
nie podmnozin vytvori opat pévodnu mnozinu. Klasifikator H ziskany zlo-
Zenim partikularnych klasifikatorov Hp, nau€enych na disjunktnych parti-
ciach, dosahuje spravidla najlepSie vysledky zo vSetkych baggingovych
stratégii.

V stratégii malych vriec je kazda podmnoZzina prikladov generovana ne-
zavisle od ostatnych nahodnym vyberom trénovacich prikladov
s moznostou opakovania. Jeden priklad sa méze nachadzat vo viacerych
podmnozinach a aj v tej istej podmnozine sa mdze vyskytovat opakovane.
Zjednotenie particii nemusi davat pévodnu trénovaciu mnozinu. Tato stra-
tégia dava najhorsie vysledky.

Stratégia malych vriec bez opakovania sa od predchadzajucej liSi tym,
Ze Ziadny trénovaci priklad sa nenachadza viackrat v tej istej podmnozine.

V poslednej stratégii nazvanej disjunktné vrecia sa pocetnost podmno-
Zin najprv rovna 1/M-tej Casti pdvodnej mnoziny. Potom sa ich pocetnost
zvacsi, pretoze v kazdej sa zopakuje nahodne vybraty prvok. Toto zvac-
Senie nemusi byt iba o jednotku, pretoze replikovat sa mbze viac prvkov.
Pocet replikacii musi byt rovnaky v kazdej podmnozine. Efektivnost’ tejto
stratégie je podobna efektivnosti disjunktnych particii a za urcitych pod-
mienok moze byt aj lepSia.
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Bola vykonana séria testov metody bagging nad dvoma kolekciami
dokumentov: Reuter's-21578 a internetového portalu televizie Markiza.
Kolekcia Reuter’s-21578 obsahovala 674 kategérii a 24242 termov - slov
v anglickom jazyku. Po predspracovani pomocou lematizacie (steming)
a po odstraneni neplnovyznamovych (stop) slov bol pocet termov reduko-
vany na 19864. Druha kolekcia — Markiza obsahovala dokumenty klasifi-
kované do 96 kategérii a obsahovala 26785 dokumentov v slovenskom
jazyku. Dokumenty oboch kolekcii boli rozdelené na trénovaciu
a testovaciu €ast' v pomere 2:1.

Vykonané testy sa tykali efektivnosti baggingovych stratégii a urCenia
minimalneho poctu zakladnych klasifikatorov potrebnych na zlepSenie vy-
sledkov slabej klasifikacie ako aj urCenia poctu klasifikatorov, zvySovanim
ktorého sa uz efektivnost klasifikacie vyrazne nezvysi.

0,4000 -
0,3000 -
0,2000 1
0,1000 -
0,0000 Alal . | ,
-0,1000 -

-0,2000 -

-0,3000 -
-0,4000 -

-0,5000 -

-0,6000 -

-0,7000 -

Obr. 3: Rozdiely v presnosti medzi zlozenou klasifikaciou zaloZenou na bag-
gingu a perfektnym rozhodovacim stromom na kolekcii dokumentov Reuter’s

Efektivnost baggingovych stratégii bola overovana porovnavanim
s vysledkami klasifikacie perfektnym rozhodovacim stromom. Perfektny
rozhodovaci strom plnil v tychto experimentoch ulohu silného klasifikatora
(neorezany). Efektivnosti tohto silného klasifikatora sa snazili vyrovnat
slabé klasifikatory (orezané) skladanim hlasov vacésieho poctu slabych
klasifikatorov v zlozenej klasifikacii. Vysledok tohto porovnania je graficky
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znazorneny na obr.3 pre kazdu triedu zvlast. Triedy boli usporiadané
klesajuco podla frekvencie ich vyskytu zfava do prava. Interpretacia je na-
sledovna: klasifikacia pomocou baggingovych stratégii dava lepSie vysled-
ky ako perfektny rozhodovaci strom pri frekventovanejSich kategoériach
(fava polovica obrazku, kde je viac Spi€iek smerom nahor). Pri kategoriach
s nizkou frekvenciou vyskytu dava lepSie vysledky perfektny rozhodovaci
strom.

V ramci uréenia minimalneho poctu partikularnych klasifikatorov bola
skumana aj zavislost efektivnosti metody bagging od poctu klasifikatorov v
zlozenom klasifikatore. Boli vykonané experimenty pri ktorych bolo najprv
uvazovanych 200 klasifikatorov a tento pocCet bol postupne redukovany,
pricom sa zaznamenavala zmena efektivnosti klasifikacie. Takto ziskané
vysledky (vid obr.4) boli porovnhavané s efektivnostou perfektného rozho-
dovacieho stromu, ktora je v obr.4 znazornena rovnou cCiarou.

efektivnost Ll
klasifikacie

mikro - presnost
087 -

Ak & —— i
| 3 & & 3

085 - 0,84415 mikro—F1
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38— 383 —3

0,83 1

01 1/ » 08028

perfektny rozhodovaci strom

077 +—— — ——
0 20 40 60 8 100 120 140 160 180 200

pocet
partikulamych
klasifikatorov

Obr.4: Efektivnost klasifikacie baggingom v zavislosti od poctu partikularnych
klasifikatorov v zloZzenom klasifikatore na kolekcii dokumentov Reuter’s
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Z obr.4 je mozné vycitat, Zze metdda bagging dosahuje stabilné vy-
sledky uz pri pocte 40 partikularnych klasifikatorov pre kolekciu Reuter’s.
To znamena, Ze zvySovanie poctu klasifikatorov uz nezvysi vyrazne efek-
tivnost’ klasifikacie. Uspokojivé vysledky by sa dosiahli uz pri poc¢te 20 par-
tikularnych klasifikatorov. Podobné experimenty boli vykonané nad doku-
mentmi internetového portalu televiznej spoloCnosti Markiza. Vysledky su
ilustrované obrazkom obr.5. Z tohto obrazka je mozné vycitat, Zze 10 az 15
partikularnych klasifikacii postaci na dosiahnutie stabilnych vysledkov zlo-
Zenej klasifikacie.

efektivnost 0201 mikro - presnost

klasifikacie (g5 - _
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pocet
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klasifikatorov

Obr.5: Efektivnost klasifikacie baggingom v zavislosti od poc&tu partikularnych
klasifikatorov v zlozenom klasifikatore na kolekcii dokumentov Markiza

Podrobnejsi opis experimentov s baggingom je mozné najst v [Machova et
al., 2006] a [Machova-Barcak-Bednar, 2006].
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3.2 Metoéda boosting

Metédu boosting je mozné povazovat za zdokonalenie metody bagging.
Podobne ako pri metdde bagging aj metdda boosting generuje postupnost
partikularnych klasifikatorov H,,, m=1,...,M pre M réznych vyberov tréno-
vacej mnoziny. Tieto klasifikatory sa kombinuju do vysledného klasifikatora
presne tym istym spésobom ako pri baggingu. Trénovacia mnozina je mo-
difikovana prostrednictvom distribucie vah trénovacich prikladov - doku-
mentov d; € D, kde D je kolekcia dokumentov. MnoZina vah je pred nau-
c¢enim prvého klasifikatora nastavena uniformne. Pre kazdu iteraciu sa
zvySia vahy tych trénovacich prikladov, ktoré boli nespravne klasifikované
predchadzajucim klasifikatorom Hy,.;. Naopak vahy tych prikladov, ktoré
boli klasifikované spravne sa znizia. Proces u€enia sa takto sustredi na
nespravne klasifikované priklady. Najznamejs$i z boostingovych algoritmov
AdaBoost.MH2 [Schapire-Singer, 1999] reprezentuje algoritmus klasifika-
cie do viac ako dvoch tried. Tento algoritmus generuje klasifikatory
Hn:DxC 2R, ktoré predikuju triedy ¢; € C na zaklade rozhodovacej funkcie
sign[H(d;, c))]. V experimentoch bol pouZzity nasledovny boostingovy algo-
ritmus:
1.Inicializuj distribuciu vah wy; ) = 1/(|D]|Cl),
i=1,..,|D,j=1,.., |C|
2Prem=1,... M

2.1.Generyj klasifikator H,,: D x C - R

2.2.UrcCi parameter an, € R.

2.3.Modifikuj distribuciu vah podfa pravidla

. Wm(i,j) exp(_amyi,me (dl 5 Cj ))
m+1(i,j) — 7

m

w

(31)
kde Z,, je normovacia konstanta, ktora garantuje, ze plati

1Dl € ~1
i=1 j:le+1(i,j) T
(32)
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3. Vystupom je zloZeny klasifikator, ktorého matematicky model je
uvedeny vo vztahu (30).

Premenna y;; je urena ako y;; = +1 ak d; € ¢;a ako y;; = -1 ak d; ¢ c;. Opi-
sany algoritmus bol modifikovany tak, aby vypocet vah nebol ovplyvhova-
ny nepresnostou spdsobenou zaokruhfovanim vah.

Bola vykonana séria testov metody boosting nad dvoma kolekciami do-
kumentov Reuter’'s-21578 a internetového portalu televizie Markiza. Vy-
konané testy ukazali zmysel pouZitia metddy boosting. Pomocou experi-
mentov sa podarilo zistit minimalny pocet partikularnych klasifikatorov po-
trebnych na zlepSenie vysledkov slabej klasifikacie ako aj pocet klasifika-
torov, zvySovanim ktorého sa uz presnost klasifikacie vyrazne nezvysi.

V ramci testovania efektivnosti metody boosting bolo zistené, ze meto-
da boosting (kladné hodnoty rozdielu ,dif“) dava vo vSeobecnosti lepSie
vysledky ako perfektny rozhodovaci strom (zaporné hodnoty rozdielu ,dif*),
ako ilustruje obr.6 pre kolekciu Reuter’s a obr.7 pre kolekciu Markiza.

1
0,8 —
0,6 —
04 - I —
0,2

ottt 11 111H

0.4

dif

-0,6
-0,8

-1

Obr.6: Rozdiely v presnosti medzi zlozenym klasifikatorom zaloZzenymi na bo-
ostingu a perfektnym rozhodovacim stromom na kolekcii Reuter's
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Obr.7: Rozdiely v presnosti medzi zlozenym klasifikatorom zalozenym na bo-
ostingu a perfektnym rozhodovacim stromom na kolekcii ,Markiza“

Presnost’ klasifikacie bola vyhodnotena pre kazdu triedu — kategoriu
zvlast. Kategorie boli usporiadané klesajuco podla frekvencie ich vyskytu.
Z vysledkov ilustrovanych v obr.6. a obr.7 vyplyva, Ze zloZzeny klasifikator
(boosting) dava lepsie vysledky ako perfektny rozhodovaci strom pre vys-
Sie frekvencie vyskytu. Tento zaver je odovodnitelny, kedZe nizky pocet
vyskytov niektorej kategorie v trénovacej mnozine neposkytuje dostatok
informacie pre mechanizmus zlozenej klasifikacie.

Bolo potrebné taktiez ur€it minimalny pocet partikularnych klasifikato-
rov. Pocet partikularnych klasifikatorov bol limitovany po¢tom 100 klasifika-
torov. Nasledne bol pocet klasifikatorov zniZzovany a bol sledovany dopad
na efektivnost klasifikacie.
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Obr.8: Zavislost presnosti zlozenej klasifikacie od poctu zakladnych klasifika-
torov v boostingu na kolekcii Reuter's-21578

Obr.10 ilustruje skutoCnost, Zze uz pri priblizne 5 zakladnych klasifikato-
roch daval boosting vysledky porovnatelné s perfektnym rozhodovacim
stromom (v obr.8, obr.9 a obr.10 — preruSovana c&iara) ak bola efektivnost
zlozenej klasifikacie merana parametrom F;. Nad poctom priblizne dvad-
sat’ zakladnych klasifikatorov bola efektivnost zlozenej klasifikacie praktic-
ky konsStantna a o 5% lepSia ako pri perfekthom rozhodovacom strome.
V dalSich parametroch efektivnosti boli dosiahnuté podobné vysledky.
Konkrétne, na dosiahnutie uspokojivej presnosti klasifikacie (obr.8) bol
potrebny minimalny pocet cca 15 klasifikatorov a na dosiahnutie uspokoji-
vej navratnosti klasifikacie (obr.9) bol potrebny minimalny pocet cca 10
klasifikatorov.
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Obr.9: Zavislost navratnosti zloZzenej klasifikacie od po€tu zakladnych klasifikato-
rov v boostingu na kolekcii Reuter’s-21578

Zaujimave je, Ze na obr.8 spocCiatku klesa presnost klasifikacie s rastom
poctu klasifikatorov v metdde boosting. Dédvodom je preucenie partikular-
neho klasifikatora. Toto preucenie spdsobuje prechodny narast zloZitosti
klasifikatora na uroven perfektného rozhodovacieho stromu. Postupne sa
presnost boostingu vyrovna perfektnému rozhodovaciemu stromu
a presiahne ho. Podrobny opis vysledkov uvedenych experimentov s bo-
ostingom je mozné najst v [Machova-Puszta-Bednar, 2006].

47



parameter 086

F1 o
082
1 st strscssersc st s, s, o s o m o e
078 perfekiny rozhodovaci strom
078
074
0,72
07 -+
0 3 10 15 20 23 30 K] 40
potet klasifikitorov
——(F =005 i CF =01 CF=02

——¢Fuls ——CF=0$

Obr.10: Zavislost parametra efektivnosti zloZzenej klasifikacie F1 od poctu za-
kladnych klasifikatorov v boostingu na kolekcii Reuter’s-21578

3.3 Porovnanie metéd bagging a boosting

Je potrebné spomenut, Ze pouZitie tak baggingovych ako aj boostingovych
stratégii ma zmysel iba vtedy, ked sa pracuje so slabymi klasifikatormi.
Silny klasifikator sa nepotrebuje ,radit“ s mnozstvom dalSich klasifikatorov.

Ukazalo sa, Zze metddy zloZenej klasifikacie (bagging a boosting) naozaj
moézu zlepSit' vysledky klasifikacie slabymi klasifikatormi. AvSak, pouzitie
baggingu a boostingu ma aj svoje nevyhody, a to je strata jednoduchosti,
prehladnosti a ilustrativnosti singularneho rozhodovacieho stromu. Taktiez
sa zvySuje vypoctova zlozitost.

Porovnanie tychto metdd preferuje boosting pred baggingom. Bagging
je jednoduchSou metddou, avSak boosting dava lepSie vysledky. Na ko-
lekcii dokumentov Reuter’'s-21578 sa ukazalo, ze uspokojiva efektivnost
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klasifikacie sa dosahuje pri baggingu medzi 20 az 40 zakladnymi
fikatormi, zatial Co pri boostingu sa uspokojiva efektivnost klasifikacie do-
sahuje medzi 5 az 15 zakladnymi klasifikatormi. LepSie vysledky boostingu
je mozné odévodnit’ faktom, Ze tato metdda pouziva vahovanie trénova-
cich prikladov. KedZe sa zvysSuju vahy prikladov nespravne Kklasifikova-
nych v predchadzajucej iteracii, proces uCenia sa sustreduje na nespravne
klasifikované priklady. Tym sa ucCenie zrychluje a spresfuje. Porovnanie
oboch metdd je uvedené aj v [Machova et al., 2006].

3.4 Orezavanie stromov

V predchadzajucich podkapitolach boli popisané experimenty s metédami
bagging a boosting, teda metédami zloZzenej klasifikacie, ktoré v ulohe par-
tikularnych klasifikatorov pouzivali binarne rozhodovacie stromy vygene-
rované algoritmom C4.5. AvSak tento algoritmus generuje perfektné roz-
hodovacie stromy. Pre overenie efektivnosti, resp. vykonnosti zloZenej
klasifikacie bolo potrebné pouZit' slabé klasifikatory, ako uz bolo spomenu-
té. Slabé klasifikatory boli v experimentoch ziskané orezanim perfektnych
binarnych rozhodovacich stromov. Efektivnost tychto slabych klasifikato-
rov bola v experimentoch porovnavana s efektivnostou perfektného roz-
hodovacieho stromu, ktory nebol orezany. Taktiez bolo sledované €i a ako
sa zvysi efektivnost slabych klasifikatorov so zvySovanim ich poctu v zlo-
zenej klasifikacii (bagging a boosting) stale v porovnani s perfektnym roz-
hodovacim stromom.

V suvislosti s generovanim slabych klasifikatorov vyvstala otazka, ako
velmi ich orezat, teda na akej hladine vyznamnosti CF a akym algoritmom.
Hladina vyznamnosti v orezavacej technike sa niekedy stru¢ne oznacuje
ako hladina orezania. V naSich experimentoch bola pouzita konkrétne ore-
zavacia technika ,algoritmus pesimistického odhadu chyby”, ktory tento
odhad urCuje vypocCitanim Standardnej odchylky odhadnutej presnosti za
predpokladu binominalneho rozdelenia. Pre danu hladinu vyznamnosti je
spodna hranica odhadu vzata ako velkost sily pravidla.
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Obr.11: Parametre efektivnosti klasifikacie rozhodovacimi stromami
v zavislosti od hladiny orezania CF

Pre velké mnoZziny dat je pesimisticky odhad velmi blizko k presnosti na
trénovacich datach (Standardna odchylka je velmi mala). Napriek tomu, Ze
tato metoda nie je Statisticky uplne korektna, nasla si vyuzitie v praxi.
Obr.11 ilustruje ako sa meni vykonnost klasifikatora, konkrétne
rozhodovacieho stromu, v zavislosti od hladiny orezania CF. NaijlepSie
vysledky boli dosiahnuté pre CF=0.4. Preto vramci experimentov
s baggingom a boostingom bola pouzita prave tato hladina orezania.



4 STROJOVE UCENIE V SYSTEMOCH
SPRACOVANIA TEXTOVYCH DOKUMENTOV

Tato kapitola sa sustreduje na spracovanie textovych dokumentov z we-
bovych zdrojov preto tvori jadro tejto prace Ked sa otvara problém spra-
covania textovych dokumentov v suvislosti so strojovym ucenim, vacsinou
ide kategorizaciu textovych dokumentov. Cielom kategorizacie textov je
najst aproximaciu neznamej funkcie @ : D x C —{true,false}, kde D je
mnozina dokumentov a C = {cy, ..., ¢|c)} je mnoZina preddefinovanych ka-
tegérii. Hodnota funkcie @ sa pre péar (d,c;) rovna hodnote true
(resp.false), ak dokument d; patri (resp. nepatri) do kategoérie c;.
V skutocnosti sa klasifikaény algoritmus z trénovacich prikladov - doku-

mentov nenauci funkciu @, ale aproximaciu tejto funkcie qAD, ktoru nazy-
vame klasifikatorom.
Definicia kategorizacie textov je zaloZzena na nasledovnych obmedze-
niach:
o Kategorie su iba nominalne nalepky a neexistuje ziadna vedomost
(Ci uz deklarativna alebo proceduralna) o ich vyzname.
o Kategorizacia je zalozena na extrakcii znalosti z textu dokumentov.

V zavislosti od konkrétnej aplikacie je mozné limitovat pocet kategorii,
pre ktoré ma funkcia @ hodnotu ,true“ pre dany dokument d;. Ak dokument
d; moze byt klasifikovany do prave jednej triedy ¢; € C, potom C reprezen-
tuje mnozinu disjunktnych tried. Ak kazdy dokument méze byt klasifikova-
ny do k=0, ..., |C| tried z mnoziny C, potom ide o multitriednu klasifikaciu
a C reprezentuje mnozinu prekryvajucich sa tried.

Binarna klasifikacia reprezentuje Specialny pripad multitriednej klasifi-
kacie a to klasifikaciu do dvoch tried. V principe méze byt algoritmus bi-
narnej klasifikacie pouzity aj pre multitriednu klasifikaciu. Ak su triedy ne-
zavislé od seba (t.j. pre kazdu dvojicu tried ¢, ck a j # k je hodnota ®(d;, ¢;)
nezavisla od hodnoty ®(d;, cx)), problém multitriednej klasifikacie je moz-
né dekomponovat na |C| nezavislych binarnych Kklasifikacii do tried

1¢;,¢;5 prei=0, ..., |Cl.
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4.1 Reprezentacia textovych dokumentov

Pre uspesné spracovanie textovych dokumentov je potrebna vhodna vol-
ba reprezentacie dokumentov. Klasicky pristup definuje dokument mnozi-
nou kfu€ovych slov — termov. Potom je mozZné realny dokument opisat
pomocou vektora vah, ktoré vyjadruju délezitost kazdého termu mnoziny
kfu€ovych slov pre definiciu daného dokumentu. Tento vektor nazyvame
aj lexikalnym profilom dokumentu. Teda lubovolny dokument je reprezen-

tovany vektorom (lexikalny profil) d=(w;,w,,, o Wi wo WiV n-
rozmernom priestore R, kde w; je vaha vyjadrujuca délezitost j-tého ter-
mu v i-tom dokumente, ktorej hodnota je nenulova v pripade vyskytu j-
tého termu v i-tom dokumente. Medzi zakladné modely reprezentacie tex-
tového dokumentu patri: booleovsky, pravdepodobnostny a vektorovy mo-
del [Chakrabarti, 2003].

Booleovsky model redukuje vSeobecny model reprezentacie len na
pouzitie binarnych hodnét vektora vah. Prvky vektora vah, ktoré definuju
dokument, m6zu nadobudat’ len hodnoty “7” alebo “0”. Model teda berie do
uvahy len vyskyt, resp. absenciu daného termu v dokumente. Vyhodou je
jednoduchost, avSak naproti tomu dost’ relevantnou nevyhodou je to, Ze
sa neuvazuju informacie o frekvencii vyskytu daného termu v dokumente.
Tento problém narasta pri velkych dokumentoch, kde je aj pocet termov
velky. V booleovskom modeli su nevyznamné termy rovnako ddlezité ako
vyznamné - charakteristické termy dokumentu.

Pravdepodobnostny model. V situacii, ked je kdispozicii korpus
dokumentov, v ktorom je potrebné vyhladat konkrétny dokument, je
vhodné pouzit prave pravdepodobnostny model. Tento model dobre
posluzi ulohe zoradenia najdenych dokumentov podla pravdepodobnosti
relevancie kluCového slova k danému dokumentu, teda dotazu na dany

dokument. Dokumenty korpusu, resp.dokument - dotaz su
reprezentované binarnymi vektormi d,- resp. q. Podobnost je definovana
P(R|d.
sim(d ;,q) = M
PR |d j)

(33)
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kde P(R|d) je pravdepodobnost, Ze dokument d; je relevantny k dota-

zu. Dalej R je mnozina relevantnych a R mnozina nerelevantnych doku-
mentov vzhladom k dotazu. Pouzitim Bayesovej teorémy za predpokladu
linearnej nezavislosti atributov je mozné odvodit

P(R) {'y P(t,| R)
P(R)*4 P(, | R)

sim(d ;.q) =
(34)

kde t; je i-ty term z mnoziny vSetkych n termov pouzitych v modeli. P(tj|R)
je pravdepodobnost’ vyskytu termu t; v R pre dotaz q a P(R) je pravdepo-
dobnost relevancie dokumentu (pre kazdy dokument je to konstanta). Dal-
§imi upravami je mozné odvodit

* . P(t; |RP@, | R)

sim(d ,q)= ) log - b T Ry

(39)

KedZe mnozina R na zacCiatku procesu nie je znama, je nutna nasledovna
inicializacia

Pt |R)=0.5
(36)

_ n.

Pt |R)="t

(| R) N
(37)

kde n; je poCet dokumentov obsahujucich term t; a N je celkovy pocet do-
kumentov v korpuse. V tomto kroku model vrati po€iatoCnd mnozinu rele-
vantnych dokumentov, ktora sa dalej spresnuje. Nech V je mnoZina do-
kumentov vratenych v iteracii (i — 1) a Vi je mnozina vratenych dokumen-
tov obsahujucich term t. Potom inicializacia v kroku i bude nasledovna

_l
PR =

(38)
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ni_‘Vi‘
N[

P( |E) =
(39)

Nevyhodou tohto modelu je predpoklad nezavislosti atributov a binarna
reprezentacia vektorov dokumentov i dotazu. PodrobnejSie informacie
o tomto modeli je mozné najst v [Han et al., 20035].

Vektorovy model. Vektorovy model (Vector Space Model / VSM) [Salton
et al., 1975] je najCastejSie pouzivanou reprezentaciou textovych
dokumentov. Priznakovy priestor pre tuto reprezentaciu je konstruovany
na zaklade mnoziny slov, pricom kazdy priznak koreSponduje s textovou
jednotkou v dokumente. Za textovu jednotku je povazované slovo, fraza,
resp. ina lexikalna jednotka. Dany model vychadza len zo Statistickych
charakteristik dokumentu, a to najma =z distribucie pravdepodobnosti
jednotlivych slov extrahovanych z dokumentov. Reprezentacia dokumentu
predstavuje n - rozmerny vektor d; =(wjs, Wi, ..., Win ) pri€om wj je funkéna
hodnota vyjadrujuca vahu, resp. délezitost j - tého slova v i — tom
dokumente d; a n je rozmer indexovej mnoziny slov, t.j. tych slov, ktoré
tvoria priznaky opisu jednotlivych dokumentov. VSM odstranuje
nedostatky booleovského modelu v tom, Ze jednotlivé vahy reflektuju
nielen vyskyt prislusného termu (booleovsky , 0% ,,7%), ale opisuju aj pocet
vyskytov prislusného termu v dokumente, resp. jeho vahu, teda jeho
délezitost' i vyznamnost. Vektorovy model dokumentu neberie do uvahy
Strukturu dokumentu, kontextovu a ani sémantickl informaciu o danom
terme, kedZe vychadza iba zo Statistickych charakteristik dokumentu.

Mnozinu m dokumentov (korpus) mézeme opisat maticou A o rozmere
mxn
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dl Wl,l W1,2 Wl,j Wl,n

d, Woi Wi Wa,j W
A = =

di Wz 1 Wi,Z Wi,j Wl n

dm Wm 1 Wm,2 Wm,j Wm n

(40)

Nech plati, ze F = 4". Potom pre vahu w; termu t; v dokumente d; plati
w;=F(d;, ). Funkciu F nazyvame vahovou funkciou. Konkrétna definicia
tejto funkcie reprezentuje rézne spdsoby vahovania termov. Podla [Duma-
is, 1991] sa vahovanie rozklada na lokalne vahovanie, teda vahovanie na
zaklade poctu vyskytov termov v samotnom dokumente L(d,f) a na glo-
balne vahovanie G(t; ) vyjadrujuce pocet vyskytov termu v celom korpuse.
Vahovana frekvencia termu t; v dokumente d; je sucinom lokalnej vahy a
globalnej vahy w;=L(d,t)G(t).

V experimentoch uvadzanych v ramci tejto prace bol pouzity vektorovy
model reprezentacie textovych dokumentov.

4.2 Predspracovanie textovych dokumentov

Spracovaniu textovych dokumentov musi predchadzat predspracovanie
textovych dokumentov. Predspracovanie je proces, v ktorom je dokument
efektivne transformovany do vhodnej formy podla zvoleného typu repre-
zentacie (napriklad do formy indexovaného dokumentu). Indexovany do-
kument mdéze byt vytvoreny manualnou indexaciou alebo automatickou
indexaciou. Pri manualnej indexacii ide o manualny ukon, za ktorym je
rozhodnutie, vyzadujuce Specifické vedomosti. Manualna indexacia je
velmi zlozity proces, ktory zavisi od mnozstva subjektivnych faktorov. Pre-
to je potrebna aj automaticka indexacia. V su€asnosti automaticka indexa-
cia nembze nahradit manualnu indexaciu ale mbéze predstavovat’ urcity
druh podpory manualnej indexacie. Automaticka indexacia sa deli na dva
typy: automaticku extrakciu (indexaciu slov - termov na zaklade Statistic-
kého pristupu po extrakcii indexacnych termov priamo z dokumentu)
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a automatické priradzovanie (indexaciu pojmov na lingvistickom pristu-
pe, pricom indexacné termy sa extrahuju z riadeného slovnika po jeho po-
rovnani s textom dokumentu).

V naSich experimentoch bola pouzita automaticka extrakcia, ktora po-
zostavala z niekolkych krokov: lexikalnej analyzy (znackovania, resp. to-
kenizacie), eliminacie neplnovyznamovych (stop) slov, lematizacie (stem-
ming) a vahovania. Lexikalna analyza bola pre potreby naSich experimen-
tov vykonana pomocou “Lower case filter”, eliminacia neplnovyznamo-
vych, neSpecifickych slov, bola uskutoénena prostrednictvom “Stop words
filter”, lemmatizacia bola vykonana prostrednictvom “Stem filter” a napo-
kon vahovanie bolo uskutonené pomocou “Index filter”. VSetky tieto filtre
su sucastou kniznice “Jbowl”. Kniznica “Jbowl” je originalny softvérovy
balik vyvinuty v Jave na podporu ulohy spracovania textovych dokumen-
tov. Tato kniznica je podrobnejSie popisana v [Bednar et al., 2005]. Sché-
ma procesu predspracovania textovych dokumentov je znazornena na
obr.12.

Lexikalna analyza. V tomto procese sa v suvislom texte dokumentu roz-
poznavaju jednotlivé slova, resp. celé spojenia slov - frazy, ktoré maju
vacsiu informaénu hodnotu. NajCastejSie su slova oddelované pomocou
medzier, ale existuju texty, v ktorych takéto rozpoznavanie vedie k nejed-
noznacnym vysledkom.

Korpus ! Zoznam i :  Zoznam i index
i neplnovyzn. i i  afixov i Korpusu
slov
Znackovaci | i Elimina¢ny | i | Lematiza¢ny | i Indexacny
filter filter filter filter
znackovani  * elimindcia lematizacia vdhovanie

Obr.12: Schéma procesu predspracovania textovych dokumentov
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Na identifikaciu spojeni slov sa pouziva niekolko metdd, napriklad:
Statisticka identifikacia — slova, ktoré sa v texte dokumentu i v celom kor-
puse vyskytuju Casto spolu sa povazuju za frazy. Sleduje sa frekvencia
vyskytu frazy (zalezi na poradi jednotlivych slov), suc¢asny vyskyt slov (ne-
zalezi na poradi) alebo vzdialenost’ jednotlivych slov frazy v texte. Kedze
sucasny spolo¢ny vyskyt dvoch a viacerych slov nemusi znamenat' to, ze
tvoria frazu, nie je tato metdda stopercentne uspesna.

DalSou je syntakticka identifikdcia — obdobna metdéda ako Statisticka
identifikacia. Rozdielom je, Ze pri identifikacii fraz medzi jednotlivymi slo-
vami potencialnej frazy je analyzovana ich syntakticka zlozka. Frazy sa
najskér vyhladaju Statistickou identifikaciou a ich relevancia sa potvrdi
existenciou zaznamu v existujucich slovnikoch fraz, pripadne riadenych
slovnikoch.

Eliminacia neplnovyznamovych slov. Neplnovyznamové (stop) slova su
funkéné Casti textu, ktoré nenesu Zziaden vyznam. Prikladom su napr.
spojky, Castice, citoslovcia... Pod neSpecifickymi slovami rozumieme slova
Ci frazy, ktoré sa vyskytuju vo vacsine dokumentov korpusu a teda maju
minimalnu selektivnu silu. Oba typy slov je potrebné pomocou negativne-
ho slovnika (slovnik stop-slov) z dalSieho spracovania vylucit, pretoze pri
probléme vyhfadavania by do vysledku vnasali len Sum.

Lematizacia. V texte sa jednotlivé slova vyskytuju v réznych tvaroch —
Cislach, padoch, ¢asoch a pod. Preto je pre ucely automatického spraco-
vania textov potrebné realizovat ich redukciu na zakladny tvar, kmen,
resp. koren a to: pomocou slovnika kmerov a korefiov (vyhodou je prak-
ticky nulova chybovost, nevyhodou je mozna rozsiahlost' slovnika), od-
stranenim afixov, (tzn. sufixov- pripon a prefixov - predpdn) alebo $tatistic-
kou metédou (pomocou frekvencie jednotlivych zhlukov pismen sa uci, Ci
sa jedna o predponu, priponu alebo koreri slova). Nezanedbatelnou vyho-
dou tejto metddy je nezavislost od jazyka, naopak za nevyhodu je mozné
povazovat neschopnost rozlisit inflexné a derivaéné afixy.

Vahovanie. Rozlicné slova textového dokumentu nie su rovnako délezité
pre reprezentaciu obsahu dokumentu. Preto je dblezité definovat relativnu
hodnotu — vahu slova, ktora vyjadruje nakolko dané slovo reprezentuje
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obsah dokumentu. Vaha reprezentuje selektivnu silu termu, ktora
jadruje schopnost’ termu vyhfadat’ z korpusu mnozinu dokumentov, ktora
sa vyrazne liSi od mnozin dokumentov vyhladanych pomocou inych ter-
mov. VySS8iu selektivnu silu maju tie termy, ktoré maju vysoku frekvenciu
vyskytu v konkrétnom dokumente, ale v ostatnych dokumentoch kolekcie
sa vyskytuju zriedkavo. Term, ktory najde vSetky dokumenty korpusu ma
minimalnu selektivnu silu.

Vysledny zoznam indexovanych termov, teda slov v dokumente, je po-
tom mozné usporiadat’ podla ich vahy. Tato vaha sa mdze pouzit na re-
dukciu poctu termov, reprezentujucich dokument. Ponechaju sa iba tie
termy, ktorych vaha presahuje urcitu zadanu hrani¢nu hodnotu. Alebo sa
jednoducho vyberie urcity po€et termov s najvysSou vahou.

Redukcia priznakového priestoru. V doméne klasifikacie textov sa ¢asto
pracuje s dokumentmi korpusov, ktorych dimenzia priznakového priestoru
nadobuda vysoké hodnoty. V suvislosti s tym narasta €as vypoctu algorit-
mov, pouzitych na spracovanie takych korpusov textovych dokumentov.
Preto bola vyvinuta skupina automatickych metéd, ktoré na zaklade Statis-
tickych informacii o zvolenom korpuse umoziuju redukciu jeho priznako-
vého priestoru. Tieto metddy pracuju na principe ohodnocovania délezi-
tosti termov a nasledného odstranenia priznakov — termov, ktorych délezi-
tost' je mensia ako zvoleny prah. V ramci naSich experimentov bola pouzi-
ta metéda ohodnocovania délezitosti termov podfa informaéného zisku
[Yiming-Pedersen, 1997]. Informaény zisk urCuje mnozstvo obsiahnutej
informacie v terme zistovanim pritomnosti resp. nepritomnosti termu v
dokumente. Majme definovanu mnozinu kategorii. Informacny zisk termu t
je definovany vztahom

Git)=—C+P+4
(41)
C= iPr(ci)logPr(cl.)
" (42)
P= Pr(t)iPr(ci | t)logPr(c, | #)

i=1

(43)
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A=Pr(H)3 Prc, | D)logPr(c, |7)

(44)

Ntc

Pr(c) = L Pr(c|f) ="t
kde N je pravdepodobnost’ kategoérie ¢ a ¢ je pod-
mienena pravdepodobnost vyskytu termu ¢ v kategorii ¢ a napokon

N
Pr(c|—t) =N;” je podmienena pravdepodobnost’ absencie termu t v ka-

—it
tegorii ¢. Dalej m reprezentuje podet kategérii, N je podet dokumentov, N
je poCet dokumentov kategodrie c, N; je poCet dokumentov obsahujucich
term t, Ni je poCet dokumentov kategorie ¢, obsahujucich term t, N~ je
pocCet dokumentov neobsahujucich term ¢, N-; je poCet dokumentov kate-
gorie ¢, neobsahujucich term t. Veli¢iny C, P a A nemaju zvlastny vyznam
a sluzia na zjednoduSenie zapisu velmi dlhého vztahu.

4.3 Vplyv vahovania slov na presnost’ kategorizacie textov

Proces definicie a vypoltu vah sa nazyva ,vahovanie®. Rozlicné typy va-
hovacich schém je mozné najst v [Salton-Buckley, 1988]. V naSich expe-
rimentoch bola hfadana odpoved na otazku: Aku vahovaciu schému by
bolo najvhodnejSie pouZit' v procese predspracovania textovych dokumen-
tov, aby bola dosiahnuta efektivnejSia kategorizacia textovych dokumen-
tov v procese ich spracovania?

V ramci nasich experimentov bola pouzita vektorova reprezentacia do-
kumentov. Vektorovy model pre mnozinu m dokumentov reprezentuje ma-
tica A velkosti m x n, kde n udava pocet uvazovanych termov v rozsahu
celej kolekcie dokumentov (napriklad pocet termov po predspracovani do-
kumentov). Prvkami matice su vahy. (Matica A uz bola definovana aj
v podkapitole 4.1. Na tomto mieste sa Cast tejto definicie opakuje kvoli
nadvaznosti na definicie vahovacich funkcii.) Predpokladajme, ze F = A”.
Potom vaha wj termu t; v dokumente d; méze byt vyCislena podfa vztahu
w; = F(d t). Funkcia F je takzvana “vahovacia funkcia”. Tato funkcia méze
byt definovana rozlicnym spdsobom a tak mdze definovat ré6znu vahova-
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ciu schému. V naSich experimentoch boli testované nasledovné vaho-
vacie schémy:

Binarne vahovanie. Vahovacia funkcia je F: TxC — {0, 1}, kde C je kor-
pus dokumentov a T je mnozina termov, pre ktoré F nadobuda hodnotu
F(d, t) = 1 v pripade, Ze sa term t; nachadza v dokumente d; asporfi raz.
Inak je F(d; t) =0.

TF vahovanie (Term Frequency). Vahovacia funkcia je definovana nasle-
dovne F: TxC — N, kde mnozina N predstavuje prirodzené Cisla a

F(d; t) = k reprezentuje termovu frekvenciu ; v dokumente d;. Tato vaho-
vacia funkcia obsahuje informacie osile termu, ziskané iba
z partikularneho dokumentu. Délezitost termu vo vztahu k celému korpusu
dokumentov nie je uvazovana.

TF-IDF vahovanie. Je to kombinacia predchadzajuceho TF vahovania
lokalneho charakteru a globalneho vahovania IDF (Inverse Document
Frequency), ktorého vahovacia funkcia je definovana vztahom G(t) = idf; =
log(N/df)), kde N je poCet dokumentov v korpuse a df; je poCet dokumen-
tov, v ktorych sa vyskytuje term f; .

IW vahovanie (Inquery Weighting). Toto vahovanie je komplikovanejSie,
ale jeho vyhodou je, Ze neobsahuje parametre, ktoré by bolo potrebné ex-
perimentalne stanovit, ako pri nasledujucom vahovani Sparks, John a Ro-
bertson. Vahovacia funkcia je definovana

N +0.5

ff; log
w. =
7 (tf, +0.5+1.5ndl,)log(N +1)

(45)

kde n je poCet dokumentov, ktoré obsahuju term f;, N je celkovy pocCet do-
kumentov v korpuse a ndl; je normalizovana dizka dokumentu definovana
ako pomer dizky dokumentu ku priemernej dizke vsetkych dokumentov
korpusu.
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Vahovanie Sparck, Jones a Robertson. Toto vahovanie je
vanym vahovanim, ktoré je velmi efektivne. Jeho nevyhodou je, Ze niekto-
ré parametre je potrebné experimentalne stanovit. Hodnota vahy sa vycis-
[uje podla nasledovného vztahu

 dfidf (K1)
Y T K= b+ ndib)+of,

(46)

Parameter be{0,7} ma hodnotu 0 v pripade viactriednej klasifikacie alebo
hodnotu 7 v pripade klasifikacie do jednej triedy. Parameter K7 kontroluje
vplyv frekvencie termu. Ostatné premenné su definované tak isto, ako v
predchadzajucich vahovacich schémach.

Tab.5: Presnost klasifikacie nad kolekciou 20 News Groups pre rdzne vahovacie
schémy

Spark& Inquery TFIDF Binary TFIDF TF
(Itc) (ntc)

1 0.834236  0.830225  0.822002  0.794826  0.790614  0.735058
2 0.827818  0.827016  0.818492  0.790112  0.791617  0.738969
3 0.837345  0.836141  0.828620  0.795929  0.794725  0.739571
4 0.835540  0.832130  0.824208  0.788608  0.791115  0.738468
5 0.841757  0.838448  0.830325  0.797333  0.792920  0.745187
Priemerna 0.835339  0.832792  0.824729  0.793361  0.792198  0.739450
presnost’

Standard. 0.005075  0.004572  0.004824  0.003797  0.001653  0.003654
odchylka

Max. 0.841757  0.838448  0.830325  0.797333  0.794725  0.745187
presnost’

Min. 0.827818  0.827016  0.818492  0.788608  0.790614  0.735058
presnost’

Usporiadanie 1 2 3 4 5 6

% 100.0 99.7 98.7 95.0 94.8 88.5

VsSetky uvedené vahovacie schémy boli testované na dvoch kolekciach
dokumentov: Reuter's 21578 a 20 News Groups, ktora obsahovala 19953
dokumentov priradenych do prave jednej z dvadsiatich kategorii. Dimenzia
lexikalneho profilu bola 111474. Pre ucely testovania bola tato mnozina
nahodnym vyberom rozdelena v pomere 1:1 na trénovaciu a testovaciu
Cast. Vysledky ziskané nad kolekciou dokumentov 20 News Groups su
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uvedené v tab.5 a preferuju vahovaciu schému Sparck, Jones & Rober-
tson (SJR). Vysledky experimentov z tab.5 su znazornené prehladnejSim
spbésobom na obr.13. PodrobnejSie informacie o testoch s vahovanim je
mozné najst v [Machova-Matak-Bednar, 2005].

0,840000 —
0,830000
0,820000 —
0,810000
0,800000 —
0,790000 —
0,780000 +——
0,770000 —
0,760000 —
0,750000
0,740000
0,730000
0,720000
0,710000 —
0,700000 —

Obr.13: Priemerna presnost klasifikacie na kolekcii 20 News Groups v zavislosti
od pouzitej vahovacej schémy (zfava do prava: Sparck, Jones & Robertson, In-
query, TFIDF(Itc), binary, TFIDF(ntc) a TF)

4.4 Generovanie kl'u€ovych slov

V oblasti spracovania textovych dokumentov sa €asto vyskytuju dokumen-
ty vyznacujuce sa velkou dimenziou lexikalneho profilu. To znamena, Ze
vo vektorovej reprezentacii dokumentov sa aj po predspracovani nacha-
dza prili§ vela slov — termov. To je dévod, pre€o boli vyvinuté Statistické
metddy na redukciu lexikalneho profilu (napriklad informacny zisk, vza-
jomna informécia, X $tatistika). Tieto metddy sa mézu pouzit aj na gene-
rovanie kluCovych slov textovych dokumentov. Na ucely generovania kfu-
covych slov je mozné pouzit aj vahovaciu funkciu, napriklad TF-IDF. VSet-
ky tieto metddy hodnotia délezitost termu. Termy s menSou vahou ako je
zvolena hrani¢na hodnota sa vylucia z lexikalneho profilu. Tie termy, ktoré
ostanu mdézu byt klucoveé slova daného textového dokumentu pri vhodne
nastavenej hrani¢nej hodnote vahy slova, resp. termu.
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Informaény zisk (Information Gain). Je to Statisticka metdda [Yiming-
Pedersen, 1997], ktora sa Casto pouZiva v oblasti strojového ucenia na
urCenie dolezitosti termu. Informaény zisk reprezentuje kvantitativnu in-
formaciu o délezitosti termu. Jeho vypocet bol v tejto praci uvedeny
v podkapitole ,Predspracovanie textovych dokumentov®, konkrétnejSie
v podkapitole ,Redukcia priznakového priestoru®.

Vzajomna informacia (Mutual Information). Metéda vzajomnej informacie
[Yiming-Pedersen, 1997] je Statisticka metdoda zvyCajne pouzZivana
v Statistickych jazykovych modeloch, ktoré modeluju vztahy medzi slovami
(termami). Predpokladajme kontingenénu tabulku termu t a kategérie c,
kde A je suCasny pocet vyskytov termu t a kategorie c; B je poCet vyskytov
termu t mimo kategérie c; C je pocet vyskytov kategérie ¢ mimo termu ¢
a N je pocet vSetkych dokumentov. /(t,c) ma hodnotu nula, ked term t
a kategoria ¢ su od seba nezavislé. Potom je mozné vzajomnu informaciu
termu t a kategorie c vycCislit nasledovne

Pr(t) x Pr(c)
(47)
a teda
I(t.¢) ~ log— N
(A+C)x(4A+B)
(48)

x° Statistika [Yiming-Pedersen, 1997] je $tatistickd metoda, ktora uréuje
mieru zavislosti termu t a kategdrie c. Predpokladajme kontingenénu ta-
bulku s hodnotami A, B, C a N definovanymi v predchadzajucom odseku.
Potom ¥? &tatistiku termu t méZeme vyCislit pomocou nasledovného vzta-
hu

Nx(AD-CB)’
(A+C)x(B+D)x(4+B)x(C+D)_

2 (t0)=

(49)
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Tento vztah nadobuda nulovu hodnotu, ked term t a kategoria ¢ su
vzajom nezavislé, podobne ako v pri metdde vzajomnej informacie. x° $ta-
tistika sa pocCita pre kazdy par term — kategoria v ramci celého korpusu
dokumentov. Potom sa pocita zlozené skére dvoma alternativnymi sp6-
sobmi

1200 =Y P2 (1)

(50)

X () =max{y’(¢,c,)}
51)

Hlavny rozdiel medzi x? $tatistikou a metdédou vzajomnej informécie je fakt,
Ze x° Statistika je normovana hodnota. Preto tato metdda nedava dobré
vysledky pre termy s nizkou frekvenciou vyskytu.

TF-IDF vahovanie [Salton-Buckley, 1988] vybera charakteristické slova
z mnoziny dokumentov na baze vypoctu tf-idf vah pre vSetky slova — termy
z danej mnoziny dokumentov. Termy s vahou vysSou ako zvolena hranic-
na hodnota tvoria mnozinu charakteristickych slov V, Hranicnu hodnotu
spravidla urCuje pouzivatel podla poZzadovaného poctu termov v mnozine
V,. Tato mnozina je orezavana pomocou mnoziny zakazanych slov V; de-
finovanej pouzivatefom alebo systémovym manazérom. Je to mnozina
slov majuca vSeobecny vyznam alebo su to slova neobsahujuce podstatné
informacie. Potom kone¢na mnozina kfu€ovych slov sa urCi nasledovne
V=V, - V..

4.4.1 Experimenty s generovanim klucovych slov

Bola vykonana séria testov nad kolekciou dokumentov 20 News Groups.
Z tejto kolekcie boli generované charakteristické slova pre kazdu
z dvadsiatich kategoérii. Tieto slova boli manualne posudzované, ¢i mozu
plnit ulohu kfu€ovych slov. Takymto spésobom boli generované kfucové
slova pomocou kazdej z uvedenych Styroch metdd: informacny zisk, vza-
jomna informéacia, x* $tatistika a TF-IDF metdda. Kandidati na poziciu
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kfuCovych slov v piatich zvolenych kategoriach z celkového poctu dvad-
dvadsat, ktori boli generovani metdédou informacného zisku su uvedeni
v tab.6.

Postup pouzity na generovanie klfu¢ovych slov bol nasledovny. Po pred-
spracovani bol vycisleny informacny zisk kazdého termu kolekcie doku-
mentov. Podla hodnoty informacného zisku boli termy usporiadané.
Z usporiadaného zoznamu termov bolo vybratych 16 najlepSich
s najvyssim informacnym ziskom. Tito Sestnasti kandidati klu€ovych slov
boli ,manualnym vyberom® rozdeleni do nasledovnych skupin:

<+ skupina termov, ktoré je mozné povazovat za kfucové slova (v
tab.6, tab.7, tab.8 a tab.9 su oznacené tu¢nym pismom),

+ skupina slov, ktoré su zaujimavé, ale nie su klucové (v tab.6 az
tab.9 su oznacené kurzivou),

+ skupina slov, ktoré nie su kfu€ovymi slovami, ani nie su zaujimavé.

Metoda Informacéného zisku (tab.6) sa zda byt vhodnou metédou na ge-
nerovanie kluCovych slov s akceptovatelnou mierou presnosti, ktora je
dana poctom ziskanych klucovych slov v pomere ku vSetkym generova-
nym slovam.

Kandidati kfuCovych slov, ziskani metédou vzajomnej informacie su
uvedeni v tab.7. Vysledky ziskané touto metédou su ovela horSie ako v
predchadzajucom pripade a konecny pocet kluCovych slov je minimalny.

Tab.6: Kandidati kluCovych slov generovanych z kolekcie 20 News Groups me-
tédou informaéného zisku
01.atheism 02.comp.graphics 08.rec.auto 12.sci.crypt 15.sci.space

1 writes Graphics car Key Space
2 article Image cars Encryption Orbit
3 god Program Engine Clipper Nasa
4 don't File Ford Chip Earth
5 people Files Article government Shuttle
6 religion Images Dealer Keys Launch
7 keith Format Miles Writes Writes
8 point Computer Auto Public Pat

9 fact Code Drive Security Moon
10 atheists ftp Price System Henry
11 wrote Color Driving Nasa Spencer
12 objective Software Good Secure Solar
13 claim Gif Buy Escrow Project
14 moral Version Speed Algorithm Mission
15 jon Email Toyota information Cost
16 morality Advance Oil Pgp Flight
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Tab.7: Kandidati kli¢ovych slov generovanych z kolekcie 20 News Groups me-
tédou vzajomnej informacie
01.atheism 02.comp.graphics 08.rec.auto 12.sci.crypt 15.sci.space

1 writes Writes Writes Writes Writes
2 article Article Article Article Article
3 don't Don't don't don't don't
4 people i'm i'm People Time
5 i'm Time Good i'm it's

6 time it's it's it's People
7 it's Good People Time i'm

8 good People Time Make Make
9 make Find Make Good Good
10 point Make Car System Work
11 doesn't i've i've Work Space
12 things Work Back government Find
13 god University Work information Things
14 fact Problem problem Find System
15 can't Information can't can't Years
16 thing Program Thing Point Back

Tretou metddou je x? Statistika. Pouzita procedura vyberu kandidatov kfu-
covych slov bola podobna ako pri predchadzajucich Statistickych meté-
dach. Prvych 16 kandidatov klu€ovych slov sa nachadza v tab.8. Dosiah-
nuté vysledky su porovnatelné s tymi ziskanymi metédou Informacného
zisku. ZvIast bola tato metdda uspesdna v kategorii “computer graphics”.

Tab.8: Kandidati kluCovych slov generovanych z kolekcie 20 News Groups me-
tédou x? Statistika
01.atheism 02.comp.graphics 08.rec.auto 12.sci.crypt

15.sci.space

O 001N N K W=

e S e T T
AN WN~=O

atheists
atheism
livesey
benedikt
keith
o'dwyer
atheist
beauchaine
mathew
morality
jaeger
god
mozumder
gregg
objective
schneider

Graphics
Image
Images
Gif
Animation
Jpeg
Polygon
Format
Tiff

Pov
Polygons
Viewer
Formats
Texture
Tga

Files

car
cars
engine
ford
toyota
mustang
auto
dealer
callison
taurus
nissan
eliot
chevy
engines
tires
wagon
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Encryption
Clipper
Key

Keys
Escrow
Nsa
Crypto
Chip
Encrypted
Sternlight
cryptogrphy
Secure
Pgp
Privacy
Algorithm
Wiretap

Space
Orbit
Shuttle
Launch
Nasa
Spacecraft
Moon
Solar
Henry
Spencer
Lunar
Orbital
Satelite
Flight
Mission
Sky



Posledna bola pouzita metéda TF-IDF. Na rozdiel od predchadzaju-
cich metdd pri tejto metdéde nebol nevyberany presne urCeny pocet slov
usporiadanych podla hodnét Statistickej funkcie. V metéde TF-IDF sa naj-
prv vypocitala vaha pre kazdy term — slovo. Potom pouZivatel urcil mini-
malnu a maximalnu hrani¢nu hodnotu vahy slova. Vyberali sa kandidati
kfuCovych slov s vahou TF-IDF z intervalu od minimalnej po maximalnu
zvolenu hraniénu hodnotu. Maximalnu hraniénu hodnotu bolo potrebné
definovat’ preto, lebo slova s velmi vysokou vahou boli spravidla prili§
v8eobecné. Interval hrani¢nych vah je rézny pre kazdu kategériu.

Tab.9: Kandidati kluCovych slov generovanych z kolekcie 20 News Groups me-
todou TF-IDF

Kategorie KTicové slova

01.alt.atheism black, god, islam, jesus, souls, dogma, lucifer, satanists, rus-
w, € (3;4) hdie, mary, israel, messiah, isaiah, religously, crucified
02.comp.graphicss volume, quality, row, file, ray, images, gif, processing, transfor-
w, € (4;5) mations, mirror, colorview

08.rec.autos bolsters, car, inflammatory, oil, indicators, fuels, probe, diesel,
w; € (2,5; 3,5) gasoline, socket, diameter, abs, radar, brake, chevrolet, alarm,

sensor, emissions, rotor, clunker, clutch, autobahn, carburetor,
gtz, sprint, braking, ethanol, skidpad, carerra, idling, diesels,
diaphram, overboost, vehical

12.sci.crypt detection, networking, ansi, wordperfect, symbolic, encryption,

w, € (2,5; 2,9) passwords, cryptanalysis, cryptanalyst, cypherpunks, keyphra-
se, cryptosystem, coder

15.sci.space universe, moon, atmosphere, landscape, physicist, planets, so-

w, € (2,5; 3) lar, nasa, ship, comet, astronomical, explorer, sun, infrared,

spacecraft, orbiter, detfectors, ozone, saturn, mercury, asteroids,
astronaut, martian, rocketry, neptune, constellation

Tab.9 ilustruje kandidatov kluCovych slov pre 5 zvolenych kategorii ko-
lekcie 20 News Groups generovanych metédou TF-IDF. Pouzitim tejto
metody bol ziskanych mensSi pocCet kandidatov s va¢Sou hodnotou vahy.

Vysledky experimentov v  [Machova-Szaboova-Bednar, 2007]
a v [Machova-Bednar-Mach, 2007] ukazali, Ze metdda vzajomnej informa-
cie sa na rieSenie problému generovania klu€ovych slov dokumentu ne-
hodi. Metddy Informaéného zisku a x? &tatistika davali priblizne rovnaké
vysledky ale najsfubnejSia bola metdéda TF-IDF.

KedZe metddou x? tatistika a TF-IDF bolo ziskanych najviac kltigovych
slov, vysledky tychto metdd boli podrobené dalSiemu spracovaniu, teda
hladaniu podstatnych vztahov medzi termami na zaklade podmienenej
pravdepodobnosti vyskytu termov. Na zaklade tychto vztahov boli genero-
vané dvojslovneé frazy.
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4.4.2 Detekcia vztahov medzi termami

Podstatné vztahy medzi termami boli detekované na zaklade podmienenej
pravdepodobnosti vyskytu termov. Ak sa povedzme dva termy vyskytuju
Statisticky vyznamne spolu v mnozine dokumentov, da sa predpokladat,
Ze maju aj vyznamovo k sebe blizko.
Pre kazdy par termov {(t,t), t, t; € V} bol ur€eny poCet dokumentov o;
v ktorych sa oba termy nachadzali suCasne [Jelinek, 2005]. Nasledne bola
urena podmienena pravdepodobnost pre kazdy term t;
Oij . .
Py =—>tF]
n;
(52)

kde n; je poCet dokumentov, v ktorych sa vyskytuje term ¢. Tato hodnota
bola pouzita na rozliSovanie nasledovnych typov vztahov, v ktorych m je
vopred stanovena medza minimalneho uvazovaného vyskytu termov:

(p"‘f >m) A (p-f"' < m) — term t; sa vyskytuje vo va¢som pocte dokumentov
ako term t;. Term t; je teda vSeobecnejSi ako term t;.

(pl"f' <m) A (pf‘l' > m) — term t; sa vyskytuje v mensom pocte dokumentov
ako term tj. Term t; je teda SpecifickejSi ako term t;.

(pz‘u >m) A (pf‘f > m) — termy t; a t; sa vyskytuju Casto spolu a ich vza-
jomny vztah je silny a vyvazeny.

(p"‘f <m) A (pﬂ" < m) — relacia medzi termami t; and t; je slaba. Ich su-
Casny vyskyt v dokumentoch je skor nahodny.

Da sa predpokladat, Ze pojem, ktory sa vyskytuje vo va¢som pocte do-
kumentov z réznych kategérii, bude v8eobecnejsi (napriklad ,potom, ale-
bo“ kontra ,klasifikator®). Zriedkavy spoloény vyskyt dvoch termov vo vac-
Sine pripadov znamena, Ze ich su€asny vyskyt je skér nahodny (spolu sa
vyskytuju ovela zriedkavejSie ako samostatne). Zriedkavé ale ustalené
slovné spojenie je iny pripad (vyskytuju sa takmer vzdy spolu).
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4.4.3 Experimenty s generovanim dvojslovnych fraz

Testy boli uskutocnené nad kolekciou textovych dokumentov 20 News
Groups. Dvojslovné frazy boli formované z kluCovych slov ziskanych me-
todou x° statistics a TF-IDF. Ziskané pary termov boli rozdelené na:
+ frazy (tu€nym pismom zvyraznené slova v tab.10 a tab.11),
+ pary termov nachadzajuce sa Casto spolu, majuce vyznamovu za-
vislost' (vid tab.10 a tab.11),
+ pary termov nachadzajuce sa ¢asto bez vyznamovej zavislosti.

Tab.10: Pary termov — dvojslovné frazy generované z kolekcie 20 News Groups
metodou ¥ Statistika

Kategorie Pary termov

01.alt.atheism atheists-atheism, morality-objective, morality-moral, objective-moral

02.comp.graphicss gif-tiff, gif-formats, jpeg-tiff, polygons-texture, polygons-vertices,
program-file, adobe-photoshop

08.rec.autos mustang-taurus, mustang-camaro, callison-camaro, chevy-camaro,
sedan-wagon
12.sci.crypt encryption-key, encryption-chip, encryption-cryptography, encryp-

tion-secure, encryption-privacy, encryption-algorithm, encryption-
communications, encryption-scheme, cryptography-privacy, wire-
tap-phones, decrypt-encrypt

15.sci.space orbit-shuttle, orbit-launch, orbit-moon, orbit-solar, orbit-satellite, orbit-
mission, shuttle-nasa, shuttle-flight, shuttle-mission, payload-
missions, spacecraft-satellites, spacecraft-propulsion, spacecraft-
mars, spacecraft-missions, moon-lunar, henry-spencer, lunar-mars,
orbital-propulsion,  satellites-missions, mars-spacecraft, mars-
missions, mars-jupiter, jupiter-orbiting

Pre ilustraciu su v tab.10 uvedené dvojslovné frazy generované metédou
x> Statistika a v tab.11 sa nachadzaju frazy odvodené pomocou TF-IDF
vahovacej schémy. Porovnanim vysledkov prezentovanych v tychto dvoch
tabulkach vyplyva, Ze lepSie vysledky boli ziskané metdédou TF-IDF, lebo
tato metdda generuje viac dvojslovnych fraz [Machova-Szaboova, 2007].
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Tab.11: Pary termov — dvojslovné frazy generované z kolekcie 20 News Gro-
ups metdédou TF-IDF

Kategorie Pary termov

01.alt.atheism god-jesus, moral-objective, islam-rushdie, mary-israel, mary-
messiah, israel-messiah, israel-crucified, isaiah-messiah

02.comp.graphicss volume-processing, volume-transformations, quality-processing,
quality-sgi, row-colorview, ray-mirror, images-gif, quantitative-
transformations, gif-images, processing-sgi, sgi-quality, mirror-
transformations, mirror-colorview

08.rec.autos alternative-fuels, alternative-substitutes, bolsters-clumsy, fluid-
temperature, indicating-diameter, indicating-lockup, indicating-
ethanol, diesel-gasoline, diesel-emissions, abs-braking, brake-
clutch, alarm-sensor

12.sci.crypt technology-encryption, accounts-passwords, message-
encryption, functions-cryptanalysis, functions-cryptosystem, regular-
passwords, regular-cypherpunks, chip-encryption, symbolic-fields,
passwords-usage, cryptanalysis-cryptosystem

15.sci.space comprehensive-fusion, universe-theory, data-solar, data-nasa,
data-spacecraft, moon-solar, atmosphere-planets, tools-
sophisticated, landscape-volcanic, landscape-neptune's, landscape-
craters, planets-orbiter, planets-saturn, planets-mercury, detectors-
cloud, ozone-observer, saturn-mercury, asteroids-fusion, martian-
observer

4.4.4 Experimenty s kolekciou Times

Boli uskutoénené aj podobné experimenty nad kolekciou Times, ktorej do-
kumenty neboli zatriedené vopred do kategérii. Preto bolo potrebné do-
kumenty pred generovanim klu€ovych slov zhlukovat pomocou zhlukova-
cej techniky k-centier. AvSak vysledky ziskané z kolekcie 20 News Groups
boli lepSie - presnejSie ako vysledky generované z kolekcie Times.
V kolekcii 20 News Groups sa naslo viac kfu€ovych slov. Pri¢inou menej
presnych vysledkov kolekcie Times méze byt aj to, Zze dokumenty tejto
kolekcie neboli indexované manualne, ale automaticky podfa vysledku
zhlukovania. V doésledku toho mohli byt mnohé dokumenty zaradené do
nespravnej kategorie.

Pre llustraciu su v tab.12 uvedeni kandidati klucovych slov, ktori boli
ziskani z kolekcie Times metédou informacného zisku, ktora davala pre
tuto kolekciu najlepSie vysledky. Pred zacCiatkom generovania klucovych
slov boli dokumenty kolekcie zhlukované postupne do jednej az siedmych
tried. Experimentalne bolo urCene, Zze optimalny pocet zhlukov je sedem.

70



Tab.12: Kandidati kf'uCovych slov generovani z kolekcie Times metddou infor-
formacného zisku

9 2 W

Zhluky Klucové slova

1

week, market, nato, common, de, west, europe, nuclear, british, germany,
minister, britain, britain's, charles, economic, state, france, french, western,
gaulle

russia, party, day, nikita, job, cent, committee, khrushchev, year's, chairman,
soviet, authorities, officials, made, production, factory, miles, boss, river, lost
communist, car, west, showed, paris, wall, office, ancient, vote, dropped,
dark, charged, history, germany, found, weather, hour, good, charges, par-
liamentary

moscow, russian, work, years, intellectuals, ago, leningrad, author, police,
began, history, writers, soviet, hands, months, agents, talk, ranging, turned,
open

began, troops, congo, government, back, communist, hours, set, soldiers,
katanga, miles, central, moise, african, men, fown, killed, streets, armed, em-
bassy

leaders, government, week's, political, army, king, arab, defense, long, ye-
ars, city, people, party, premier, nation, moslem, cabinet, ii, nasser, year
india's, india, capital, high, indian, china, politicians, nehru, independence,
years, services, prime, military, nation's, pakistan, turn, movement, led,
egypt, president

KluCové slova ziskané pre sedem zhlukov kolekcie Times boli podrobené
dalSiemu spracovaniu za ucelom detekcie dvojslovnych fraz zalozenej na
podmienenej pravdepodobnosti, podobne ako pri kolekcii 20 News Gro-
ups. Pary termov generované z kolekcie Times metdédou TF-IDF su uve-
dené v tab.13.

Vysledky tychto experimentov nesu informaciu, ze vykonnost metody

zavisi od charakteristik kolekcie dokumentov.
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Tab.13: Pary termov — dvojslovné frazy generované z kolekcie 20 News Gro-
up metédou TF-IDF

Zhluky Pary termov

1

market - west, market - europe, market - germany, market - britain, market -
france, nato - west, nato - europe, germany - nato, germany - minister, ger-
many - britain, germany - economic, germany - france, britain - nato, britain -
minister, britain - economic, charles - de, charles - gaulle, france - germany,
france - minister, france - britain, france — economic

russia - nikita, russia - khrushchev, russia - soviet, russia - made, nikita -
committee, nikita - khrushchev, nikita - soviet, job - boss, job - lost, cent -
day, cent - officials, cent - made, cent - lost, committee - khrushchev, com-
mittee - chairman, khrushchev - soviet, soviet - officials, made - soviet, fac-
tory — production

communist - west, west - paris, west - germany, paris - germany, vote - par-
liamentary

moscow - russian, moscow - work, moscow - soviet, russian - soviet, rus-
sian - agents, intellectuals - writers, intellectuals - ranging, police - work,
soviet — work

troops - government, troops - communist, troops - soldiers, troops - central,
troops - killed, troops - armed, congo - soldiers, congo - katanga, congo -
moise, government - communist, soldiers - killed, soldiers - armed, sol-
diers - embassy, katanga - moise, town - soldiers, town — embassy

leaders - government, leaders - army, leaders - premier, leaders - nation,
leaders - cabinet, leaders - nasser, government - political, government -
army, government - defense, government - premier, government - nation,
government - cabinet, political - leaders, political - army, political - defense,
army - defense, army - nation, king - arab, king — nasser, arab — Nasser

india - indian, india - china, india - nehru, india - pakistan, india - egypt,
capital - independence, capital - military, high - independence, china - milita-
ry, politicians - nation's, nehru - india, nehru - pakistan, military - president,
movement — Egypt

4.5 Zhlukovanie textovych dokumentov

Zhlukovanie je proces zoskupovania objektov (trénovacich prikladov), opi-
sanych ich vlastnostami (hodnotami atributov, resp. priznakov), do zhlu-
kov na zaklade podobnosti. Priznak méze byt atribut, alebo kombinacia
atributov. Jedna z moznosti reprezentacie znalosti je trojica objekt-atribut-
hodnota. Na druhej strane, v klasifikacii sa pouzivaju priznakové metody,
kde klasifikator rozhoduje na zaklade hodnoty priznakov. Pri zhlukovani
dokumentov boli ako priznaky pouzité vSetky slova dokumentov, ktoré
zostali po ich predspracovani (vylu€enie neplnovyznamovych slov, lemati-
z4cia, vahovanie) a po redukcii priznakového priestoru metdédou informac-

72



ného zisku na cca 10% povodnej velkosti lexikalneho profilu (z 111474
na 11148 dokumentov).

Podobnost objektov bola spravidla vyjadrena vzdialenostou objektov
v priestore pojmov, resp. priestore priznakov. Tento proces sa uskutocrio-
val bez akejkolvek apridrnej informacie o triedach tychto objektov, preto
predstavoval nekontrolovanu techniku strojového ucCenia. NaSe experi-
menty sa tykali zhlukovania dokumentov [Muresan-Harper, 2001]
a aplikovany bol algoritmus k-centier, ktory bol v tejto praci opisany
v podkapitole 2.4.2 ,Zhlukovacie algoritmy strojového ucenia“.

4.5.1 Experimenty so zhlukovanim s nahodnou inicializaciou

Bola realizovana mnozina desiatich experimentov so zhlukovacou meté6-
dou k-centier nad kolekciou textovych dokumentov 20 News Groups. Kaz-
dy z desiatich experimentov Startoval s inou skupinou nahodne vygenero-
vanych Cisel, pricom kazdému Ccislu bol priradeny dokument z korpusu
s prislusnym poradovym Ccislom — teda nahodné centrum zhluku. Tieto
centra tvorili inicializatnd mnozinu centier zhlukovania. PocCet zhlukov
a teda aj centier bol prirodzene stanoveny na dvadsat, kedze korpus 20
News Groups obsahoval 20 kateg6rii dokumentov. Pri tejto nahodnej ini-
cializacii by sa mohlo teoreticky stat, ze vSetky centra by boli vybraté z tej
istej kategorie. S tymto problémom sa dokaze vysporiadat ,zhlukovanie
s kontrolovanou inicializaciou®, ktoré bude dalej opisané. UkonCovacia
podmienka bola stanovena ako logicka disjunkcia dvoch réznych kritérii.
Prvého vo forme maximalneho poctu iteracii rovného hodnote 50
a druhého vo forme rozdielu medzi dvoma nasledovnymi hodnotami chy-
bovej funkcie - epsilon (stanovené na 0,1). VSetky dokumenty korpusu boli
vahované pomocou Sparck, Jones & Robertson (SJR) vahovacej funkcie,
ktora bola definovana v podkapitole 4.3 a v ramci uskutonenych experi-
mentov sa vyznacovala najvys$Sou efektivnostou. Konkrétne vysledky tes-
tov su ilustrované na obr.14.
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Obr.14: Priemerna presnost’ (hrubsi stipec) a $tandardna odchylka (tensi sti-
pec) zhlukovania s nahodnou inicializaciou pomocou k-centier v zavislosti od 20-
tich kategérii kolekcie 20 News Groups (€islované od 0 do 19)

Taktiez su uvedené v tab.14. Videalnom pripade, pri stopercentnej
presnosti by boli dokumenty konkrétnej kategoérie zaradené do toho istého
zhluku, ¢o znamena, Ze Standardna odchylka by bola nulova. V nasich
experimentoch so zhlukovanim s nahodnou inicializaciou [Machova-
Matak-Bednar, 2005] sa Standardna odchylka pohybovala v intervale
<3.83,21.39> %, priCom presnost vyrazne zavisela od inicializacie centier.

4.5.2 Experimenty = so  zhlukovanim s kontrolovanou
inicializaciou

Bola vykonana aj parametricky identickd séria experimentov
k experimentom opisanym vySSie. Jedinym rozdielom bolo, Ze inicializacia
centier nebola nahodna ale kontrolovana. To znamena, Zze generovanie i-
teho zhluku bolo inicializované centrom — prikladom - dokumentom, ktory
reprezentoval priemer desiatich nahodne zvolenych prikladov z i-tej kate-
gorie. Vysledky tychto experimentov [Machova-Matak-Bednar, 2006] uka-
zali zmysel a efektivnost kontrolovanej inicializacie, ktora znizila Stan-
dardnt odchylku presnosti v porovnani s nahodnou inicializaciou. Stan-
dardna odchylka sa pri zhlukovani s kontrolovanou inicializaciou pohybo-
vala v intervale <0.59,7.86> %.
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Tab.14: Priemerna presnost a Standardna odchylka zhlukovania algoritmom
K-centier s kontrolovanou inicializaciou, ako aj bez nej

Zhlukovanie bez kontrolovanej s kontrolovanou
Inicializacie Inicializaciou
Kategoéria Presnost’ Standardna Presnost’ Standardna
Odchylka Odchylka

1 44,96 10,96 64,09 7,86
2 38,87 13,94 66,91 3,37
3 46,80 11,11 61,40 2,14
4 37,49 04,69 50,40 1,89
5 41,89 11,78 75,44 3,47
6 53,68 16,09 83,81 2,92
7 69,61 17,94 80,69 1,88
8 56,48 21,39 86,62 1,00
9 71,44 20,13 94,41 0,85
10 77,04 20,96 94,20 0,59
11 74,43 15,72 87,62 0,93
12 59,01 16,96 80,23 1,81
13 46,65 18,27 76,72 3,07
14 87,78 10,11 94,94 1,41
15 72,51 14,82 84,35 1,60
16 49,43 06,54 59,76 3,84
17 47,87 10,42 58,98 3,50
18 53,69 16,55 79,22 2,51
19 32,87 13,49 64,35 10,41
20 27,66 03,83 37,89 5,79

Obr.15 ilustruje tieto vysledky, ktoré su uvedené aj v tab.14. Ako bolo
uvadzané, naSe experimenty boli vykonané nad kolekciou textovych do-
kumentov 20 News Groups, ktora pozostavala z dokumentov interneto-
vych diskusii (19953 dokumentov klasifikovanych do dvadsiatich kategorii;
dimenzia lexikalneho profilu bola 111474). Jej vyhodou bola takmer rov-
nomerna distribucia dokumentov do kategérii a implicitné zaradenie kaz-
dého dokumentu do jednej kategorie. V procese zhlukovania bola infor-
macia o kategorii ignorovana. Ale vo faze testovania sa tato informacia
pouzila za uCelom vycislenia presnosti vyslednych zhlukov. Taktiez bola
pouzita pri kontrolovanej inicializacii centier.
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Obr.15: Priemerna presnost (hrubsi stipec) a $tandardna odchylka (tensi stipec)
zhlukovania s kontrolovanou inicializaciou pomocou k-centier v zavislosti od 20
tich kategérii kolekcie 20 News Groups (Cislované od 0 do 19)

Inicializaciu poCtu zhlukov pre neznamu kolekciu je mozné automatizo-
vat' viacerymi spésobmi. Jedna moznost’ je vykonat experimenty s réznym
poctom zhlukov, napriklad systematicky z intervalu od 1 do 50, vyhodnotit
tieto testy a vybrat najvhodnejSi poCet zhlukov. Ina moznost je zacat od
stredu intervalu, alebo adaptovat’ pocet zhlukov.

4.6 Aktivnhe ucenie

Aktivne uCenie sa zameriava na vplyv predikcie kategdrie neoznacCkova-
nych trénovacich prikladov na presnost klasifikacie. Technika aktivneho
uCenia sa modze s uspechom pouzit, ked je sice k dispozicii velky objem
trénovacich prikladov, ale iba velmi mala €ast z nich je oznackovana, teda
obsahuje aj informaciu o triede - kategarii, do ktorej trénovaci priklad patri.
Preto klasifikatné metddy je mozné pouzit iba nad malou Castou trénova-
cej mnoziny. Klasifikacné algoritmy vygenerované z tejto malej mnoziny sa
nasledne pouziju na klasifikaciu zatial neoznackovanych trénovacich pri-
kladov. Tym sa ziska nova kvalitnejSia a poCetnejSia trénovacia mnozina,
z ktorej sa vygeneruju nové klasifikacné pravidla s vy§Sou presnostou kla-
sifikacie, ako ukazali experimenty.

Bolo vykonanych desat experimentov v dvoch modoch. Prvy mod je za-
loZzeny na merani celkovej klasifikacnej presnosti pouzitim uplnej trénova-
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cej mnoziny. Druhy mod reprezentuje pripad, ked kategéria zvysSnych
(100% - i*10%) dokumentov z trénovacej mnoziny bola predikovana pouzi-
tim kNN klasifikatora, ktory bol natrénovany na iba i*10% Casti oznacko-
vanych dokumentov z trénovacej mnoziny, kde i predstavuje i-ty experi-
ment.

Tab.15: Vplyv predikcie kategérie na presnost klasifikacie

Presnost’ kNN Presnost’ kNN

s predikciou

Trénova- Predikcia
nie [%] [%]

10 90 0.0991280 0.3059036
20 80 0.1795129 0.5051619
30 70 0.2602987 0.6137115
40 60 0.3444923 0.6706425
50 50 0.4364037 0.6879824
60 40 0.5294177 0.7281748
70 30 0.6262404 0.7499248
80 20 0.7164478 0.8104641
90 10 0.7942267 0.8159767
100 0 0.8353212 0.8353212

Inak povedané, v realnych podmienkach sa Casto stava, ze su dostup-
né informacie o triede trénovacich prikladov iba pre ¢ast (i*10% dokumen-
tov) trénovacej mnoziny. V tychto pripadoch je Casto priliS obtiazne alebo
jednoducho nemozné ziskat' informaciu o triede pre zvySnu neoznackova-
nu Cast (100% - i*10%) trénovacej mnoziny. Preto je potrebné odhadnut
respektive predikovat tuto informaciu. Odhaduje sa teda trieda neoznac-
kovanych prikladov klasifikatorom nau€enym na ¢asti oznackovanych uda-
jov. Napokon sa dopredu oznackované trénovacie priklady ako aj tie
s odhadnutou triedou (teda rozSirena trénovacia mnozina) pouziju na nau-
Cenie finalneho klasifikatora. Tab.15 dokumentuje vysledky experimentov,
pre i € <1, 10>. Dosiahnuté vysledky ukazali, Ze predikcia kategérie neoz-
nackovanych trénovacich prikladov zvySuje presnost klasifikacie, ¢o je
ilustrované nazorne na obr.16 [Machova-Bednar-Mach, 2007].

77



celkova presnost

Vplyv predikcie kategorii...

09

0,8 | "__Tffff,_ewa

0,7
//////k__———rﬁ ,a”ﬂ
06
/ -
0,5 it
/ ik
0,4 Ao
JE’:
0,3
- kNN |

0.2 = « kNN s predikciou | =
018

10 20 30 40 50 60 70 80 90

gast' trénovacej mnoziny pouzita na trénovanie [%]

Obr.16: Vplyv predikcie kategorie na presnost klasifikacie

78

100



5 ZAVER

V predlozenej praci boli v ramci druhej kapitoly uvedené zakladné principy
algoritmov strojového ucenia a vypoctova tedria strojového ucenia, algo-
ritmy strojového uc€enia najCastejSie pouzivané v oblasti spracovania do-
kumentov ako aj hodnotenie efektivnosti klasifikacie. Tretia kapitola bola
venovana problematike zlozenej klasifikacie pomocou metdd ,boosting” a
,bagging“, ktora zvysuje efektivnost klasifikacie textovych dokumentov
slabym klasifikatorom. Stvrta kapitola sa venovala aplikacii metdd strojo-
vého ucenia v systémoch spracovania textovych dokumentov, ziskanych
z webu. Sustredovala sa na vplyv vahovania slov na presnost’ kategoriza-
cie textov, generovanie klucovych slov textového dokumentu, zhlukovanie
dokumentov s kontrolovanou inicializaciou a na vplyv predikcie kategorie
na presnost klasifikacie.

Existuje velka trieda uloh, ktoré boli rieSené vo svetovom ale aj doma-
com meritku pristupmi prebratymi zo strojového ucenia. Preto je mozné
konsStatovat, ze v priebehu poslednych rokov strojové uCenie ako vedna
disciplina dokazalo opodstatnenost’ svojej existencie ako aj svoju uzitoc-
nost. Klasifikacné metédy nachadzaju a budu nachadzat' uplatnenie v do-
lovani informacii a v dolovani webu, tak z obsahu, Struktury webu ako aj
spbsobu jeho pouzivania [Machova, 2004]. Zhlukovacie metody su vhod-
né pre aplikacie v elektronickych informacnych systémoch. Za zmienku
stoja knizni¢né aplikacie, dalej aplikacie suvisiace s navrhom a realizaciou
internetového vyhlfadavacieho mechanizmu. Otvorené nadalej zostavaju
otazky labellingu zhlukov (stanovenie kategorie, ktori dokumenty daného
zhluku reprezentuju) a zhlukovania dokumentov s priradenymi implicitnymi
viacerymi kategoriami.

Jednym z moznych smerov dalSieho vyvoja v tejto oblasti je rieSenie
uloh spojenych s vyhfadavanim dokumentov a informacii na internete, pre
ktoré je Casto typicka nizka presnost ale aj navratnost. Ide o pal€ivy a ak-
tualny problém dnesnej doby, ktory si mozno vynuti z principu celkom no-
vé algoritmy strojového ucenia, ktoré budu schopné operovat nad tak for-
malne réznorodou a rozsiahlou doménou, akou dnes internet je.
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