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Abstract

Zdenék Novak, Application of parallel approach to text mining. Diploma thesis.
Brno, 2013.

The diploma thesis deals with mining knowledge from large collections of textual
data using parallelism as a possible solution of problems related to high computa-
tional complexity of this process. It describes issues associated with preprocessing of
textual data and usage of machine learning algorithms. The outcome is represented
by the results of experiments that compare a traditional approach to text classifi-
cation with a parallel approach. For the purpose of realizing these experiments an
application (using some popular libraries (sometimes modified) and software) was
implemented. The applied classification algorithms include neural networks, support
vector machines, and k-nearest neighbours. The results demonstrate that a parallel
approach enables to reduce the time complexity of the process while maintaining
sufficient values of classification performance metrics.

Keywords

text mining, machine learning, classification, parallelism, neural networks, support
vector machines, k-nearest neighbours

Abstrakt

Zdenék Novik, Aplikovani paralelismu pri dolovani znalosti z textovych dat. Diplo-
mova prace. Brno, 2013.

Diplomova prace se zabyva problematikou dolovani znalosti z rozsédhlych ko-
lekei textovych dat a moznym teSenim tohoto vypocetné naroéného procesu v po-
dobé paralelizace. Popisuje problematiku spojenou s ptipravou textovych dat a je-
jich naslednym zpracovanim algoritmy strojového uceni. Vystupem jsou vysledky
experimentu, které porovnavaji tradiéni sekvenc¢ni piistup klasifkiace dat s para-
lelnim feSsenim. Pro tucely realizace téchto experimentu byla implementovana apli-
kace (s vyuzitim zndmych knihoven (¢asteéné upravenych) a softwaru). Pouzité kla-
sifika¢ni algoritmy zahrnuji neuronové sité, podpurné vektory a k-nejblizsich sou-
sedu. Vysledky ukazuji, ze pouziti paralelniho pfistupu umoznuje snizeni ¢asové
naroc¢nosti procesu se soucasnym zachovanim dostatecnych hodnot metrik pro zhod-
noceni presnosti klasifikace.

Kli¢ova slova

dolovani znalosti z textovych dat, strojové uceni, klasifikace, paralelismus, neuronové
sité, porpurné vektory, k-nejblizsich sousedu
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1 Uvod a cil prace

1.1 Uvod

Jiz nékolik desitek let jsou znamé modely a navrzené inteligentni algoritmy, jejichz
pouziti ale nebylo do nedavné doby mozné. Kupiikladu model umélého neuronu byl
poprvé predstaven na zac¢dtku druhé poloviny minulého stoleti (Rosenblatt, 1957)),
ale jeho prakticka realizace nebyla v dané dobé kvuli neodstateéné vypocetni
technice mozna. Teprve v neddvné dobé umoznilo neustalé zvysSovani vypocetnich
moznosti jeho realné vyuziti a obecné rozvoj umélé inteligence, ktera si klade za cil
stvorit inteligentni program ¢i stroj. Jde o velice zajimavy obor v oblasti poc¢itacové
vedy, ktery piitahuje znacné mnozstvi lidi. Casto jsou vsak souc¢asné moznosti stale
omezeny dostupnou vypocetni kapacitou, a proto néktera usili smétuji k hledani
zpusobu, jak tyto ndroky na pocitacovou techniku snizit. Jednou z mnoha oblasti
umeélé inteligence je dolovani znalosti z dat, jehoz princip spo¢iva v prohledavani
velkého mnozstvi sebranych udaju s cilem odhalit v téchto datech nové, skryté in-
formace. Zvlastnim piipadem je dolovani znalost{ z textovych dat. S realnymi apli-
kacemi z této oblasti se vétsina lidi setkava kazdy den, napt. pii vyhledavani ptes
celosvétovy vyhledavac Google. Jde tedy o velice zajimavou oblast hromadného zpra-
covani dat, protoze diky dnesnimu rozsiteni internetu a moznostech, které nejruznéjsi
webové aplikace nabizeji, je k dispozici obrovské mnozstvi textovych dat. Nékteré
aplikace nemusi diky malému mnozstvi dat dostupnych ke zpracovani dosahovat kva-
litnich vysledku a jednim ze zpusobu, jak vysledky vylepsit, je pravé vétsi mnozstvi
dat (Banko, Brill, 2001)). S mnozstvim dat neni u dolovani z textu problém, ale na-
rozdil od klasického dolovani jsou naroky na vypocetni vykon vyssi. Muze za to pravé
povaha textovych dat. Dusledkem je tedy nemoznost zpracovavat v rozumném case
velkd mnozstvi textovych dat, pfestoze jsou dostupnd a mohla by tak byt néjakym
zpusobem vyuzita. Moznym feSenim, kterym se zabyva také tato diplomova prace,
je aplikovani paralelniho piistupu. Ten umozinuje snizit vypocetni naroky kladené
na pocitacovou techniku pii zpracovani rozsahlych kolekci textovych dokumentu
(ZiZka, Darena, 2012). Predevsim jde o zjisténi moznosti nasazeni konkrétnich al-
goritmu pri paralelnim zpracovani a jaky bude mit tento piistup dopad na jejich
schopnost poskytovat spravné vysledky v rozumném case.

1.2 Cil prace

Cilem préce je prozkoumat moznosti aplikovani paralelntho ptistupu pii dolovani
znalosti z rozsahlych kolekei textovych dat. Hlavni snazeni bude sméfovat na po-
rovnani vlivu tohoto pfistupu na ptresnost a vypocetni narocnost ruznych algoritmu
strojového uceni, které jsou pouzivany pro klasifikaci textovych dat. Pro tyto tucely
bude nutné realizovat sadu experimentt, které poskytnou vysledky vhodné pro tato
srovnani. V praci bude navrzen format téchto experimentu a ziskané vysledky vy-
hodnoceny. Pro jejich realizaci bude také implementovana aplikace.
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2 Soucasny stav

Umeélé inteligence je v dnesni dobé samostatnym védnim oborem, ktery si od svého
vzniku v roce 1987 prosel obdobimi velikého nadSeni a vklddani mnoha nadéji
i neutuchajici skepse a odmitani. Samotné zaklady polozil v roce 1956 na uni-
verzité v Princetonu John McCarthy, a to usporddanim prvni mezinarodni kon-
ference, jejimz tématem byla pravé uméla inteligence. Za své prispéni na poli tohoto
nového védniho oboru pak v roce 1985 obdrzel Turingovu cenu (Al Basicsl). Mezi
ucastniky této konference byl i Marvin Minsky, ktery je také povazovan za jednoho
z otcu moderni umélé inteligence. On sam ji pak definuje jako védu, jejimz cilem
je tvorba stroju na délani véci, pro jejichz vykonavani je vyzadovana urcita inteli-
gence, provadi-li je ¢lovek (Whitby, 1996)). Toto samoziejmé neni jedind z definic,
na které lze pti nahlédnuti do ruznych ucebnic, védeckych ¢lanku ¢i internetu na-
razit. Dokonce je mozné se na umélou inteligenci divat nikoliv jako na védni obor,
nybrz jako na urcitou vlastnost umélého (ve smyslu nezivého) objektu, kterd mu
umoznuje se inteligentné rozhodovat nejen na zakladé vjemu, které ziskava ze svého
okoli, ale také na zdkladé vlastnich znalosti, které méa uchovany ve své paméti.
Samotny pojem inteligentni rozhodovani je vSak pomérné vagni. Intuitivné si pod
timto lze predstavit naptiklad to, ze inteligentné se rozhodujici stroj by mél dochazet
k podobnym zavérum, ke kterym by za stejnych okolnosti dospél ¢lovek.

Definitivni rozhodnuti o tom, zda je stroj inteligentni nebo nikoliv, je mozné
ucinit na zékladé tzv. Turingova testu, pojmenovaném po britském matematikovi
Alanu Turingovi. Ten se ve svém clanku Computing machinery and intelligence
(1950) zaobiral otazkou, zda je mozné uvazovat nad tim, jestli mohou stroje myslet.
Misto pokust o jeji zodpovézeni, kvuli vicevyznamnosti slov stroj a myslet, navrhl
jiny pristup k formulaci tohoto problému, a to ve formé hry. Této se ticastni celkem
tTi osoby: muz, zena a tazatel. Tazatel zustava v oddélené mistnosti a obéma osobam
poklada otazky, pricemz jejich odpovédi pak dostava v tisténé podobé. Ukolem ta-
zatele je rozpoznat, kdo je muz a kdo Zena, a oba dva se snazi tazatele presvédcit,
ze jsou zena, tzn. ze muz zameérné lze, zatimco zena tika pravdu. K tomuto je vSak
treba urc¢itym zpusobem myslet a inteligentné odpovidat. Muz je poté v prubéhu hry
nahrazen umeélou inteligenci a pokud stroj zvladne svou tlohu a obelze tazatele, tak
timto testem prosel. Jeho chovéani tudiz lze oznacit za inteligentni. Dodnes se to vsak
zadnému stroji zcela nepodarilo. Nejblize tomu byl program Josepha Weizenbauma
(1966)[] ktery je i nékterymi lidmi povazovéan za prvni, ktery testem prosel. Princip
spociva v jednoduchém hledani klicovych slov v prubéhu konverzace, na zakladé
kterych pak sestavuje svoje odpoveédi a nové otazky. Pokud neni k dispozici dosta-
obecné odpovédi — tento postup je zalozen na tzv. rogeridnské psychoterapii. Diky
témto principum program dokazal tazatele v Turingové testu presvédéit o tom, ze
je clovek.

!dnes jsou podobné programy znamé pod nizvem chatterbot
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Umeéla inteligence — jako védni obor — v dnesni dobé v podstateé zastresuje ce-
lou fadu ruznych pristupu feSeni této problematiky. Duvodem je to, Ze narozdil
od konkrétnich implementaci umeélé inteligence hrajici napiiklad Sachy, tak vy-
tvofeni obecné umélé inteligence, ktera by svymi kvalitami byla alespon srovnatelna
s lidskym myslenim, se velice brzo ukazalo jako témér netesitelny problém. Proto se
soucasna snaha zameéiuje zejména na hledani dilcich feseni. Technologie a pristupy,
které se se pro tyto ucely vyuzivaji jsou (Russell, Norvig, 1995)):

e strojové uceni,

e expertni systémy,

e fuzzy logika,

e neuronové site,

e genetické programovani,

e prochéazeni stavového prostoru,
e dolovani z dat.

Expertni systémy jsou jednim z typu tzv. znalostnich systémi, coz jsou ve své pod-
staté programové systémy, které maji v néjaké konkrétni podobé ulozeny znalosti
z urcité problémové oblasti a vyuzivaji je k hledani feSeni na problémy spadajici
do stejné oblasti (Konecny, Trenz, 2010). Expertni systémy se vsak odlisuji tim,
ze dokazi nalezené feSeni zduvodnit. Duvodem jejich tvorby je predevsim nedosta-
tek expertt, jejichz sluzby byvaji jednak drahé, ale také nemusi byt kvuli ¢asové
vytizenosti experta viibec dostupné. Vytvorenim systému jsou pak znalosti snadno
kdykoliv dostupné, jeho tdrzba je levnéjsi, zarucuje urcitou uroven bezchybnosti
a uchovava data po neomezené dlouhou dobu. Asi nejvétsi problém vsak spociva
pravé v ziskani potiebnych znalosti od expertu. Ti musi formulovat tzv. rozhodo-
vaci pravidla, kterd jsou nasledné prevedena do podoby srozumitelné pro expertni
systém. Princip fungovani systému spoc¢ivéa v pouziti inferenc¢niho (odvozovaciho)
mechanismu, ktery na zékladé baze znalosti sestavajici z faktu (atomickd pravdiva
tvrzeni) a pravidel, metodou zpétného fetezeni odvodi jednotlivé podcile a potradi
jejich TeSeni.

Cilem fuzzy logiky je umoznit praci s tzv. vagnimi pojmy, coz jsou hodnoty
vyjadrené slovné nikoliv konkrétni ¢iselnou hodnotou. Své uplatnéni nalezla ve fuzzy
expertnich systémech, u kterych jsou pravidla formulovédna slovnimi hodnotami
(Koneény, Trenz, 2010). Tyto hodnoty zastupuji urc¢ity interval ¢iselnych hodnot
a zaroven definuji i jistotu, s jakou konkrétni prvek nebo hodnota do daného inter-
valu patii ¢i ne. Jinym oznacenim pro tyto intervaly hodnot jsou fuzzy mnoziny.

Genetické programovani je zalozené na principech probihajicich v ptirodé na
urovni biologické evoluce. Zakladni myslenka je inspirovana Darwinovou teorii
o vyvoji zivo¢isnych druhu, tedy Ze zjednodusené preziji jen ti nejsilnéjsi, potazmo
nejlepsi, jedinci. Princip spociva ve vygenerovani populace néjakych feseni pro urcity
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problém. Dulezité je, aby pocatecni populace byla dostatecné pocetnd, jinak by
mohlo dojit k degenerovani teseni. Na cleny populace jsou pak v kazdé iteraci,
predstavujici jednu generaci populace, aplikovany tii zakladni operace, a to kfizeni,
mutace a vybér nejlepsich jedincu (Koza, 1990)). Je tedy nutné néjakym zpusobem
zajistit srovnatelnost jednotlivych ¢lenu populace. Ti jsou reprezentovani chromo-
zomy skladajici se z ur¢itého poctu genu. Kvalitu jedince pak urcuje tzv. funkce
prizptsobivostif] Lépe ohodnoceni jedinci maji pak vyssi Sanci, ze budou vybrani
do procesu kiizeni, a tim pripadné prenesou alespon cast své kvality na potomky.
Hufe ohodnoceni jedinci nejsou z vybéru zcela vytazeni, ale jejich Sance na par-
ticipaci jsou vyrazné mensi. Proces mutace, predstavujici ndhodnou zménu genu
jedince, je do jednotlivych generaci populace zaveden kvuli tomu, aby diiv nebo
pozdéji nedochazelo k degeneraci, coz odpovida uviznuti v lokalnim extrému. Idealni
feSeni se tedy naproti tomu nachéazi v globalnim extrému. Vyhodou genetickych al-
goritmu je, ze se pti hleddni feseni nemusi vyhybat lokdlnim extrémum, narozdil
od mnoha jinych algoritmu jako neuronové sité, které v lokalnim extrému snadno
uviznou. Neéktefi jedinci populace naopak obsadi tyto extrémy a jejich potomci pak
budou ptedstavovat feSeni jind. Genetické algoritmy lze pouzit na feSeni celé rady
problém1, kupiikladu aproximace funkce, problém obchodniho cestujiciho nebo i ge-
nerovani zdrojového kédu.

Prochéazeni stavového prostoru je jednou z dulezitych ¢asti umeélé inteligence, je-
likoz predstavuje jeden ze zédkladnich tikonu, které je potieba fesit. Ani se soucasnym
vypocetnim vykonem neni mozné, aby programy prohledavaly vsechny mozné kom-
binace hodnot jednotlivych proménnych, dokud nenarazi na spravné feseni. Z to-
hoto duvodu je nutné hledat feSeni inteligentnéjsim zpusobem, a to pomoci sta-
vového prostoru. Jednotlivé kombinace hodnot proménnych predstavuji konkrétni
stavy, pricemz existuji dva vyznacné stavy, a to pocatecni, odkud zac¢ind proces
prohledédvani stavového prostoru, a stav koncovy, ktery vyhovuje podminkam na
pozadované feseni problému. Aby bylo mozné prechazet mezi jednotlivymi stavy,
tak jsou zavedeny tzv. operace, jejichz realizaci se stroj pohybuje stavovym prosto-
rem a prohledava dostupné stavy. Cely statovy prostor je mozné znazornit pomoci
orientovaného grafu, ve kterém uzly predstavuji stavy a hrany operace. Zpravidla
se stavovy prostor nikdy neuchovava v paméti stroje cely, protoze pro komplex-
nejsi typ uloh to zkratka neni mozné. Misto toho se nasledujici stavy generuji na
zakladé aktualniho stavu a operaci, které je mozné z tohoto stavu realizovat. Stroj
si pak vybird, do kterého stavu prejde na zakladé hodnotici funkce, ktera stanovi,
jaky uzitekP| dany stav piinese. Typickym piikladem tilohy, jejiz feseni je zalozené
pravé na prochdazeni stavového prostoru, je hra misiondri a kanibalové. Ta spociva
v piepraveni ti{ kanibalt a tf{ misiondit na druhy bieh pomoci lod’ky, kterd uveze
maximalné dvé osoby. Dulezité vsak je aby, na jednom z biehu nebyli kanibalové
v pocetni pfevaze. Stavy zde predstavuji pozici lodky a pocty kanibalti a misionit
na obou btezich. Operace pak jsou mozné prevozy z jednoho biehu na druhy. Zde

2y originale fitness function
3programy pracujici tfmto zpiisobem jsou oznacovany jako uzitkové zaméfeni agenti
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je stavovy prostor natolik maly (pokud ukldddme pouze unikatni stavy), Ze nic
nebrani tomu, najit feSeni prohleddanim vsech moznych stavu. Oproti tomu hra
v Sachy tento pristup jiz neumoznuje. Stavy zde predstavuji rozestaveni figurek
na Sachovnici a operace mozné tahy. Odhaduje se, ze pokud by byl pro ulozeni
kazdého stavu pouzit atom ve vesmiru, pak stejné nebude mozné uchovat vSechny
mozné stavy. Pocitacovy hrac¢ tedy muze zjednoduSené fungovat tak, ze néjakym
zpusobem hodnoti kvalitu, kterou mi prenesou jednotlivé tahy, a rozhoduje se na
zakladé prochazeni pouze casti stavového prostoru. Naroc¢nost pocitacového hrace
pak muze byt ur¢ena poctem budoucich tahu, které muze pii svém rozhodovani
prohledat.

Dolovani z dat nelze zcela jednoznacné oznacit jako soucast umélé inteligence,
ale v podstaté s ni tizce souvisi. V procesu dolovani z dat jsou totiz velice Casto
pouzivany pravé technologie a pristupy znamé z umeélé inteligence, potazmo stro-
jového uceni. Samotné dolovani je tedy zaméreno na hledani nebo odkryvani zna-
losti, které mohou byt v datech skryté obsazené. V knize Data Mining: Practical
Machine Learning Tools and Techniques (Witten, Eibe, 2005 je dolovani z dat de-
finovano jako proces odhalovani vzoru v datech, pficemz proces samotny musi byt
automaticky nebo alespon poloautomaticky a odhalené vzory musi byt natolik smys-
luplné, aby dokazaly poskytnout urc¢itou vyhodou, zpravidla ekonomickou.

Tato definice zohlednuje i ekonomicky rozmeér ziskanych vysledki. Ve firmenim
sveté je totiz dolovani jiz pomérné béznou praxi, a to v rdmci business inteligence
aplikaci, kdy se z dat, které firma ziskala naptiklad od svych zdkazniku, mohou
zjistovat nové skutecnosti, élenit zakazniky do riznych skupin podle jejich preferenci
nebo vzoru v jejich ndkupnim chovani. Pi tomto pristupu se zpravidla vyuzivaji
vSechny mozné dostupna data, ktera ma firma k dispozici. Tato data jsou strukturo-
vana a prevazné vyjadiuji néjaké ¢islené hodnoty, napiiklad celkové penize utracené
zakaznikem za urcité skupiny produktu, ¢etnost jeho nakupu, pocty nakoupenych
polozek v diléich nakupech nebo prislusnost produktu do uréité kategorie vyjadrena
¢iselnym identifikitorem. Cést dat vsak zistdva v rdamci klasického dolovéni z dat
nevyuzita a je tedy nutné hledat jiné pristupy ¢i metody, které by tuto mezeru
dokézaly zaplnit. Jednou takovou zvlastni oblasti je pak dolovani z textovych dat,
které se bézné oznacuje jako text mining, pripadné text data mining. Téma této
prace spada pravé do oblasti dolovani z textovych dat, a proto bude nékolik kapitol
vénovano blizsimu ptredstaveni souc¢asnych postupu pouzivanych pii text miningu.

Uéelem tohoto obecného tvodu bylo alespon velice povrchové ¢tenafi nastinit
historicky vyvoj v oblasti inteligentnich algoritmu, v jakém kontextu se soucasné
technologie nachazi, k ¢emu a jak se vyuzivaji a predevsim poskytnout pribliznou
predstavu o postaveni text miningu mezi témito pristupy. Dalsi kapitoly se jiz ¢isté
zaméii pravé na problematiku dolovani z textovych dat.
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2.1 Text mining

Text mining, neboli téz dolovani z textovych dat, je chdpan jako proces odvozovani
vysoce kvalitnich informaci z textu, pficemz vysoka kvalita je chapana jako kombi-
nace vyznamnosti, novoty a zajimavosti nové ziskanych informaci (Konchady, 2006]).
Své uplatnéni naléza v fadé ruznych oblasti jako je bioinformatika, webové sluzby,
fizeni vztahu se zakaznikem nebo pro akademické ucely (Text Mining Science, 2012)).
Jak jiz bylo zminéno, jde o urcitou odnoz data miningu, kterd se zaméfuje Cisté
na textova data. Toto je hlavni rozdil oproti klasickym pfistupim dolovani z dat,
které vyzaduji dobie strukturovand data. Neznamend to vsSak, ze jde o naprosto
odlisné oblasti, opak je pravdou. Pii praci s textovymi daty jsou totiz velice casto
pouzivany tytéz postupy a metody jako pii zpracovani strukturovanych dat. Aby
to vSak bylo mozné, je nutné textova data vhodné predzpracovat a prevést je do
podoby pozadované témito metodami, tedy do ¢iselné reprezentace.

Pokud se na data pro dolovani clovék podiva jako na tabulku hodnot, znamou
napiiklad z programu Microsoft Excel, jednotlivé fadky ptredstavuji konkrétni in-
stance drive zaznamenanych piipadu. Kazda bunka tabulky pak urcuje jeden atri-
but, ktery m& jasné definovanou svou doménu. Jeden ze zakladnich problému,
ktery se musi pii praci se strukturovanymi daty tesit, je pravé nutnost dodrzeni
prislusnosti hodnot kazdého atributu do odpovidajici domény, a to samoziejmé
u vSech uchovévanych zdznamu. Stejné tak problematické mohou byt (a zpravi-
dla také jsou) nedplné zaznamy, kdy nékteré atributy nemaji zadédny svou hodnotu.
Oba dva je tfeba néjakym zpusobem fesit. Vétsinou se to déje v ramci pripravy dat
pro samotné dolovani, kdy neuplné zaznamy mohou byt napiiklad zcela vyrazeny
nebo doplnény prumérnymi hodnotami. Pti praci s texty neni nutné témto kom-
plikacim celit. Je to ddno tim, ze textova data predstavuji tzv. kolekci dokumentu
a kazdy jednotlivy dokument se bere jako jedna instance, tedy tadek v tabulce.
Jako atributy dokumenttu jsou pak pouzivany vSechna slova, kterd se v ramci celé
kolekce dokumentt objevi. Tim padem odpadd problém s neuplnymi zaznamy, je-
likoz slovo se vzdy v daném dokumentu bud vyskytuje nebo nevyskytuje. Stejné
tak nejsou komplikace se sjednocovanim domén jednotlivych atributu napti¢ vsemi
zaznamy, protoze informace o vyskytu slova se vzdy vyjadiuje stejnou hodnotou.
Zde je navic mozné vypozorovat dalsi zajimavou charakteristiku textovych dat. Hod-
noty jsou ve celé tabulce pouze kladné (Konchady, 2006), opét narozdil od dat, se
kterymi se pracuje pri klasickém dolovani, kde napiiklad stav Gctu muze nabyvat
i zapornych hodnot. I pies tyto urcité vyhody, které s sebou ptrinasi prace s textovymi
daty, stale je samotny proces predzpracovani textu ¢asto mnohem nérocnéjsi, nez
je tomu u strukturovanych dat (Neto, Santos, Kaestner, Freitas, 2000). Jako dalsi
uskali textu a prace s nimi je uvadéna napiiklad uz samotna abstrakce ¢i nejed-
noznacnost, ktera se za textem skryva. To v podstaté souvisi s dalsim problémem,
ktery skyta ruznorodost vyjadfovani se pomoci prirozeného jazyka, kdy stejnou véc
je mozné pojmenovat ruznymi slovy se stejnym nebo velice podobnym vyznamem.
7 hlediska pocitace jsou vSak tato synonyma automaticky brana jako ruzné atributy.
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Stejné tak zhorsuji feSeni problému homonyma, coz jsou naopak mnohovyznamova
slova. Prikladem miuze byt ¢eské slovo mésic, které Ize chépat jako mésic kalendaini
¢ jako vesmirné téleso. Clovek snadno pochopi vyznam slova na zakladé kontextu,
v jakém se slovo nachazi, a rozpoznal by jej tedy jako dva odlisné atributy doku-
mentu, pocitac uz nikoliv. Zakladni pracovni postup pii dolovani z textovych dat je

@
relacni
databaze
—) Predzpracovani Ziskana
) textovych dat > Dolovani e znalost

Kolekce
dokumentu

diskove
uloziste

internet )
J

Obrazek 1: Schéma postupu pii dolovani z textovych dat

schématicky zndroznén na obrazku [I} Prvnim krokem je ziskani kolekce dokumentu.
Zdrojem mohou byt relacni databaze, internetové stranky, elektronické ¢lanky atd.
Po ukonceni sbéru dat je treba veskeré dokumenty predzpracovat dle pozadavku
technologii a algoritmu, které budou pouzity pifi samotném dolovani. Tento pro-
ces muze byt pomérné piimocary a jednoduchy, kdy dojde pouze k transformaci
nestrukturovanych textu do strukturované podoby (jak bylo ve zkratce popsano
diive). Samoziejmeé je také mozné zvolit mnohem sofistikovanéjsi pristup, kdy budou
odstranéna néktera slova ¢i celé dokumenty, provedeny ruzné vypocty pro transfor-
maci ¢iselnych hodnot charakterizujici jednotlivé dokumenty, obohacovani ¢i naopak
zmenSovani dokumenttu apod. Nejcastéji pouzivané pristupy pro tuto fazi procesu
budou popsany v nasledujicich kapitolach. Poslednim krokem pak uz je realizace sa-
motného dolovani, jehoz vystupem by méla byt urcita netriviadlni znalost, napriklad
nauceny klasifikator nebo odhaleni spolecnych vzoru mezi jednotlivymi dokumenty.

Noveé ziskanou znalost je vétsinou potifebné néjakym zpusobem zhodnotit. Ke
zméteni kvality znalosti se pouziva nékolik ruznych zpusobu, které budou také blize
predstave ve zvlastni kapitole. Ve zkratce probiha proces zhodnoceni kvality znalosti
tak, ze se vytvoii tzv. testovaci mnozina dokumentu a znalost je na této mnoziné
otestovana. Z vysledku testu jsou nasledné vypocitany ruzné metriky presnosti, které
pomahaji zhodnotit kvalitu odhalené znalosti (Manning, Raghavan, Schiitze, 2008)).

2.2 Reprezentace dokumenti

Textova data je nezbytné transformovat do podoby, kterd je vhodna pro algoritmus
pouzivany ve fazi dolovani. Tato Cast procesu zpracovani textu je velice dulezita
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a zvolené postupy pfi transformaci dat do strukturované podoby maji znacny vliv
na vyslednou kvalitu ziskanych znalosti. Piikladem, na kterém lze ilustrovat do-
pad nevhodné zvolené podoby vstupnich dat na vysledek a samotny prubéh hledani
vysledku, muze byt algoritmus slézdni kopce (anglicky gradient descent). Pro jed-
noduchost muzeme uvazovat, ze pouzijeme pouze data o dvou atributech, pricemz
jejich hodnoty se nachézeji v rozdilnych intervalech (napt. 1-5 a 1800-2400). Tyto
hodnoty slouzi jako vstup pro hodnotici funkci, ktera prifadi dané dvojici hodnot
konkrétni cenu. Cenové ohodnoceni se vypocita pro urcité mnozstvi kombinaci hod-
not v danych rozsahech. Pokud tato data zobrazime pomoci konturového grafu,
budou mit jednotlivé izolinie tvar velice tzkych elips (Ng, 2012). Pro algoritmus
bude v takovémto piipadé mnohem obtiznéjsi nalézt cestu do hledaného minima.
Pokud jsou vsak hodnoty prepocitany do shodného méritka (rozsah hodnot bude
pak pro oba atributy stejny), dostanou izolinie pfiblizné kruhovy tvar a algoritmus
zkonverguje mnohem rychleji. Tento jev je ilustracné zndzornén na obrazku [2} Po-
dobnym zpusobem se lze divat na pripravu textovych dat. Nevhodna reprezentace
muze negativné ovlivnit proces dolovani a ziskané vysledky nemusi dosahovat do-
statecné kvality. Proto je dulezité vénovat piipravé dostatecnou pozornost a snazit
se o nalezeni co nejvhodnéjsi reprezentace dat.

Obréazek 2: Zjednodusend ilustrace vlivu normalizace dat na prubéh algoritmu gradient
descent. Levy konturovy graf zndzornuje vyrazné zizené izolinie, které jsou typické pro
hodnoty atributi z vyrazné odlisnych interval. Pravy graf zndzoriiuje moznou podobu
izolini{ po normalizaci hodnot do shodnych intervalt.

Aby bylo mozné jednotlivé textové dokumenty transformovat do strukturované
podoby, je tieba urcit néjakou zakladni stavebni jednotku, pomoci které bude mozné
dokument vyjadrit. Pfirozenym a zaroven nejpouzivanéjsim feSenim je pouziti slov,
kterda jsou dostatecné srozumitelnd. Vyhodou je navic i fakt, ze zpracovani textu do
tohoto zpusobu reprezentace je pomérné jednoducha. Neni to vsak jediny pristup
a stejné jako pri klasickém dolovani, i zde je mozné vytvéaret z datovych slozek



2.2 Reprezentace dokumentii 16

slozky nové. Pokud data obsahuji napt. idaje o rozloze domu a jeho prodejni cené, je
mozné na zakladé téchto hodnot vypocitat novou slozku, a to cenu za metr c¢tverecni.
Ta pak muze teoreticky pomoci pii samotném dolovani, kuptikladu by mohla tato
informace dobfte poslouzit pti shlukovani. Obdobné je mozné rozsifovat moznosti
pro strukturovany popis textovych dat.

Model bag-of-words

Zakladnim ptistupem je tzv. bag of words reprezentace a pouziti naléza nejen pfti
praci s textovymi dokumenty, ale také s obrazovymi daty nebo s video daty. Kazdy
dokument je reprezentovan skupinou slov. Tato mnozina se také nazyva slovnik.
Nejjednodussi reprezentaci je vyjadieni dokumentu pomoci priznaku vyskytu slova.
Mnohem ¢astéji se v8ak misto této binarni hodnoty (slovo se v dokumentu nachézi
nebo nenachézi) pouziva pocet vyskytu daného slova v dokumentu. Pak je mozné
divat se na reprezentaci pomoci bag-of-words jako na histogram slov pro konkrétni
dokument. Dulezité je, ze kazdy dokument, jakozto usporadand struktura slov, je
transformovan na neuspotaddnou mnozinu slov, ¢imz dochéazi ke ztraté urcitého
mnozstvi informace. V podstaté se naivné predpoklada, ze vyskyty jednotlivych
slov jsou na sobé vzajemné nezavislé a neni tedy nutné uchovavat informaci o poradi
jednotlivych slov (Zhang, Jin, Zhou, 2012)).

Obdobnym zpusobem je bag-of-words uplatniovano i pro obrazova data, kde jsou
slova nahrazena tzv. vizudlnimi slovy, coz jsou malé casti obrazu, které byvaji také
oznacovany jako piiznaky (angl. features). Je tedy mozné se setkat i s oznacenim
bag-of-features.

Zakladni podoba bag-of-words, ve které jsou pouzita pouze slova z do-
kumentu v puvodnim tvaru, je schopna poskytnout pomérné dobré vysledky
(Zhang, Jin, Zhou, 2012)). Casto je viak vyuzivano ruznych moznosti, jak reprezen-
taci dokumentu pomoci bag-of-words zlepsit a dosahnout tak kvalitnéjsich vysledku.
Téchto postupu existuje nemalé mnozstvi, a tak se muze proces transformace textu
velice snadno skldadat hned z nékolika dil¢ich kroku. Zaroven je také treba brat v po-
taz ruzné problémy, které je tteba pri transformaci textu resit.

Tokenizace

Tokenizace je proces rozdéleni textu na jednotliva slova a jde o dulezitou c¢ast
procesu zpracovani textu. (Manning, Raghavan, Schiitze, 2008) Text dokumentu je
tfeba rozdélit na tzv. tokeny, coz jsou instance prvku ze slovniku. Ackoliv by se
mohlo feSeni jevit jako pomérné jednoduché a primocaré, tak i zde je mozné nara-
zit na nékolik problému. Pokud se pracuje kupiikladu s doslovnym pirepisem teci
néjakého clovéka, muze tento text obsahovat nedorecend slova nebo neartikulované
zvuky pouzivané pti pauzach mezi fe¢i. Budou i tyto fetézce povazovany za slova
¢i nikoliv? Dalsi problém mohou zpiusobit obecné viceslovné nazvy napt. mést nebo
instituci. Budou Krdlovo pole nebo tstavni soud brany jako jeden token nebo jak
tokeny dva?
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Ruzné jazyky mohou navic diky svym vlastnim charakteristikam prinést dalsi
aspekty, které muze byt vhodné néjakym zpusobem vyftesit. V angli¢tiné se napiiklad
mohou objevit tzv. hovorové stazené tvary. Jde o zkraceny zapis (nejéastéji podmétu
a prisudku). Pfi zpracovéani je tfeba rozhodnout, jakym zpusobem se bude zachazat
s podobnymi zapisy. Zda-li se apostrof nahradi za mezeru a vzniknou tak nekoreketni
slova, nebo se vSe ponecha v puvodnim tvaru, ptipadné se zapis rozsiti na kompletni
slova.

I'm -——=> T am
You’re ---> You are
don’t ---> do not

Dalsim zajimavym piikladem muze byt japonstina, pro kterou je charakterisické
psani slov bez oddéleni mezerou. Pti zpracovani japonsky psaného textu je tedy
nutné néjakym zpusobem rozdélit psanou vétu jednotlivé tokeny. Pro tyto tcely
dobte slouzi longest fit algoritmus (funguje na hladovém principu), ktery postupné
prochazi text znak po znaku a hleda nejdelsi moznou shodu se nékterym ze slov ve
slovniku. Vyuziva se zde dalsi zajimavé charakteristiky japonstiny, a to prumérné
délky slova, ktera je 2.4 znaku. Tento pomérné jednoduchy pristup vsak funguje
velice dobte. V japonsky psaném textu je jeSté mozné narazit na celkem tii typy
abeced, z nichz kazda slouzi pro jiny ucel.

e Kanji — pouzivé se pro slova proptijcend z Ciny, vazdy jde o obsahova slova jako
podstatnd jména, pridavna jména nebo slovesa

e Hiragana — pouziva se pro funkéni slova, gramatické znacky, sklonovaci kon-
covky a néktera japonska slova nepsana v Kanji

e Katakana — tato abeceda se pouziva pro slova vypujcend z cizich jazyku (kromeé
¢instiny)

Néktera slova mohou byt navic psana jako kombinace vice abeced. Také se
pro technické prevzaté nazvy bez vlastniho ptrekladu pouziva klasicka latinka
(Fung, Kan, Horita, 1996)). V japonstiné se navic (narozdil od anglictiny) vyskytuje
velké mnozstvi homonym a synonym, coz opét vyzaduje vénovat zvySenou pozornost
prii zpracovani a reprezentovat ruzna slova se stejnym vyznamem jednim tokenem
nebo stejna slova s riznym vyznamem vice tokeny.

Jak je vidét na nékolika malo ptikladech, ackoliv se muze zdat samotné rozdéleni
textu na slova velice snadnou tlohou, pro ziskani opravdu kvalitni reprezentace do-
kumentu je nutné osetiit fadu mnohoznac¢nosti a naopak nejednoznacnosti textu
psaného v prirozeném jazyce. Ruzné jazyky pak mohou navic cely proces jesté
zkomplikovat svymi charakteristickym vlastnostmi, na které je také tieba brat pti
zpracovani zietel.
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Normalizace

Stejné jako v pripadé klasického dolovani, je i u textovych dat nutné provést urcitou
miru normalizace. Jedna se o proces, ve kterém dochazi ke sjednoceni zpusobu re-
prezentace urcité informace (Manning, Raghavan, Schiitze, 2008)), a to napfi¢ celou
datovou zakladnou. Zatimco u strukturovanych dat se béhem normalizce jednotnym
zpusobem vyjadiuji napiiklad data, penézni polozky, adresy nebo jména, u tex-
tovych dat dochézi k normalizaci zapisu slov se stejnym vyznamem, ale rozdilnym
zapisem. Typickym piikladem mohou byt riuzné zkratky nebo nazvy.

Narodil jsem se v Ceské republice.
Po vystudovani jsem se rozhodl odcestovat z CR do zahraniZi.
Let C.R.--U.S.A. bude odlétat za 15 minut.

Ve vyse uvedenych vétdch se vyskytuji tii riznd oznaceni pro Ceskou repub-
liku. Béhem normalizce by tato slova méla byt rozpoznédna a nadéle jiz vyjadiena
vzdy stejnym jednim slovem. Tim dojde jednak ke zmensSeni velikosti slovniku, ale
predevsim budou slova vyjadiujici naprosto shodnou informaci zapsana stejnym
zpusobem, coz by mélo mit pozitivni dopad na algoritmy pouzité pro samotné do-
lovani.

Case folding

Volné psany text byva velice ¢asto neuhlazeny. Jelikoz byvaji zpracovavana data
vétsinou kolekel dokumentu z ruznych zdroju, tak je velice pravdépodobné, ze jed-
notlivé dokumenty pochézeji od ruznych lidi, s ruznymi navyky pfi psani. Stejnd
slova tak mohou byt zapsana rizné a jednim z rozdilii muze byt pouzita forma pisma.
V textovych datech se tak vyskytuji slova psana jak minuskami, tak i verzalkami.
Nékteré texty mohou byt napsany celé pomoci minusek, jinde mohou byt néktera
slova nebo i celé texty psané naopak pouze verzalkami, nékdy se vyskytnou i slova
obsahujici pismena psand ruznou formou zcela nahodile (nékdy oznacovano jako
mixed-case). Pokud by texty zustaly ve své puvodni podobé, mohou byt stejnd
slova se stejnym vyznamem vyjadiena hned nékolika unikatnimi prvky slovniku,
cemuz se snazi case folding zabranit. Jde ve své podstaté o pomérné konkrétni piipad
predchézejici normalizace, protoze dochazi k sjednocovani pouzité formy pisma. Nej-
jednodussim pifstupem je celou mnozinu dokumenti sjednotit bud do lower-case
nebo upper-case podoby. Tim vsak muze dojit i sjednoceni zpusobu zapisu slov,
ktera vyjadiuji ruzné véci a mély by tedy zustat rozliSitelné.

Jack Black (jméno herce) ---> jack black (pfeklad: hever Zerny)
F.E.D. (jméno dfadu) ---> fed (preklad: nakrmeny)

Piikladem mohou byt nejruznéjsi nazvy nebo jména, kterda byvaji casto odliSena
od klasickych slov pravé pomoci formy pisma. Je mozné pouzit heuristicky pristup,
kdy ke zméné formy pisma dojde pouze u nadpisu nebo zacatku vét a slova uv-
nitt vét jsou ponechdna v puvodnim tvaru. Ve vétsiné pripadu by tento postup
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meél dosdhnout pomérné dobrych vysledku, ale na prvni pohled je vidét, ze roz-
hodné nejde o bezchybny piistup. Pokud budou jména nebo nézvy uvedeny na
zacatku vét nebo v nadpisech, tak dojde k jejich chybnému prepsani do lower-case
podoby a spoléha se zde na spravné pouzivani formy pisma samotnymi autory textu.
7 tohoto duvodu byvé transformace veskerého textu do lower-case nejefektivnéjsi
(Manning, Raghavan, Schiitze, 2008)).

Oprava pravopisu

Oprava pravopisu je dnes jiz pomérné rozsirenou soucasti celé rady programu nebo
aplikaci, které vetsina lidi bézné vyuziva. Na kontrolu pravopisu je mozné nara-
zit pfi vyhledavani pomoci internetového vyhledavace Google, ktery podtrzenim
zvyrazni nespravné napsana slova v dotazu a samotné vyhledavani provede pro do-
taz s opravami. Textovy procesor MS Word, ktery je soucasti kancelarského baliku
od firmy Microsoft, podobnym zpusobem zvyrazinuje nespravna slova, piipadné
preklepy piimo opravuje. A stejné tak se oprava pravopisu nachazi i v chytrych
telefonech.

V ramci dolovani z textovych dat je motivaci pro pouziti korekce pravopisu
zredukovani velikosti slovniku, kdy nejruznéjsi preklepy mohou vytvorit celou fadu
neplatnych slov, kterd budou mit nizkou frekvenci vyskytu (Darena, 2011)) a muze
tak dojit ke snizeni kvality ziskané znalosti.

Cely proces opravy pravopisu je mozné rozdélit na dvé tlohy, a to nalezeni
chyby a jeji nasledna oprava (Manning, Raghavan, Schiitze, 2008]). Jednotlivé chyby
v textovych datech lze také rozdélit do dvou kategorii. Prvni jsou chyby, jejichz
dusledkem vznikaji nova neplatnéd (smyslena) slova.

graffe ---> giraffe

Nejjednodussim pristupem pro odhaleni podobnych chyb je pouziti rozsahlého
slovniku. Pro provedeni opravy je vytvoren seznam moznych kandidatu a vybran
je ten nejpravdépodobnéjsi. Pravdépodobnost je mozné urcit na zakladé Levensh-
teinovi vzdalenosti (oznacovéno také jako minimal edit distance) nebo na zdklade
tzv. noisy channel modelu (Kernignan, Church, Gale, 1990)).

Druhou skupinou jsou chyby, u kterych dojde k zdméné jednoho slova za slovo
jiné. To se muze stat u tzv. homofonnich slov, kterd poslechové znéji totozné, ale
maji ruzny zapis, nebo pouhym prohozenim pismen nebo zaménou pismen.

too -—=> two
beer -—=> bear
table -—=> label
fee -—=> free

U této skupiny chyb je jejich oprava velice podobnd, ale o néco komplikovanéjsi,
protoze nelze jednoznacné urcit, které slovo bylo zapsano chybné. Pro kazdé slovo
je tedy vygenerovan seznam kandidati, do kterého je zahrnuto jednak slovo sa-
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motné, vSechna korektni slova, kterd lze ziskat vlozenim, smazanim nebo substi-
tuci jednoho pismene. Je mozné zahrnout i slova homofonni. Vybér spravného (nej-
pravdépodobnéjsiho) slova pak probihd opét na zakladé noisy channel modelu.

Lemmatizace

Lemmatizace je proces, pii kterém dochazi k prevedeni slova do zdkladniho (téz
slovnikového nebo kanonického) tvaru, tzv. lemma. Lemmatizace probiha na zakladé
morfologické analyzy, pomoci které se urci, do jakého konkrétniho tvaru ma byt
urcité slovo prevedeno. Béhem analyzy se tedy nepracuje pouze s jednim slo-
vem, ale je zahrnuta vétsi ¢ast textu, aby bylo mozné spravné pochopit vyznam
slova, a tim padem urcit i jeho zékladni tvar. Slova se totiz ve vétsiné jazyku
pouzivaji bud v odvozenych nebo sklonovanych tvarech. Tyto tvary slov mo-
hou mit naptiklad shodny zapis s jinymi slovy, ktera vSak maji odlisny vyznam
(Manning, Raghavan, Schiitze, 2008)).

I saw your saw in garage. —-——> 1 see your saw in garage

Piikladem muze byt tvar nepravidelného anglického slovesa see (vidét) ve tvaru pro
minuly cas saw, ktery by mél byt prepsan na tvar infinitivu. Kdezto podstatné jméno
saw (pila) by mélo zustat nezménéno. Implementace lematizéru je vsak pomérné
narocna. Proto se ¢asto misto lemmatizace pouziva pro prevadéni slov do zékladniho
tvaru jednodussi pristup stemming.

Stemming

Cilem stemmingu je, stejné jako v piipadé lemmatizace, prepis slov do jejich
zakladniho tvaru. Snahou je tedy odstranit odvozené tvary a sklonované koncovky
slov. Toho vSak jiz neni dosahovano morfologickou analyzou, ale prostym apli-
kovanim sady prepisovacich pravidel. Jednoduchost tohoto postupu se samoziejmé
odrazi i na celkovém case zpracovani, kdy pii morfologické analyze je tieba pra-
covat s vétsim mnozstvim textovych dat, aby bylo mozné spravné urcit zakladni
tvar slova. Pfi stemmingu se pracuje pouze s jednotlivymi slovy a pokud vyho-
vuje urCitému tvaru, aplikuje se prepisovaci pravidlo. To vsak muze vést k mnoha
chybnym tdpravam, které mohou vytvorit nekorektni slova.

walking -—=> walk
king -—=> k
sing -—=> s

Velice tedy zalezi na potradi a spravné formulaci pravidel pro provedeni upravy.
Priklad se slovy king a sing ukazuje chybné zapsané pravidlo, které odstrani posledni
tti pismena, pokud ma slovo koncovku ing. Lepsi tvar pravidla by slovo prepsal pouze
v piipadé, ze se nékde ve slové nachazi také samohlaska.

Nejpouzivanéjsim implementaci pouzivanou pro stemming anglického textu je
Porteruv algoritmus. Cely proces je rozdélen na celkem ¢tyfti ¢dsti, pficemz v prvnim
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kroku se provadi prepis slov v mnozném cisle a pricesti minulém. Nasledujici pravi-
dlaﬁ tvoii jednu ze skupin, ktera je aplikovdna prave v této fazi (Porter, 1980).

SSES -> SS caresses -> caress

IES > 1 ponies -> poni
ties -> ti

SS -> S8S caress -> caress

S -> cats -> cat

Odstranéni stop slov

Stop slova tvoii zvlastni skupinu slov. VSechna slova, které by bylo mozné oznacit
jako stop slova, nemaji z hlediska urceni celkového vyznamu psaného textu prilis
velkou informaé¢ni hodnotu. Presto se vSak jedna o slova, kterd se v textu vyskytuji
velice casto, protoze jde o obecna slova. Typickym ptikladem stop slov mohou byt
predlozky nebo spojky. Tato slova byvaji proto odstranovana ze slovniku, ¢imz dojde
k redukeci jeho velikosti a snizi se ndroky na pamét potfebou pii dolovani. Déle je
uveden ptiklad stop slov pro anglicky a cesky jazyk.

a, an, the, be, and, so, to, then, with, where, why,

a, byl, tak, tato, kdy, pak, proto, nebo, kdyz, jen,

Tato slova byvaji definovédna v tzv. seznamu stop slov (angl. stop words
list). Jednim z moznych zpusobu, jak podobny seznam ziskat, je spocitat frek-
venci vyskytu vsech slov napti¢ celou kolekei dokumentu a do seznamu zaradit ty
s nejvétsim poctem vyskytu. Problém vsak spociva v tom urcit, kolik nejcastéjsich
slov zaclenit do seznamu. Nékdy muze byt odstranéni stop slov také nezadouci. Po-
kud se pracuje s frazemi, ¢asto byvaji pravé stop slova pomérné dulezita pro ziskani
korektni fraze (Manning, Raghavan, Schiitze, 2008)).

Pti konstrukci seznamu stop slov byva také vhodné zohlednit oblast, které se
zpracovavand textova data tykaji. Typicky seznam slov je tak mozné rozsitit o dalsi
casto pouzivana obecna slova bez vyznamové hodnoty, které jsou pro danou oblast
specifické, nebo naopak néktera casta, ale vyznamové hodnotna slova ze seznamu
vyradit.

Odstranéni slov dle frekvence vyskytu

Stejné jako v piipadé odstranéni stop slov, kdy jsou ze slovniku vytrazena nejcastéji se
vyskytujici obecna slova, je mozné zredukovat velikost slovniku odstranénim dalsich
slov, cisté dle frekvence jejich vyskytu. Tim opét dojde ke snizeni narocnosti na
pamét a muZe odjit ke zlepSeni prubéhu dolovani. Odebrat ze slovniku je mozné bud
slova s prilis velkou ¢etnosti, coz byvaji zpravidla obecnéjsi slova s mensi vyznamovou
nebo informac¢ni hodnotou, nebo naopak slova s prili§ nizkou frekvenci vyskytu, kdy

4pfevzato z élanku An algorithm for suffix stripping
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muze jit o velice specificka slova pouzitd ve velmi malém mnozstvi dokumentu,
kterd také nebudou z hlediska co nejefektivnéjstho odhaleni (obecné) znalosti prilis
piinosna. Casto se také muze jednat o preklepy (Darena, 2011]).

Rozsifeni o fraze

Vétsina predchozich operaci provadénych pii predzpracovani textovych dat se
zameéruje na zredukovani velikosti slovniku a soucasném zvyseni kvality ziskané zna-
losti. Nékdy vsak muze byt prospésné slovnik naopak rozsitit o fraze, neboli n-tice
slov. Nejzakladnéjsi podobou frazi jsou tzv. bigramy slozené ze dvou slov, piipadné
trigramy slozené ze tii slov. Je samoziejmé mozné vytvaret i delsi fraze obecné
z n slov, tzv. n-gramy. Toto rozsiteni slovniku vSak neni dobré aplikovat globalné

~ s

/////

které jsou pro pouzitd textova data typické. Pouziti frazi muze byt také vhodné
pri praci s velmi kratkymi dokumenty, kdy se za tcelem zlepSeni reprezentace dat
jednotlivé dokumenty uméle rozsituji dalsim textem.

Model vektorového prostoru

Pti dolovani je cilem odhalit néjakou obecnou znalost, kterou pak lze aplikovat
na dalsi dokumenty, které nebyly pii hledani pouzity. Ziskanou znalosti mohou byt
napiiklad spole¢né znaky pro urcitou skupinu dokumentti, na zékladeé kterych pak lze
identifikovat prislusnost urcitého dokumentu do dané skupiny. Jednotlivé dokumenty
je tedy treba mezi sebou néjakym zpusobem porovnavat a pro tyto ucely je také
nutné zvolit vhodnou reprezentaci dokumentu.

Model vektorového prostuoru je jednou z reprezentaci, kterd je zalozena na
bag-of-words. Poprvé byl uveden v ¢lanku z roku 1975 (Salton, Wong, Yang, 1975)).
Vsechny dokumenty z celé kolekce pouzité pii dolovani tvoii spolecné prostor
dokumentu. Pokud by slovnik vytvoreny nad témito dokumenty obsahoval cel-
kem tfi slova, bylo by mozné kazdy takovy dokument znézornit jako bod pomoci
kartézského souradnicového systému, pricemz tii slova ze slovniku by predstavovala
tTi zakladni osy z, y a z. Dokument lze tedy vyjadiit jako vektor, jehoz jednotlivé
slozky predstavuji ¢etnost vyskytu kazdého slova ze slovniku v daném dokumentu
(Turney, Pantel, 2010). Dokumenty vsak zpravidla byvaji mnohem delsi a velikost
vygenerovaného slovniku byva tedy mnohonasobné vétsi nez pouha tii slova. Misto
trojrozmérného prostoru se pracuje s prostorem o n rozmérech, pricemz n je rovna
velikosti slovniku. Kazdy dokument je pak vyjadien pomoci vektoru o n slozkéch.

n = |vocabulary|

deN"

d = (wy, wy, w3, ..., wy)
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Tomuto vektoru se také nékdy fiké priznakovy vektor (angl. feature vector). Jako
hodnoty jednotlivych priznaku vektoru se nejcastéji pouzivaji frekvence vyskytu
jednotlivych slov v daném dokumentu, kterym jsou vSak prifazeny statistické vahy
pro urceni dulezitosti kazdého slova (Wang, Zhang, Vassileva, 2010)).

Kazdy vektor reprezentujici konkrétni dokument je vSak velmi tidky. To je
typickou charakteristikou pro reprezentaci textovych dat pomoci vektoru. Tuto
skutecnost lze ukazat na vzorku uzivatelskych recenzi dostupnych u produktu
prodavanych elektronickym obchodem Amazon. Nad kolekci obsahujici celkem sto
tisic recenzi byl vygenerovan slovnik o velikosti 13 026 slov. Nejkratsi dokument ob-
sahoval celkem dvé slova, nejdelsi 187 slov a prumérna délka dokumentu byla dvacet
slov. Ridkost vektoru reprezentujici dokument o primérné délce tak ¢ini zhruba
99,85 %, takze drtiva vétsina slozek vektoru je rovna nule.

Na zakladé zpusobu uchovavani hodnot ve vektorech je tedy mozné rozlisit dva
hlavni typy reprezentace:

e hustd (angl. dense),
e iidka (angl. sparse).

U hustych vektoru jsou ukladany vsechny slozky vektoru. Pokud by tedy byl do-
kument z kolekce vyse popsanych recenzi reprezentovan pomoci hustého vektoru,
obsahoval by celkem 13 026 slozek, ze kterych by pouhych dvacet bylo nenulovych.
V pripadé fidkého vektoru jsou nulové hodnoty vypustény a nenulové hodnoty jsou
ukladany jako dvojice index slozky vektoru a hodnota dané slozky. Aby byl tento
zpusob reprezentace efektivni, musi byt alespon polovina slozek vektoru nulova.
U ukézkové kolekce dokumentu je vice jak 99 procent hodnot nulovych, takze re-
prezentace textovych dat fidkymi vektory je mnohem efektivnéjsi nez u hustych
vektoru.

Celou kolekci dokumentt je mozné znézornit pomoci tzv. term-document ma-
tice, ve které radky predstavuji jednotlivé dokumenty a sloupce jednotliva slova ze
slovniku, oznacované také jako termy (viz tabulka [1).

Vazeni frekvence vyskytu slov v dokumentu mé za kol 1épe vyjadrit dilezitost
daného slova. Pokud se slovo vyskytne v dokumentu desetkrat, bude pro urceni doku-
tohoto slova vsak neni desetkrat vetsi. Jiz zminéna stop slova jsou velice obecna,
a proto se v dokumentech vyskytuji ve velkych poctech. Jejich informaéni hod-
nota je vsak velice mald. To samé do urcité miry plati i pro ostatni slova. Cim
castéji se v dokumentu vyskytuji, tim byvaji obecnéjsi a jejich informaéni hodnota
spise klesa. Dulezitost slova tedy neroste proporciondlné s poctem jejich vyskytu.
Zpusob, jak tuto skute¢nost promitnout do vektorové reprezentace dokumentu, uka-
zuje nasledujici rovnice.

local_weight,; - global -weight,

weighty, = —
normalizationg
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Tabulka 1: Reprezentace kolekce dokumenti pomoci Term-document count matrix

t to ts e t; - tn
di | win  wip  wig v wi; 0 Win
dy | war  wee w3z c-- Wayj - Wop
ds | w31  wsp w3 c-- Wz  W3p
dz Wi W2 Wi3 Wy 5 Win,
dm Wm1 Wpm2 Wm3 - Wy = Wimnn

Vysledna vaha pro slovo ¢ v dokumentu d je dana jako soucin jeho lokalni vahy
(v rdmci daného dokumentu) a jeho globdlniho véhy (v rdmci celé kolekce do-
kumentu). Ziskany souc¢in vah je pak mozné pomoci podilu normalizovat. Mezi
nejcastéji pouzivané funkce pro urceni lokalni vahy termu patii (Singhal, 1997)):

e term frequency: tato funkce vraci pocet vyskytu termu v daném dokumentu.

function term-frequency(term, dokument) returns frekvence

vstupy: term // potitany term
dokument // seznam slov
lokalni proménné: frekvence // potet vyskytu termu

frekvence <- 0
for each slovo in dokument
do
if slovo shodné s term then navy3it frekvence
done
return frekvence

e term presence: tato binarni funkce zcela ignoruje pocet vyskytu a vraci pouze
priznak, zda se term v dokumetu vyskytuje nebo ne.

_ 1 pokud term-frequency,, > 0
local _weighty, = ’

0  jinak

Pokud by byla pouzita pouze tato metoda vazeni, tak by celd kolekce doku-
mentu byla reprezentovana zvlastnim pripadem matice — incidenéni matice
term-document.
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e logarithmic term frequency: vysledek této funkce je v zdkladni podobé pocitan
pomoci nasledujictho vztahu

) log,, term-frequency,, pokud term-frequency,, > 0
local_weighty; = ’ '

0 jinak

Pomoci tohoto zpusobu lokdlniho vazeni vyskytu termu je mozné zohlednit
vySe popsany problém s neproporciondlnim rustem dulezitosti termu vzhledem
k frekvenci jeho vyskytu. Diky charakteristice logaritmické funkce se tedy s ros-
touci frekvenci vyskytu zpomaluje rust dulezitosti. Je mozné pouzit i lehce
upravenou variantu

. 1 + log,, term-frequency,, pokud term-frequency,, > 0
local weighty; = ’ ’

jinak
vyuzivajici tzv. aditivniho vyhlazovdni (angl. add-one smoothing).

e augmented term frequency: pii pouziti této funkce dochazi k zredukovéani roz-
sahu prirustku dulezitosti do urcitého intervalu, nejcastéji do rozmezi hodnot
0,5 a 1,0. Pracuje se s predpokladem, ze pouhd ptitomnost slova je ohodno-
cena zakladni hodnotou £ (obvykle 0,5). Za kazdy dalsi vyskyt je tato hodnota
linedrné navysena az po nejvyssi frekvenci, pro kterou bude vracena maximalni
hodnota intervalu (1,0). Vypocet vypadd nésledovné

term-frequency,,

local weighty; = k+ (1 —k) -
’ max-term-frequency,

e okapi’s term frequency: tato funkce je zalozena na aproximaci 2-Poissonova mo-
delu a jeji charakteristika je velice podobna funkci logarithmic term frequency.

term-frequency, ,

local weighty, =
ghta, 2 + term-frequency,

Pro urceni celkové vahy vsak pouhé lokalni vazeni frekvence vyskytu termu nestaci.
Pti hodnoceni dulezitosti daného slova je nutné zohlednit nejen jeho vyznamnost
v ramci dokumentu, ale také v ramci celé kolekce dokumentu. V opaéném piipadé
by doslo k tomu, ze vSechna slova, i kdyz se vyskytnou v ramci celé kolekce pouze
v jednom dokumentu, jsou bréna jako informaé¢né stejné prinosné. K tomuto rozliseni
slouzi globalni vazeni termu. Moznosti je opét nékolik:

e Zadné vadZeni: zohlednéni globalni vahy slova pii vypoctu jeho celkové vahy je
mozné vyrusit nastavenim jednotkové vahy

global weight, = 1
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e inverse document frequency: zakladem pro vypocet globalni vahy termu je pocet
dokumentu, ve kterych se dany term vyskytuje.

function document-frequency(term, dokumenty) returns frekvence

vstupy: term // potitany term
dokumenty // seznam seznami slov
lokalni promé&nné: frekvence // poZet vyskytu termu

frekvence <- 0
for each dokument in dokumenty
do
if dokument obsahuje term then navySit frekvence
done
return frekvence

Cilem vsak je snizit vyznamnost termu, ktery lze povazovat za obecny, tedy
v ¢im vétsim mnozstvi dokumentu se term vyskytuje, tim niz$i by méla byt
jeho vyznamnost. Frekvence vyskytu slova v ramci dokumentu by tedy méla
byt redukovana hodnotou, ktera roste s nizsim vyskytem termu v ramci ko-
lekce dokumentt. Toho je mozné dosanout pouzitim inverzni relativni hodnoty
vyskytu termu v kolekci.

m

global weight; = log
document-frequency,

Logaritmus je zde, stejné jako u frekvenci vyskytu termu v dokumentu, pouzit
pro zredukovani rustu hodnot. Tento zpusob vazeni je vétsinou oznacovan zkrat-
kou IDF.

e probabilistic inverse document frequency: tato funkce je velice podobné funkci
IDF, ale vypocet dulezitosti termu je zalozen na pravdépodobnosti relevance
daného termu, coz je podil po¢tu dokumenti neobsahujicich term vuci poctu
dokumentu obsahujicich term.

m — document-frequency,

global_werght; = log
document-frequency,

e global frequency inverse document frequency: tato funkce pritazuje nejmensi
mozné hodnoty termum, které se vyskytuji ve vsech dokumentech.

global-frequency,

global wetght; = log
document-frequency,

Pomoci globalnich vah je tedy mozné zohlednit frekvenci vyskytu termu v celé ko-
lekci dokumentt a pridat tak na dulezitosti méné pouzivanym slovim a zaroven
ubrat na dulezitosti mnohem obecnéjsim slovum, kterd se objevuji ve vétsiné do-
kumentt z kolekce. Vysledkem soucinu lokalni a globalni vahy je tedy celkova
vaha termu. Poslednim krokem ve vypoctu vektoru je jejich normalizace. Duvodem
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provadéni normalizace je zajisténi toho, aby dokumenty pouzivajici stejna slova byly
ve vektorovém prostoru reprezentovany body lezicimi blizko sebe. Bez provedeni
normalizace totiz mohou byt dokumenty obsahujici podobna slova od sebe znacné
vzdaleny. Duvodem mohou byt jejich rozdilné délky, diky kterym jsou stejna slova
vyjadiena rozdilnymi (ndsobnymi) hodnotami. Navic delsi dokumenty obsahuji vice
slov a dusledkem je opét prodluzovani vzdalenosti mezi dokumenty. Vliv pouziti ¢i
nepouziti normalizace je mozné ukazat na jednoduchém piikladu, kdy je k dispozici
zjednodusena kolekce ¢ty dokumentu, ve kterych jsou pouzita pouze dveé slova.

vocabulary = (dobre, rano)

d_1 = "dobre rano" ->d_1=(1, 1) ->d.1 = (0.12, 0.12)
d_2 = "dobre" ->d.2=(1, 0) ->d_2 = (0.12, 0.00)
d_3 = "rano" ~>d.3=(0, 1) ->d_3 = (0.00, 0.12)
d_4 = "dobre rano dobre rano" -> d_4 = (2, 2) -> d_4 = (0.24, 0.24)

7 hlediska podobnosti by mél byt prvni dokument nejblize ke ¢tvrtému dokumentu,
protoze obsahuji vice stejnych slov, zatimco s dalsimi dvéma dokumenty ma spolecné
pouze jedno slovo. Na obrazku [3| jsou dokumenty zobrazeny ve dvourozmeérném

dobre

A
d_4

0,1697

P rano

Obrazek 3: Znazornéni vzdalenosti dokumentl ve vektorovém prostoru vyjadienych po-
moci TF-IDF

prostoru, spolu s jejich vzdalenosti od prvniho dokumentu. Provedenim normalizace
dojde k prepocitani jednotlivych slozek vektoru, které pak budou nélezet do prostoru
vyhrazeném jednotkovym vektorem, ¢imz dojde k priblizeni vektoru se stejnymi
slovy, ale ruznymi poc¢ty vyskytu téchto slov. V piipadé ukazkové kolekce dokumentt
budou vektory reprezentujici prvni a ¢tvrty dokument po normalizaci totozné. Dale
jsou uvedeny nékteré techniky pro provedeni normalizace délky vektoru:

e Zddnd normalizace: stejné jako u globalni vdahy je mozné potlacit i efekt nor-
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malizace a ponechat vektory v puvodni podobé
normalizationg: = 1

e cosine normalization: kosinova normalizace patii mezi nejpouzivanéjsi pristupy
pro normalizaci délek vektoru. Pro prevedeni vektoru do jednotkového prostoru
se pouziva Eukleidovska délka daného vektoru. Aplikovanim normalizace je pak
kazd# slozka vektoru podélena jeho délkou. Cim jsou vyssi hodnoty vyskytu slov
v dokumentu, tim se celkova délka vektoru prodluzuje a vyssi délitel tak vice
snizuje vahu slova. Stejné tak vétsi mnozstvi slov v dokumentu prodluzuje délku
jeho vektoru a opét navysuje hodnotu délitele. Tento zpusob normalizace tedy
zohlednuje oba dusledky delsich dokument.

normalizationg, =

e maximum term-frequency normalization: normalizace vyuzivajici pro prevod
vah slov do jednotkového prostoru maximéalni vahu v dokumentu je principem
totoznd s jiz zminénym zpusobem vypoctu globalni vahy pomoci funkce aug-
mented term frequency. Ta pritazovala urcitou zdkladni vahu minimalni hod-
noté frekvence slova v kolekci dokumentu a zbytek z jednotkového intervalu rov-
nomérné rozdélila mezi ostatni hodnoty vyskytu. Slovo s maximalnim vyskytem
tak bylo vzdy pfepocitdno na hodnotu 1. Stejny princip je mozné pouzit i pfi
normalizaci délky vektoru.

normalizationg; = max-weight,

Nevyhodou tohoto pfistupu je, ze pfi normalizaci jsou ve vypoctu zohlednény
pouze vyssi hodnoty vyskytu slov v dokumentu. Problém s prodluzovanim
vzdalenosti v dusledku vétsiho poctu slov u delsich dokumentu tento zpusob
normalizce nefesi.

Uvedeny vycet zpusobu vypoc¢tu vahy slova rozhodné neptedstavuje kompletni
vycet. Cilem je spiSe poskytnout zékladni predstavu o moznostech reprezentace
textovych dat pomoci vektori a nastinit vyhody a nevyhody rtznych piistupt.
Obecné se pro urceni vah nejcastéji pouziva schéma Term frequency-Inverse Do-
cument Frequency, zkracené TF-IDF | a pii nutnosti normalizace délek vyslednych
vektoru je pouzita kosinova normalizace.

2.3 Klasifikace dokumentu

Klasifikace textovych dokumentu je jednim z typickych problému, které lze v ramci
dolovéani znalosti z textovych dat fesit. Mimo klasifikaci jde také o predikci, vy-
hleddvani a extrakci informaci (Weiss et. 2010). Pfed samotnym formdlnim popi-
sem problému klasifikace dokumentu bude uvedeno nékolik realnych problémi, pro
jejichz teseni se vyuziva pravé klasifikace.
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Ztejmeé nejrozsitenéjsim piikladem, se kterym si dnes a denné setkava veétsina
lidi, je detekovani nevyzadané poSty oznacované jako spam. Vétsina elektronické
posty obsahuje pouze textova data, nékdy vsak byvaji obohaceny o HT'ML tagy. To
samo o sobé uz muze slouzit jako atribut dokumentu, pomoci kterého je mozné urcit,
zda se jedna o spam ¢i nikoliv. Pti klasifikaci elektronické posty je mozné kromé

From: benjyxbb6i1ii1990@seznam.cz

Subject: Mame pro Vas penize zdarma - kdo si hraje, nezlobi!
Date: 15 November 2012 08:57:51 CET

To: Zden&k Novak

VyuZzijte specidlni nabidky,
jak ziskat penize.

Ceka vas propracovand grafika, nap&ti a zabava.
Zahrajte si 50x zdarma oblibenou hru na internetu.

V8e, co vyhrajete si muZete nechat!

ZACIT HRAT

Obrazek 4: Ukéazka elektronické posty ozancované jako spam

samotného textu zpravy vyuzit i dalsi atributy, jako adresa odesilatele nebo text
predmétu zpravy. Na ukdzkovém mailu (viz obrézek je vidét, ze predmét obsahuje
slova jako penize, zdarma, a také vykricnik. Stejné tak adresa odesilatele nema tiplné
typicky tvar a nenachazi-li se jiz v prijemcové kontaktnim adresari, muze ptispét ke
klasifikaci zpravy jako nevyzadané. Z hlediska klasifikace textu je vSak nejdulezitéjsi
text zpravy. Ten opét obsahuje slova jako specidlni nabidka, penize, zdbava, zdarma,
které jsou typické spise pro spam. Vsechny tyto atributy mailu mohou byt vyuzivany
klasifikdtorem, ktery na zdkladé adresy odesilatele a pfitomnosti urcitych slov ve
zpraveé Ci jejim predmétu rozhodne, zda nové prichozi posta skonéi ve spamovém
kosi.

Dalsim ptikladem klasifika¢ni tdlohy je analyza minéni. Typickym zastupcem
analyzy minéni je kategorizace psanych recenzi na pozitivni a negativni. Princip je
stejny jako v ptipadé odhalovani nevyzadané posty. V textu recenze se hledaji urcita
slova, kterd svym vyznamem pomohou urcit, jaky je vyznam celého textu. Ve dvou
ukézkovych recenzich pievzatych z Cesko-Slovenské filmové databéze (viz obrézek
jsou tato slova na prvni pohled snadno identifikovatelnd. V prvni recenzi jsou
pouzita slova jako skvély, vytecny, perfekini nebo libit, ktera davaji vcelku jasny
signdl o spokojenosti uzivatele s filmem. Oproti tomu v druhé recenzi jsou nao-
pak slova s negativnim sentimentem jako nuda, strasné ¢i precenit. Tyto priklady
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Skvély film, viteZny J.Nicholson. jak se dokadzal pohybovat mezi
blazny a pefektné& zahrat. Moc se mi to libilo :-) 92%

Nuda, nuda, straSnd nuda. Nechapem, ako sa podarilo takto
precenit’ tento film u takej velkej masy divakov... Zazrak.

Film je zcela brilantnim dilem, naprosty skvost ve své kategorii,
dosahuje tém&r stejnych kvalit jako Catwoman s Halle Berry.

Obrazek 5: Ukédzka uzivatelskych recenzi.
Zdroj: http://www.csfd.cz/film/2982-prelet-nad-kukaccim-hnizdem/

slouzi vSak pouze pro ilustraci, protoze text muze ¢asto obsahovat slova, kterd ob-
nou klasifikaci textu byt ironické véty, které sice obsahuji pozitivni slova, ale jejich
vyznam je presné opacny. Pro ¢lovéka by nemél byt problém rozpoznat negativni tén
smyslené recenze (viz obrazek , avSak pokud neni sezndmen s velice negativnim
popkulturnim minénim o filmu Catwoman, na ktery se text recenze odvolava, muze
i ¢lovek dojit k mylnému zavéru. Pro klasifikdtor je situace v podstaté velice po-
dobna a bez zahrnuti znalosti o kvalitach ostatnich filmu je odkazan pouze na text
recenze, ktery obsahuje prevazné pozitivni slova. Je tedy velice pravdépodbné, ze
podobny text by byl chybné oznacen jako pozitivni.

Klasifikace je vsak velice obecnou tlohou a aplikovat ji lze na celou fadu
problému, nejen v oblasti zpracovani textovych dat. Zde jsou uvedeny nékteré ty-
pické klasifikaéni dlohy s textovymi daty (Manning, Raghavan, Schiitze, 2008)):

e detekce spamu,
e analyza minéni,

e prifazeni autora,

identifikace jazyka,
e rozliSeni pohlavi autora,
e kategorizace ¢lanku dle tématu.

Cilem klasifikace textovych dokumentu je umoznit automatické piitazovani doku-
mentu d do jedné z moznych tiid c¢. Pokud definujeme mnozinu moznych tiid
jako C = {c1,¢2,¢3,...,¢c/} a mnozinu dokumentti jako D = {dy,ds,ds, ..., dp},
tak je mozné Kklasifikaci formélné definovat jako funkci, ktera prirazuje kazdé
uspofadané dvojici (d;,¢;) € D x C logickou hodnotu pravda, pokud d; nalez
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do ¢; a mepravda v opacném piipadé. Po definovani mnoziny logickych hodnot
L = {pravda,nepravda} je tedy mozné zapsat klasifika¢ni funkci v nésledujicim
tvaru:

P:DxC—=L

Resenim klasifikacéni tlohy je viak nalezeni funkce P, kterd je co nejpresnéjsi apro-
ximaci funkce ®. Tato funkce je oznacovana jako klasifikdtor (Sebastiani, 2005)).

Duvodem, pro¢ se zabyvat feSenim automatické klasifikaci textovych doku-
menti, je predevsim nérocnost ruéniho t¥ideéni texti. Clovek si predevsim musi cely
text precist, aby plné porozumél jeho obsahu a mohl jej spravné zaradit do nékteré
ze tiid. To sice nemusi byt problém napiiklad u recenzi, které byvaji vétsinou kratké
a jejich precteni tak zabere maximalné nékolik malo minut, vétsinou jich vsak byva
velké mnozstvi. Klasifikace velkého mnozstvi textovych dokumentu cisté lidskymi
silami je tedy velice ndroéna (Manning, Raghavan, Schiitze, 2008)).

Pokud by bylo nutné dosahnout vysledki v co nejkratsim case, je tteba do klasi-
fikace zaradit vétsi mnozstvi lidi, mezi které by byly jednotlivé dokumenty rozdéleny.
Tento piistup v sobé vSak skryva problém souvisejici s jednou z charakteristik klasi-
fikace. Rozhodnuti o ptislusnosti dokumentu do urcité tiidy je ovlivnén zkuSenostmi
jednotlivych lidi a konecné zatazeni dokumentu je vysledkem subjektivniho roz-
hodnuti (Sebastiani, 2005). Ruzni lidé se tak velice ¢asto nemusi na piislusnosti
dokumentu do t¥idy shodnout. Rozdélenim klasifikace skupiny dokumentu mezi vice
lidi tedy dojde ke ztraté konzistence pti pridélovani tiid. Pouzitim automatického
klasifikatoru je tento problém eliminovan.

Dokument je v jednodussi varianté klasifikace zarazovan vzdy vyhradné do jedné
ze ttid. Pro kazdy dokument d; € D tedy plati, Zze ma prifazenu pouze jednu tiidu
¢; € C. Dokument je stejné tak mozné klasifikovat do vice tiid, véetné nezarazeni do
zadné ze tTid. Nejcastéji byva klasifika¢ni tloha teSena jako binédrni. Ukolem klasi-
fikatoru je tedy zaradit dokument pouze do jedné ze dvou ttid, coz lze preformulovat
na problém pfifazeni ¢i nepfifazeni do jedné tiidy (druhou tiidu predstavuje doplnék
tfidy prvni). Funkce bindrniho klasifikdtoru je tim padem definovana jako aproxi-
mace funkce ® : D — L. Binarniho klasifikatoru je mozné vyuzit i pro reseni klasi-
fika¢ni dlohy s vice tiidami, a to tak, Zze se pro kazdou ttidu vytvori zvlastni bindrni
klasifikator. Konecny klasifikdator pro celou mnozinu tiid C tvoii skupina téchto
binarnich klasifikdtori. Duvodem pro teseni vicetfidni klasifikace timto zpusobem
je mensi slozitost tvorby binarniho klasifikatoru.

Pro nalezeni aproximacni funkce a vytvoreni klasifikdtoru se pouzivaji ruzné
algoritmy strojového uceni. Ty maji za tikol automaticky odhalit na mnoziné tzv.
trénovacich dat pravidla, pomoci kterych se nésledné rozhoduje o ptislusnosti doku-
mentu do urcité tiidy. Aby bylo mozné tato pravidla v textovych datech nalézt, je
nutné poskytnout dostatecné velkou mnozinu trénovacich dokumenti, ale zaroven co
nejvice vyvazenou z hlediska po¢tu dokumentu zastupujicich jednotlivé tiidy. Z toho
také plyne, ze vSechny dokumenty z trénovaci mnoziny musi mit pritazenu nékterou
ze tiid, které chceme pomoci klasifikatoru rozeznavat.
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Bayesovsky klasifikator

Naivni Bayesuv klasifikator patii k zakladnim algoritmum strojového uceni, které
se pouzivaji pii klasifikaci textovych dat. Jde o jednoduchych pristup ke klasifikaci,
jehoz zdkladem je tzv. Bayesovsky teorém (Manning, Raghavan, Schiitze, 2008)

P(di|c;) P(c))

Pti vypoctu se pracuje s apriorni pravdépodobnosti vybéru klasifikacni t¥idy ¢ P(c;),
tedy ze nahodné vybrany dokument bude pattit do tiidy ¢, dédle s pravdépodobnosti
vybéru dokumentu d P(d;) a s pravdépodobnosti vyskytu dokumentu d ve tfidé
¢ P(d;|cj). Vysledkem vypoctu je podminénd pravdépodobnost, ze pii vybéru do-
kumentu d bude jeho klasifikacni tfidou ttida c.

Aby tedy bylo mozné urcit tridu, do které nahodné vybrany dokument
patif, je tfeba z trénovacich dat vypocita jednotlivé pravdépodobnosti P(c;),
P(d;) a P(d;|c;). Pro urceni t¥idy neznamého dokumentu se ndsledné spocitaji
pravdépodobnosti P(c|d), a to pro vSechny mozné tiidy.

¢ = argmax P(c;|d;)
c;eC
)

P(d;|c;) P(c;)

= argmax

c;eC P<dz)
= argmax P(dz‘|Cj)P(Cj)
CjEC

Dokument je zarazen do té tiidy, kterd maximalizuje aposteriorni pravdépodobnost
P(c|d). Pii vypoctu byl vypustén délitel s pravdépodobnosti dokumentu, protoze
jde o konstantni hodnotu a nema tudiz na vysledek zadny vliv. Jelikoz jsou
texty reprezentovany pomoci piiznakoych vektoru, je ignorovano potadi slov
v daném dokumentu. Zéroven se (naivné) predpoklddd, ze jednotlivé priznaky jsou
na sobé vzajmné nezavislé. Pravdépodobnost P(d;|c;) je tedy déna jako soucin
pravdépodobnosti vyskytu slov w ve tiidé c.

P(wlyw27w37"'7wn|cj) = H P(wk|cj)

wiEd;

¢ = argmax P(c;) H P(wglc))

cj eC wi,Ed;

Rozhodovaci stromy

Intuitivnim pristupem ke klasifikaci textovych dat jsou rozhodovaci pravidla, kdy
se na zakladé pritomnosti konkrétnich slov rozhodne, do jaké tiidy dokument patii.
Rozhodovaci stromy jsou implementaci tohoto piistupu. Jde o vyznaény typ grafu,
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ktery obsahuje dva typy uzli, prvnim jsou rozhodovaci uzly, které predstavuji jed-
notliva rozhodovaci pravidla. Dle moznych odpovédi na dané pravidlo vede z rozho-
dovaciho uzlu stejny pocet hran. Druhym typem uzlu jsou listy uchovavajici tridu,
do které je dokument klasifikovan. Pfi klasifikaci se postupuje od prvniho pravidla
(kofene stromu) a postupnym vyhodnocovanim pravidel se pres hrany dokument
presunuje do podstromu, az dorazi k jednomu z listu, ¢imz dojde k priprazeni do-
kumentu do tfidy reprezentované danym listem (Russell, Norvig, 1995)).

7, trénovacich dat se tedy pfi dolovani extrahuji pravidla a odpovédi, které
vytvori rozhodovaci strom. Snahou je, aby bylo pravidel co nejméné a strom byl
co nejjednodussi, tzn. aby odpovédi co nejvice rozdélovaly data do jednotlivych
tiid. Pokud je k dispozici mnozina dokumentu obsahujici 50 prikladu za kazdou ze
dvou trid, tak by $patné pravidlo tuto mnozinu rozdélilo na podmnoziny, ve kterych
budou obé tiidy zastoupeny opét stejnym poctem dokumenti. Dobré pravidlo by
naopak vytvotilo vice homogenni podmnoziny, ve kterych by vyraznéji prevazovala
jedna tiida. Vyuziti zde tedy naléza teorie informace. Pravidla jsou vytvarena tak,
aby pokud mozno co nejvice minimalizovala miru nevédomosti ¢i chaosu poc¢itanou
pomoci entropie.

H(X) = —Zpilogzpi

Atribut dat (v ptipadé textu slovo) zvoleny jako rozdélovaci parametr musi ana-
logicky maximalizovat informacni zisk. Pro kazdy atribut je tedy spocitana tato
hodnota a pro rozdéleni se zvoli ten, ktery poskytne maximéalni informacni zisk. Ten
se pocita jako vazeny soucet entropii jednotlivych podmnozin odecteny od nynejsi
entropie.

Neuronové sité

Snahou algoritmu neuronovych siti je napodobit princip fungovani lidského mozku,
konkrétnéji zpusobu, jakym se mozek u¢i novym znalostem. Zakladni stavebni jed-
notkou v mozku je bunka zvana neuron. Jeho ticelem je prijimani nervovych impulst
pomoci dendriti a naopak vysilani nervovych impulsu k ostatnim neuronum skrze
axony. Vystupni signal je vSak neuronem vysldan pouze ve chvili, kdy jeho vstupni
signaly prekroé uréitou prahovou hodnotu (Sfma, Neruda, 1996). Umélé neuronové
sité modeluji biologickou neuronovou sit a jejim zdkladnim prvkem je tedy umély
neuron, oznacovan také jako perceptron. Princip fungovani je zcela totozny s biolo-
gickym neuronem. Perceptron pfijimé na vstupech hodnoty s nimiz provede vazeny
soucet (viz obrézek@. Vysledek souctu je pouzit jako vstup pro aktivaéni funkei neu-
ronu, kterd prevede soucet vstupnich hodnot na velikost vystupniho signalu, ktery
bude neuron vysilat do sité. Nejcastéji se pouziva logisticka prechodova funkce

1
z(z) = 112’

je ale mozné pouzit i funkce jiné (mezi dalsi casto pouzivané patii napt. skokova
nebo linedrni).
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Obrazek 6: Model perceptronu

Pomoci perceptronu je mozné nalézt linedarni hranici mezi dvéma skupinami
prvku v prostoru. Pro nalezeni nelinearni hranice, jsou neurony zapojovany do siti.
Nejcastéjsim zapojenim neuronu je tfivrstva architektura (viz obrazek . Sit je
rozdélena na tti vrstvy, prvni je vstupni vrstva, posledni vystupni vrstva a mezi nimi
se nachazi tzv. skrytd vrstva. Pokud se na dvé sousedni vrstvy v neuronové siti bude
nahlizet jako na graf s neurony reprezentujici uzly a vazby mezi neurony hrany, tak
zpusob zapojeni neuronu odpovida uplnému bipartitnimu grafu, tzn. ze kazdy neuron
z jedné vrstvy je vzdy propojen s kazdym neuronem z druhé vrstvy. Neuronovou sit

H// —_
*»
vstupni skryta vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obrazek 7: Schématické znazornéni tiivrstvé neuronové sité

je tfeba naucit néjaké znalosti. V soucasné dobé existuji ruzné piistupy k procesu
uceni sité, nejzékladnéjsim a také nejcastéji pouzivanym algoritmem je zpétné sirent
chyby (angl. backpropagation). Béhem uceni dochazi k aktualizaci vah vstupu pro
jednotlivé neurony tak, aby se minimalizovala chybova funkce.

Pri praci s textovymi daty jsou na vstup neuronové sité predavany jednotlivé
priznakové vektory. Diky diive uvedenym charakteristikdm textovych dat reprezen-
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tovanych pomoci vektorti tak musi vzniknout sit s fddové nékolika tisici neuronii
na vstupni vrstvé. Poc¢et neuronu ve vystupni vrstvé se odviji od klasifikacni ulohy.
Pokud jsou rozlisSovany pouze dvé tiidy, postaci jediny neruon. V pripadé vicetiidni
klasifikace uz musi byt pritomno tolik neuronu, kolik je rozlisovano tiid. Velikost
skryté vrstvy se voli experimentélné, podle kvality dosahovanych vysledki. Cim
vyssi je celkovy pocet neuronu, tim roste ¢asova naro¢nost na proces uceni neuro-
nové sité, takze pro klasifikaci textovych dat nemusi byt pouziti siti nejlepsi moznou
variantou.

Podpiirné vektory

Metoda podpurnych vektoru (angl. support vector machines, zkracené SVM) slouzi
pro rozdéleni bodu ve vicerozmérném prostoru do dvou skupin, a to bud linedrn{
nebo nelinearni hranici. Jednotlivé body jsou od sebe oddéleny pomoci hyperroviny,
kterd je umisténa tak, aby hraniéni pasmo mezi obéma skupinami bylo co nejvétsi
(viz obrazek , ¢imz se dosahne snizeni chybovosti pti klasifikovani nahodné vy-
braného neznamého prvku (Vapnik, 1995). Problém tedy spociva v nalezeni op-
timalniho umisténi roviny, protoze zpusobu jejiho umisténi je teoreticky nekonecné
mnoho. Pro hledéni rozdélujici hyperroviny se pouzivaji tzv. jadrové (kernel) funkee,
kterych existuje vice druhu. Zakladni funkce umoznuje nalézt pouze linearni hra-
nici, podobné jako napt. perceptron. Pouzitim polynomidlni nebo radialni bazové
funkce je mozné nalézt i hranici nelinearni. Ta je nalezena pomoci transformace

Obrézek 8: Ukazka hrani¢niho padsma a hyperroviny rozdélujici dvé skupiny prvk.
Zdroj: http://phaedrusdeinus.org/svm-lightning/

prvki do nového prostoru s vice dimenzemi, ktery umozni nalezeni linedrni hranice.
Zpétnou transformaci se dostane hranice nelinearni. Algoritmus podpurnych vektoru
je pro préci s textovymi daty velice vhodny (Joachims, 1998)). Vektory reprezentujici
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textova data jsou velice fidké a skladaji se z velkého mnozstvi atributi. SVM mé
totiz tu vlastnost, ze schopnost nalezeni hranice muze byt nezavisla na dimenzio-
nalité vektorového prostoru. Pokud tedy v datech existuje né¢jaké hrani¢ni pasmo,
je mozné generalizovat i vysoce dimenzionalni data, coz je presné piipad vektortu
reprezentujici textova data.

Metoda nejblizSiho souseda

Metoda nejblizsitho souseda, potazmo k nejbliz§ich sousedu, je zaloZena na po-
rovnavani dokumentu a vypoctu jejich vzajemné podobnosti. Misto procesu uceni,
ktery z trénovacich generalizuje néjakou znalost, jsou trénovaci priklady spolu s in-
formaci o prislusnosti do nékteré ze tiid ukladany do databaze a jednotlivé atributy
slouzi jako souradnice ve vice rozmérném prostoru, ¢imz hodnoty téchto atributu
urcuji polohu dokumentu v daném prostoru (Manning, Raghavan, Schiitze, 2008)).
Neznamy piipad je nasledné porovnan se vSemi zaznamy v databazi a jeho tiida
se ur¢i podle k nejblizsich (nejpodobnéjsich) piipadu. Pocet ulozenych dokumentu
je dulezité peclivé vybirat, protoze pti malém poc¢tu nemusi byt k dispozici dosta-
tek informaci pro spravné klasifikovani neznamych ptripadu. Na druhou stranu velké
mnozstvi bude prodluzovat proces hledani nejblizsich sousedu. V pripadé textovych
dat jsou dokumenty reprezentovany ptiznakovymi vektory. Predpoklada se, ze do-
kumenty ze stejné tiidy budou do urc¢ité miry pouzivat shodna slova, a tak budou
i ve vicerozmérném prostoru blizko sebe.

Pro méfeni podobnosti jednotlivych dokumentu existuje celd rada metrik.

v~

n

6(ds,dy) = |lde — dyl| = | D (wes — we)?

=1

Ta méif rozdil mezi dotazovanym dokumentech d, a trénovacim dokumentem
d; jako druhou odmocninu ze souctu ctvercu. Pouziti této vzdélenosti byva
u veétsiny problému fesenych pomoci metody nejblizsiho souseda nejcastéjsi. Dalsim
pouzivanym typem je Manhattanskad vzdalenost.

O(diydy) = |dy — dg] = Jwi — wy
=1

Podobnost dokumentu je pocitana jako soucet absolutnich rozdilu mezi jednot-
livymi pfiznaky vektoru reprezentujici dané dokumenty. Poslednim zde uvedenym
zpusobem vypoctu podobnosti dokumentu je kosinovd vzddlenost, kdy hodnota po-
dobnosti dvou dokumentu je dana hodnotou kosinu thlu, ktery spolu priznakové
vektory téchto dokumentu sviraji.

dy - dq Z?:l dt,idq,i

5(dt7 dq) = -
Idalldall - fS7 g, [S w2,
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Kosinova vzdalenost je pro hodnoceni podobnosti textovych dat velice vhodna,
protoze nezohledﬁujeE] rozsah hodnot jednotlivych priznaku obou vektoru. Pokud
dokumenty obsahuji stejnda slova, ale v ruznych poctech, muze pii pouziti Euklei-
dovské vzdélenosti vyjit jako vice podobny dokument, ktery obsahuje mensi pocet
stejnych slov, ale v podobném mnozstvi. Tuto situaci je mozné vidét na vyse uve-
deném obrazku 3] Z hlediska kosinové vzdalenosti je vSak situace pfesné opacnd,
protoze ur¢ujici je svirany uhel, nikoliv délka vektoru.

2.4 Hodnoceni aspésnosti

Po nauceni klasifikatoru je nutné néjakym zpusobem zmérit kvalitu jeho klasi-
fikacnich schopnosti. Proces ucenti je totiz casto zalozen na minimalizaci chyby, které
klasifikator dosdhne na trénovacich dat. Zde vsak hrozi problém tzv. preuceni (over-
fitting), kdy vysledny klasifikator dosahuje vynikajicich vysledku na trénovacich da-
tech, nicméné na testovacich datech bude jeho chybovost mnohem vyssi v dusledku
nenauceni znalosti zobecnitelné i na data nepouzitd v procesu uceni. Opacnym
problémem je naopak nedouceni (underfitting), kdy je uceni klasifikdtoru zastaveno
prilis brzy a tudiz ziskd pouze malé mnozstvi znalosti. Zhodnoceni kvality klasi-
fikatoru se tedy provadi méfenim jeho vykonnosti na testovacich datech. Pro tyto
ucely existuji ruzné metriky, které umoznuji vyjadiit kvalitu dosazenych vysledku
v ¢iselné podobé a je tedy mozné mezi sebou jednotlivé klasifikatory porovnavat.
Pomyslnym odrazovym mustkem pro vypocet nékterych metrik je kontingenéni ta-
bulka, v ptipadé binarni klasifikace o rozmeérech 2 x 2, oznacovana také jako ma-
tice zamen. Na jedné z os jsou zaznamenavany dokumenty podle jejich skutecné

Tabulka 2: Matice zamén pro binarni klasifikdtor pozitivnich recenzi
positive negative
positive TP FP
negative FN TN

tiidy a na druhé ose tiidy, které byly dokumentum prifazeny klasifikatorem (viz ta-
bulka . Celkem tak mohou nastat ¢tyti zpusoby klasifikace dokumentu. Pozitivni
dokument muze byt oznacen spravné jako pozitivni, v takovém pripadé jde o True
Positive Kklasifikaci, nebo nespravné jako negativni, kdy jde o False Negative klasifi-
kaci. Obdobné pro negativni recenze ozancené spravneé jako negativni True Negative
a nespravné jako pozitivni False Positive. Pocet spravné klasifikovanych dokumentu
se tak nachazi na diagondle matice.

B TP+TN
TP+ FP+FN+TN

acc

5ve skute¢nosti hodnoty pievadi do jednotkového rozsahu, ¢fmz dojde k eliminaci vlivu rtznjch
rozsahu
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Zakladni metrikou pro ohodnoceni celkové uspésnosti klasifikace je accuracy, coz je
podil spravné klasifikovanych pripadu ze vSech testovanych. Tento zpusob méfeni
vysledné presnosti dokaze poskytnout zédkladni predstavu o ziskaném klasifikatoru,
avsak v nékterych ptipadech muze byt tento zpusob zhodnoceni velice neptfesny.
Pokud jsou jednotlivé tfidy v testovaci mnoziné zastoupeny rovnomeérné, je hod-
noceni pomoci acc v poradku. V ptipadé znacné prevahy jedné ze tiid nad dru-
hou v8ak muze nastat néasledujici situace. Mnozina o tisici dokumentech obsahuje
pouze deset pozitivnich pfipadu, které chceme pomoci klasifikdtoru rozeznat (viz
tabulka [3] Pokud bude klasifikdtor zcela ignorovat existenci pozitivnich piipadu
a pro vSechny pripady uréi jako vyslednou tiidu negativni, bude dosahovat velice
vysoké 99% presnosti, pripadné obrdcenim vniméni hodnoty pouze 1% chybovosti.
Ucelem vsak je spravné rozeznat onéch 10 pozitvnich dokumentit. Aby bylo mozné
podobné pripady spravné zhodnotit, je nutné pouzit i jiné metriky. Témito metri-

Tabulka 3: Matice zamén klasifikace nevyvazené testovaci mnoziny

positive negative

positive 0 0
negative 10 990

kami, které dokdazi kvantifikovat tspésnost klasifikatoru pti klasifikaci pozitivnich
pripadu, jsou precision a recall. Precision udava pomeér spravné klasifikovanych
pozitivnich ptipadu na vSech pripadech klasifikovanych jako pozitivni. Recall na-
proti tomu vyjadiuje pomér spravné klasifikovanych pozitivnich ptipadu na vSech
skutecné pozitivnich piipadech.

TP TP

ree=rprrp  "“TTPYFN

Pouzitim téchto metrik na zhodnoceni vyse popsaného klasifikatoru se tedy vyrusi
vliv drtivé vétsiny spravné negativnich dokumentu, protoze v jejich vypoctu zadnym
zpusobem nefiguruji. Vysledné hodnoty jsou v obou ptipadech nulové, na cemz
je jasné vidét neschopnost klasifikatoru rozeznat pozitivni dokumenty. Zlepseni se
dosahne tim, ze nékteré z dokumentu budou klasifikovany jako pozitivni. V piipadé
nutnosti vyjadrit presnost klasifikatoru pomoci jediné c¢iselné hodnoty je mozné
pouzit metriku F-measure, kterda kombinuje dohromady precision a recall, a to jako
jejich harmonicky prumer.

2 - prec-rec

2= =

prec+ rec
Pokud se klasifikuje do vice nez dvou tiid, je vhodné podobnym zpusobem vyjadrit
kvalitu ziskané znalosti pomoci jedné hodnoty (Manning, Raghavan, Schiitze, 2008)).
Toho se dosahuje tzv. makropriumérovanim nebo mikroprimérovanim. V piipadé
makropriumérovani jsou pro kazdou tifdu zvlast spocitdny jednotlivé metriky, které
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jsou nésledné zprumérovany. U mikroprumérovani jsou matice zdmeén pro jednotlivé
tTidy secteny do jedné spolecné, ze které jsou nasledné spoc¢itany hodnotici metriky.
Pokud je néktera ze tiid zastoupena ve vétSim mmnozstvi, bude pfenost dosaho-
vana nad touto tfidou pri mikroprumeérovani prevazovat nad presnostmi klasifikace
ostatnich, méné zastoupenych tiid. V takovém piipadé je vhodnéjsi pouzit variantu
makroprumeérovani, protoze do konec¢ného vysledku prispivaji uspésnosti klasifikace
jednotlivych tiid stejnym dilem.

2.5 Paralelni zpracovani

Paralelni zpracovani v sobé skryva moznost snizit celkovou ¢asovou narocnost klasi-
fikace na zakladé rozsahlych kolekei textovych dat. Rozdelénim celého problému na
nékolik mensich by mélo dojit k rapidnimu snizen{ ¢asu, potfebného pro natrénovani
klasifikdtoru, protoze vypocetni naroc¢nost zpravidla neroste u téchto typu problému
linedrné. Paraleni piistup jiz byl pro tyto ucely pouzit, napt. pro detekci webovych
utoku byl pouzit klasifikator zalozeny na podobnosti dokumentu, pricemz klasicky
sekvenéni pifstup nebyl schopen zpracovat prichozi data v redlném ¢ase. Resenim
problému bylo zparalelizovani tohoto procesu (Ulmer et al., 2011)). Dalsim moznym
pristupem bylo vytvoreni skupiny klasifikatoru na zakladé dil¢ich dimenzi rozsahlé
kolekce textovych dat (Lertnattee, Theeramunkong, 2004). Na PEF byl realizovan
vyzkum zaméfeny na zpusob rozdéleni datové mnoziny na jednotlivé podmnoziny
tak, aby byla co moznéd nejvice zachovana kvalita vysledné komise klasifikatoru
viici klasifikdtoru nauceném na celém datovém souboru (Zizka, Dafena, 2012). Tento
konkrétni vyzkum byl jednim ze zakladnich podkladi pro vypracovani této prace.
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3 Metodika zpracovani

Vystupem diplomové prace je zrealizovani nékolika klasifikacnich experimentu nad
vetsi kolekel textovych dat, které budou slouzit k ovéreni hypotézy o moznosti apli-
kovani paralelizovaného pristupu pii uceni klasifikatoru nad rozsdhlymi kolekcemi
textovych dokumentu. Pro ziskani potiebnych vysledku bude nutné:

e sebrat dostatecné mnozstvi ohodnocenych textovych dat,

e zvolit testované algoritmy strojového uceni,

e vybrat a rozdélit mnozinu dokumentu pro paralelni zpracovani,
e piedzpracovat vhodnym zpusobem textové dokumenty,

e naucit a otestovat klasifikdtor na celé vybrané mnoziné a na rozdélenych
podmnozinach.

3.1 Data

Zékladem pro uskute¢néni potiebnych experimentu je dostatecné mnozstvi tex-
tovych dokumentu, vyjadrujici ur¢ity postoj autora textu nebo zabyvajici se
néjakym tématem. Takovych dat je na internetu dostupnych pomeérné velké
mnozstvi, ale ziskani jejich dostatecné velkého poctu neni zcela trivialni. Data totiz
musi byt vhodné ohodnocena, aby mohla byt pouzita k vytvareni jednotlivych kla-
sifikdtoru pomoci tzv. uceni s ucitelem. Pro kazdy dokument je nutné znat jeho
prislusnost do klasifikacni tiidy, a to i pro testovaci data, jelikoz vysledné klasi-
fikatory je tfeba otestovat na datech nepouzitych v procesu uceni a porovnat tiidu
urcenou klasifikdtorem se skutecnou tidou dokumentu. Zpusoby vytvoreni potfebné
kolekce dokumentt jsou celkem dva. Prvni je vyuziti nékteré z jiz existujicich kolekci
textovych dokumentu a druhy je sestaveni vlastni nové kolekce.

3.1.1 Standardni zdroje textovych kolekci

V celé tadé védeckych pracich zabyvajicich se problematikou dolovani z textovych
dat, konkrétné kategorizaci dokumentu, byvaji velice casto pouzivany obecné znamé
(angl. well-known) a zéroven volné dostupné kolekce ohodnocenych dokumentu
(Cardoso-Cachopo, 2007)).

20 Newsgroups

Tato kolekce dokumentu obsahuje zhruba dvacet tisic piispévku, které jsou témeér
rovnomneérné rozdéleny do dvaceti trid predstavujici ruzna témata, kterych se
piispévky tykaji (baseball, hockey, electronics, atheism), pricemz piislusnost doku-
mentu do tiidy je exkluzivni (patii vzdy pouze do jedné tiidy). Kromé samotného
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textu obsahuji dokumenty fadu meta informaci, jako adresu a jméno odesilatele ¢i
piijemce, nazev vldkna nebo predmét zpravy (Rennie, 2008]).

Reuters-21578

Dalsi casto pouzivana kolekce Reuters-21578 obsahuje celkem 21578 dokument,
z nichz zhruba polovina je ohodnocena alespon jednou tiidou. Z celé kolekce je
mozné pouzit dvé mensi kolekce R10 a R90 obsahujici dané dokumenty rozdélené
do odpovédajictho poctu tiid (napf. grain, livestock, coffe, cpu). Dokumenty jsou
ulozené v SGML formétu, takze obsahuji navic strukturni znacky (Lewis, 2004]).

WebKB

Kolekce WebKB obsahuje internetové stranky sebrané z ruznych univerzit. Celkem
je k dispozici ptes 8 tisic stranek, které byly rucné klasifikovany do néasledujicich
kategorii: student, faculty, staff, department, course, project, a other. Stranky jsou
ulozeny piimo v HTML formétu, takze podobné jako u Reuters kolekce obsahuji
strukturni znacky. Navic je na zacatku kazdého dokumentu uvedena MIME hlavicka.
Nékteré z ulozenych stranek tak mohou obsahovat pouze informace pro prohlizec¢
o presmérovani na jinou adresu (Cardoso-Cachopo, 2007)).

Vyhoda pouziti nékteré z uvedenych kolekci spociva ve snadné srovnatelnosti
ziskanych vysledku s ostatnimi vyzkumy, které tyto datové kolekce pii svych expe-
rimentech pouzily. Nékteré jsou navic dostupné i v urcéitém prezpracovaném stavu,
kuptikladu jsou jiz odstranéna stop slova nebo byl aplikovan stemming, coz muze
usnadnit proces pripravy dat. Pro potieby této prace jsou vSak tyto jinak velice
vhodné kolekce nepouzitelné, a to kvuli prilis malému mnozstvi dokumentu. Pro
vytvoreni dostateéné rozsahlé kolekce dat bude tedy nutné zvolit jiny zpusob.

3.1.2 Vytvoreni nové kolekce

Pokud z néjakého duvodu neni mozné pouzit pro experimenty standardné pouzivané
kolekce dokumentti, musi byt pouzita néktera prozatim obecné nerozsitena kolekce
nebo vytvorena zcela nova. Zdrojem textovych dat s ohodnocenim mohou byt
nejruznéjsi internetové stranky, na kterych mohou navstévnici psat do diskuzi, ko-
mentaiu ¢i hodnoceni produktu a zaroven pridat jesté jiny zpusob urcéeni vyznamu
napsaného textu, napf. plusové a minusové body nebo pocty hvézdicek. Celosvétove
znamé internetové stranky jako internetova filmova databaze IMBb nebo tieba elek-
tronicky obchod Amazon maji v soucasné dobé obrovskou zdkladnu uzivatelu, ktetri
pisi recenze na filmy ¢i produkty a poskytuji tak nemalé mnoztsvi textovych dat
ohodnocenych poctem hvézdicek, pritazenim k produktu ¢i filmu urcité kategorie,
apod. Mohou tak slouzit jako dobry zdroj pro ziskani dostate¢ného mnozstvi ohod-
nocenych dat psanych v ptirozeném jazyce.

Vétsinou vsak neni ¢asové nebo i finanéné mozné ru¢nim zpusobem prochazet
podobné stranky a ukladat jednotlivé recenze do nové kolekce, ktera by méla obsaho-
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vat fadové nékolik desitek, ne-li stovek tisic dokumentu. Proces je mozné zautoma-
tizovat vytvorenim programu, ktery bude na zakladé url stranky postupné stahovat,
extrahovat z nich potfebné udaje a ukladat je ve vhodném formatu pro nasledné
pouziti pii experimentech.

Tabulka 4: Charakteristika dat hotelovych recenzi

Nejkratsi recenze 1 slovo

Nejdelsi recenze 400 slov

Prumérnd délka recenze 24 slov

V této diplomové praci by byl normalné zvolen druhy zptusob, protoze stan-
dardni textové kolekce bohuzel neobsahuji postacujici pocet dokumentu, ktery je pro
realizaci zamyslenych experimentu bezpodminecné nutny. Vedoucim préce vsak byla
déna k dispozici jiz zkompletovans kolekce dokumentti (Zizka, Dafena, 2010)), kterd
méa pozadované vlastnosti, tedy ohodnoceni textovych dat a dostatecné mnozstvi do-
kumentu. Jedné se o recenze hotelt psanych v anglickém jazyce a dle jejich obsahu
jsou rozdéleny do dvou ttid, pozitivni a negativni recenze, piicemz jejich prislusnost
do danych tfid urcovali primo autofi recenzi. Nejzdkladnéjsi charektristiky téchto
dat jsou uvedeny v tabulce [l

3.2 Algoritmy strojového uceni

Na konci predchozi kapitoly byly kratce predstaveny algoritmy, které se pro kla-
sifikaci textovych dat pouzivaji nejcastéji. Experimenty budou provedeny pouze
s nékolika vybranymi metodami, a to:

e neuronové sité,
e podpurné vektory,
e nejblizsi soused.

Duvodem jejich vybéru je predevsim casova narocnost, kterou by mélo byt mozné
diky paralelnimu ptistupu vyrazneé snizit. Dulezitym faktorem vsak je, jaky bude vliv
na celkovou tuspésnost ziskanych klasifikatoru a ktery ze zpusobu rozdéleni celkové
mnoziny dat na podmnoziny bude poskytovat nejlepsi vysledky.

3.3 Vybér mnoziny dat a jeji rozdéléni

Zakladem pro srovnani vlivu paralelizace dolovani z textovych dat je rozsahla
mnozina dokumentu, na kterou budou aplikovany algoritmy strojového uceni, a to
jednak na celou mnozinu a poté na jednotlivé podmnoziny, na které bude vybrana
mnozina rozdélena.
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Vysledné podmnoziny by mély zachovat pomér, v jakém se nachéazi zastoupeni
jednotlivych tiid v celé mnoziné. V idedlnim piipadé by uz pti vybéru hlavni mnoziny
mélo byt zajisténo rovnocenné zastoupeni vsech ttid, aby byly klasifikaéni algorimty
natrénovany na stejném mnozstvi pozitivnich i negativnich piipadu a dokazaly se
tak naucit co nejlépe mezi obéma pripady rozliSovat. To vsak v praxi casto nemusi
byt mozné a mélo by tedy pired rozdélenim nejdtive dojit ke zjisténi poméru, v jakém
jsou t¥idy zastoupeny a rozdéleni na podmnoziny provést obdobnym zpusobem. Tes-
tovani ziskanych klasifikatori musi nasledné probihat na shodné mnoziné testovacich
dokumentu, ktera bude z hlediska jeji velikosti vytvarena v urcitém predem daném
poméru vuci hlavni trénovaci mnoziné.

3.4 Technologie pro implementaci

Cely proces prubéhu experimentu je tfeba rozdélit na dvé hlavni ¢asti:
e priprava dat,
e uceni a testovani klasifikatoru.

Vzhledem k obrovskému rozsahu zpracovavanych dat neni mozné ruéné provadét
jejich vybeér, ¢i dokonce prevod dokumentu do vektorové podoby a prepocitani vah
jednotlivych priznaku vektoru. Pro tyto tcely bude nutné vytvorit jednoduchou
aplikaci, ktera se postara o vybér dat, jejich néasledné rozdéleni na podmnoziny
a prevedeni textu do vektorové reprezentace. Pouzity programovaci jazyk by tedy
meél umoznovat pokud mozno co nejjednodussi praci s textovymi daty a soubory,
a to pokud mozno bez omezeni na velikost zpracovavanych dat. Pro tyto ucely je
velice vhodny programovaci jazyk Perl, ktery vznikl pravé jako nahrada prostiedku
pro zpracovani textu, které v dobé jeho vzniku jiz nebyly pro tyto tucely dostacujici
(Dafena, 2005)). Predzpracovani textovych dokumentu bude tedy realizovano po-
moci nékolika skripti.

Nauceni klasifikatoru a otestovani jejich znalosti vyzaduje obdobny pristup. Je
treba vytvorir aplikaci, ktera zpracuje predptipravend data pomoci zvoleného uc¢iciho
algoritmu a otestuje vysledny klasifikator. Veskery prubéh béhu programu je nutné
zaznamenavat do souboru (pro pozdéjsi kontrolu dosazenych vysledku). Stejné tak
testovaci ¢ast by méla predpovédi klasifikdtoru zaznamenat do souboru, aby bylo
mozné po provedeni vSech potfebnych experimentu vysledky porovnat a vyhodnotit.
Pozadavky na pouzity programovaci jazyk tedy budou ponékud odlisné:

e existence knihoven pro algoritmy strojového uceni — i kdyz je mozné provést
vlastni implementaci vybranych algoritmu, neni podobny postup nejlepsim
moznym FeSenim, protoze odladéni korektniho fungovani by bylo ¢asové narocné
a nékteré mozné chyby, které by mohly mit negativni vliv na ziskané vysledky,
by se nemuselo podarit ani odhalit, je tedy nutné vybrat takovy programovaci
jazyk, pro ktery jsou jiz tyto algoritmy implementovany v podobé rozsitenych
a uzivateli ovétenych knihoven,
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e objektové orientovany piistup programovani,

e rychlost — vystupem vybraného jazyk by méla byt aplikace bézici co nejrych-
leji, idealné by tedy mélo jit o jazyk kompilovany, protoze béhem procesu uceni
klasifikatoru dochézi diky rozsdhlosti zpracovdvaného souboru dat (oc¢ekava se
zhruba sto tisic dokumentu reprezetovanych vektory s vice jak deseti tisici atri-
buty) k znaénému prodluzovani doby uceni a také i doby pottebné pro odladéni
celé aplikace a ziskani konecnych vysledki,

e moznost prace s paméti — stejné jako ma velikost zpracovavanych dat vliv na
dobu uéeni, roste i ndro¢nost na pamét, takze vybrany jazyk by mél v piipadé
nutnosti umoznovat spravu pouzivané paméti,

e typové striktni — neoc¢ekavané chyby, které by mohly také negativné ovlivnit
ziskané vysledky, je eliminovat diky striktni typové kontrole,

e spustitelnost na libovolném operacnim systému,
e autorova znalost pouzivani jazyka.

Dle takto stanovenych pozadavku byl pro implementaci zvolen programovaci ja-
zyk C++. Ten je velice rozsiteny a umoznuje tak vybér z tady jiz pouzivanych
a ovérenych knihoven, které je mozné pouzit pro implementaci klasifikatoru.

3.4.1 Vybér knihoven

Pokud by méla byt provedena implementace vSech potiebnych programovych
prostiedku, které jsou nutné pro realizaci experimentu, bylo by nutné vénovat velké
mnozstvi ¢asu na odladéni ruznych ¢asti aplikace a hledani moznych chyb, které by
mohly ovlivnit ziskané vysledky. Z tohto duvodu budou pro nékteré kritické ¢asti
aplikace pouzity knihovny, jejichz pouziti by meélo zarucit

e oddladéné a ovérené casti zdrojového kodu,

e implementaci od odborniku z dané oblasti,

e Casovou uUsporu nutnou pro implementaci,

e moznost feseni problému v rdmci komunity pouzivajici knihovnu,

e zpracovanou dokumentaci.
Pouziti knihoven ptinasi fadu vyhod a jedinym problémem muze byt absence urcité
pozadované funkcionality, kterou je tfeba vlastnimi silami doprogramovat.
Pt¥iprava dat

V prvni ¢asti, urcené pro pripravu a predzpracovani textovych dokumenti, bude
mozné vyuzit programovy modul TextMining, jehoz autorem je vedouci této diplo-
mové prace (Zizka, Dafena, 2010). Tento modul poskytuje jednoduché rozhrani pro
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prevod textovych dokumentu do vektorové reprezentace. Pri transformaci textovych
dat je mozné volit z celé fady vazeni hodnot ve vyslednych ptiznakovych vektorech,
a to jak pro lokdlni vahy, tak i pro globalni vahy a normalizaci hodnot. Je mozné
odfiltrovat i slova s nizkym nebo naopak pfili§ vysokym poctem vyskytiu, opét na
vice urovnich — jednak v ramci jednotlivych dokumentu, v ramci celého datového
souboru, nebo podle po¢tu dokumentu, ve kterych se jednotliva slova vyskytuji.
Dulezitou souc¢asti je vytvareni slovnikti nad zpracovavanou mnozinou dokumentt,
které je pak mozné pii pripravé jiné mnoziny textovych dat nacist, ¢imz dojde
ke sjednoceni reprezentace téchto dvou mnozin pomoci vektoru se stejnymi atri-
buty. Jediny pozadavek je kladeny na forméat souboru vstupnich dat, které musi mit
nasledujici tvar.

CLASS \t DOCUMENT

NEGATIVE This is very dissapointing movie, don’t waste your
time with it.

POSITIVE Absolutely brilliant piece, perfect cast, gorgeous
visuals and very catching story.

Na kazdém tadku vstupniho souboru se nachazi dvojice hodnot tfida a samotny
dokument vzajemné od sebe oddélené znakem tabuldtoru. Transformovand data je
mozné ukladat do nékolika riuznych formatu, napt. pro algoritmus C5 generujici
rozhodovaci strom, aplikaci Weka pro dolovani z dat vyvinuté na univerzité Waikato,
nebo programovy balik pro shlukovaci dlohy CLUTO.

Vyuziti tohoto modulu je mozné dvéma zpusoby. Jednak jej 1ze zahrnout do
vlastnich skriptu a vyuzit poskytnuté rozhrani pro nastaveni parametru prevodniho
algoritmu a spusténi transformace dat. Druhym zpusobem je pouziti i grafické nad-
stavby nad timto modulem, implementované pomoci modulu pro grafické uzivatelské
rozhrani Perl/Tk. Tato aplikace umoznuje uzivatelsky piivétivé zadavani parametru
a také validaci zadanych hodnot (Novak, Darena, 2012)).

Realizace experimentu

Druhou ¢ést implementace bude tvofit aplikace pro realizaci samotnych experi-
mentu. Zde budou kritickou ¢ést tvorit jednotlivé algoritmy strojového uceni, které
musi byt pro ziskani nezavadnych vysledku radné odladény a zbaveny vsech chyb,
které by mohly zpusobit zkresleni vyslednych hodnot. Je tedy pfirozené sahnout po
jiz existujicich knihovnach, které poskytnou kvalitni a ovérenou implementaci téchto
algoritmu.

Prvnim pouzitym algoritmem jsou umélé neuronové sité. Na internetové strance
sourceforge.net slouzici jako tlozisté pro open source projekty je dle jednoduchého
vyhledavaciho dotazu dostupnych zhruba dvacet projektu, které implementuji neu-
ronové sité pro programovaci jazyk C++. Na vybér je tedy z pomérné velkého
mnozstvi a popis vSech téchto moznosti by byl zbytecné dlouhy. Autor prace ma jiz
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zkusenosti s pouzivanim knihovny Fast Artificial Neural Network (zkracené FANN),
kterda je implementovana v programovacim jazyku C. Dostupna je ale cela fada bin-
dings pro ostatni programovaci jazyky, vcetné pouzivaného C++. Dle domovské
strzinkyﬁ projektu poskytuje tato knihovna celou fadu funkei:

e vicevrstva architektura site,

e Ctyfi ruzné ucici algoritmy,

e plné ¢i ¢astecné propojeni neuront,

e podpora dynamicky se upravujici topologie,

e snadnd pouzitelnost,

e vysoka rychlost (idajné az 150 ndsobek rychlosti jinych knihoven),
e rychlé ukladani a nacitani natrénovanych siti,

e nadstavby s GUI,

e jiz zminéné bindings do velkého mnozstvi programovacich jazyku.

Tato knihovna tedy slibuje opravdu kvalitni implementaci s ruznymi moznostmi
nastaveni topologie neuronové sité, zpusobu propojeni neurontu i ruznych ucicich
algoritmu. Pokud by tedy méla vyslednd aplikace slouzit jako podklad pro dalsi
vyzkum a experimenty, muze byt pouzita rada téchto rozliénych moznosti posky-
tované knihovnou FANN. Nejvétsim kladem je vSak slibovana rychlost knihovny.
Nejvétsi nevyhodou pii pouzivani neuronovych siti pii zpracovani textovych dat je
totiz prave velkd casova narocnost. Jakykoliv zptsob urychleni celého procesu je
tedy vitany a pro implementaci klasifikatoru neuronové sité bude pouzita knihovna
FANN.

Dale bude testovan vliv paralelizace zpracovani dat na algoritmus podpurnych
vektoru. Na internetovém portélulz] support vector machines je k dispozici velice
rozsahly seznam knihoven a softwaru implementujici podpurné vektory, a to nejen
pro programovaci jazyk C a C++. Uveden je zde tieba jiz diivé zminény balik
algoritmu pro dolovani z dat Weka, Java applety, toolbox pro Matlab, jazyk R ¢i
Python. Nechybf zde ani pomérné znamé knihovna libsun{| opét poskytujici rozhrani
do celé tady jinych programovacich jazyku. Na domovské strance knihovny je také
uveden vycet nékterych vyznacénych vlastnosti implementace:

e efektivni klasfikace do vice tiid,
e krosvalidace,

e ruzné jadrové (kernel) funkce,

Shttp://leenissen.dk/fann/wp/
"http://www.support-vector-machines.org/
8http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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e demonstrativni GUI aplikace,
e automatické urceni parametri.

Na prvnim misté v seznamu SVM softwaru je viak uvedena knihovna SVM light)]
jejiz autorem Thorsten Joachims, ktery se zasadil rozsiteni pouzitelnosti podpurnych
vektoru pro klasifikiaci textovych dat. Tato knihovna se fadi mezi nejpouzivanéjsi.
Poskytuje vysoce optimalizovanou implementaci, ktera umoznuje jeji pouziti pro
velice rozsahlé datové soubory. K dispozici jsou také ruzné jadrové funkce:

e linearni,

polynomialni,

radidlné bazova,

sigmoid tanh,

uzivatelem definovana funkce.

Vzhledem k tomu, ze Joachims pouzival tuto knihovnu pro fadu védeckych clanku
zabyvajicich se klasifikaci textovych dat, bude pro implementaci tohoto algoritmu
pouzita pravé knihovna SVM light, ktera byla po konzultaci doporucena i vedoucim
prace.

Poslednim algoritmem strojového uceni je metoda nejblizsitho souseda. Problém
pii klasifikaci textovych dat pomoci tohoto pfistupu spociva obdobné jako u neu-
ronovych siti ve velké ¢asové naroc¢nosti, kterd roste s mnozstvim zpracovavanych
dokumentu a soucasné s velikosti slovniku. Implementace samotného algoritmu ne-
musi byt nikterak slozita, protoze dochézi pouze k postupnému srovnavani dotazo-
vaného vektoru se vSemi vektory ulozenymi v databazi. Tento zakladni ptistup vsak
trpi zminénou casovou narocnosti. Proto existuji modifikace, které umozni zmenseni
poctu zaznamu, se kterymi je dotazovany vektor porovnavan. Pro vybeér téchto vek-
toru jsou pouzity K-D stromy, které rozdeéli prostor na tzv. hyperkvadry a klasifi-
kovany vektor je porovnavan pouze s pripady ze stejného hyperkvadru. Knihovna
ANN: A Library for Approzimate Nearest Neighbor Searching| implementuje tento
typ nejblizsich sousedu. Bude pouzita pouze jako predloha pro vlastni implementaci
tohoto typu klasifikatoru.

9nttp://svmlight.joachims.org/
Ohttp://www.cs.umd.edu/~mount/ANN/
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4 Vysledky

Vysledkem této diplomové prace by mély byt zavéry odvozené z vysledku ziskanych
provedenim nékolika experimentu, které jsou zaméreny na srovnani dolovani znalosti
z rozsahlé textové kolekce a nékolika mensich dil¢ich kolekei vzniknuvsich rozdélenim
puvodni rozsahlé kolekce dokumentu. Experimenty budou realizovany skrze aplikaci,
kterd je pro tyto ucely implementovana, stejné jako skripty vytvorené pro usnadnéni
pripravy textovych dat. Vystupy prace jsou tedy:

e vysledky experimentu,
e skripty pro ptipravu dat,

e aplikace pro realizaci experimenti.

4.1 Navrh experimenti

Cilem experimentu je proveérit vliv paralelizovaného pristupu pii dolovani znalosti
z rozsahlych kolekel textovych dat. Predvsim pak jaky bude mit vliv na vyslednou
klasifikaci rtizné rozdéleni trénovacich dokumentu na mensi mnoziny a jaké bu-
dou rozdily mezi jednotlivymi algoritmy strojového uceni, pouzité pro tvorbu kla-
sifikatoru. Dulezity by také mohl byt vliv ruznych nastaveni pro jednotlivé typy
klasifikdtoru, napt. jind architektura neuronové sité nebo jiny typ jadrové funkce
u podpurnych vektoru. Na obrazku [9] je znédzornéno schéma prubéhu experimentu.
7 dostupné kolekce dokumentu je nutné nejdrive vybrat vhodné mnozstvi dat, které
je poté rozdéleno na trénovaci a testovaci mnozinu. Urcujici je pozadovany pocet
dokumentu v trénovaci mnozingé, takze testovaci dokumenty jsou vybirany pomérné
vuéi poctu trénovacich dokumentii, a to v poméru 1 : 3, takze na jeden testovaci
dokument pripadaji tfi trénovaci dokumenty. Trénovaci mnozina je nésledné celd
pouzita pro natrénovani jednoho klasifikatoru, ktery ptredstavuje klasicky piistup
ke klasifikaci textovych dokumentu. Zaroven je rozdélena na vzajemné disjunktni
podmnoziny, nad kterymi jsou opét nauceny jednotlivé klasifikatory, které vytvori
komisi. Z kazdé trénovaci mnoziny je vytvoren slovnik, pomoci kterého jsou trans-
formovana testovaci data a pfiislusny klasifikator je na téchto datech otestovan.
V pripadé komise je konec¢na tiida neznamého dokumentu uréena dle rozhodnuti
vetsiny.

4.2 Navrh aplikace pro realizaci experimenti

Aplikace pro realizaci experimentu musi slouzit jako nastroj, ktery umozni jeho
uzivateli snadno definovat, jaky druh klasifikdtoru bude pro klasifikaci pouzit a jaké
hodnoty parametru, kterymi je mozné ovlivnit prubéh trénovani a testovani daného
klasifikatoru, budou nastaveny. Také musi byt snadno nastavitelné, na jakych datech
bude klasifikdtor trénovan a na kterych datech bude také testovan. Veskery prubéh
celého experimentu je nutné néjakym zpusobem zaznamendavat, takze je také nutné
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Obrézek 9: Schématické znazornéni hlavnich kroki experimentu. Expertem je jeden klasi-
fikdtor nauceny na celé trénovaci mnoziné a komisi tvoii nékolik klasifikdtoru naucenych
na trénovacich podmnozinach.

umoznit nastaveni parametru, jako nazev souboru pro uchovani predikci nau¢eného
klasifikdtoru nebo nézev souboru pro ulozeni ziskaného klasifikatoru. Aplikace by
méla vSechna tato nastaveni nacist, vytvorit odpovidajici typ klasifikatoru, nasta-
vit zadané parametry klasifikatoru, spustit u¢eni nad zadanymi trénovacimi daty
a po ukonceni trénovaci faze otestovat nauceny klasifikator na souboru s testovaci
mnozinou dokumentt. Veskeré vystupy na standardni a chybovy vystup by mély
byt zaznamenany do logovactho souboru pro pozdéjsi zkontrolovani prubéhu celého
experimentu. Zvlast by pak meély byt uchovavany vysledky z testovani ziskaného
klasifikatoru, a to v podobé souboru obsahujiciho informace o tiidé, do které testo-
vaci dokument opravdu patii, a tiidé predikované danym klasifikatorem, aby mohly
byt po skonceni experimentu vypocitany hodnotici metriky tispésnosti.

4.3 Implementace

K implementaci byl vybran programovaci jazyk C++ a jednim z duvodu tohoto
vybéru byla podpora objektového ptistupu danym jazykem. Implementace aplikace
tedy bude kratce popséana z hlediska jednotlivych objektu, které celou aplikaci tvori.
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Experiment

Zakladni trida slouzici pro spusténi celého experimentu. Stard se o vytvoreni objektu
pro tisk zprav a zpracovani konfigura¢niho souboru, ve kterém jsou ulozena veskera
nastaveni konkrétniho experimentu. Z tohoto souboru ptrecte pouze typ pouzivaného
klasifikatoru a dle zadaného nastaveni vytvoii objekt pro dany algoritmus strojového
uceni. Po jeho vytvoreni je algoritmus spustén.

Algorithm

Algorithm je abstraktni tiidou, pomoci které jsou u tiid pro konkrétni algoritmy
strojového uceni vynucovany implementace dvou zékladnich metod, volanych skrze
metody tiidy Experiment. Prvni metoda slouzi pro nacteni parametru z konfi-
guracniho souboru, jejichz ¢ast byva zpravidla specifickd pro dany algoritmus. Dru-
hou metodou je implementovano spusténi samotného algoritmu. Vsechny nasledujici
tidy reprezentujici konkrétni algoritmy jsou potomky této tiidy (viz obrazek .

ANNAIlgorithm SVMAlgorithm KNNAIlgorithm
# binary file # docfile # binary _file
# test_file # testfile # test_file
# desired_error # k
# classify()
# max_epochs # kdt_depth
# train() . .
# ktree_dimensions
# prepare_ann() + load_parameters()
# prepare_subsets() + run() # build _kdtree()
# train_ann() # choose_dimensions()
# test_ann_on_data() # search_tree()
+ load_parameters|() Algorithm # sparse_cosine()
+ run() # split_node()
# printer + load_parameters()

+ run()

+load_parameters()
+run()

Obrézek 10: Cést tiidniho diagramu zobrazujici tifdy reprezentujici jednotlivé algoritmy.
Kvali rozsahu jsou uvedeny pouze vybrané metody a atributy bez datovych typu a para-
metril.

ANNAIgorithm

Trida reprezentujici algoritmus neuronovych siti umoznuje natrénovani a otes-
tovani modelu sité oproti datovému souboru. Pro samotny klasifikator je pouzivana
knihovna FANN, rozsitena o nékteré funkcionality, které knihovna sama o sobé ne-
poskytuje.
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SVMAIgorithm

Tato trida slouzi pro reprezentaci klasifikatoru podpurnych vektorii. V implementaci
je pouzita knihovna SVM light. Archiv, ktery je dostupny na domovské strance této
knihovny, obsahuje zdrojové kédy pro knihovnu samotnou, ale také pro programy
na nauceni a otestovani podpurnych vektoru. Téla metod train a classify jsou
prevzata ze souboru se zdrojovym kédem téchto programu a jsou pouze vhodné
upravena do objektové podoby.

KNNAIgorithm

Trida pro metodu nejblizsiho souseda obstarava porovnani testovacich dokumentu
s trénovacimi, vypocet vzdalenosti mezi dvéma vektory reprezentujici porovnavané
dokumenty, vybér k nejblizsich sousedu a urceni predikované tiidy na zakladé
prislusnosti do tfid u nejméné vzdalenych dokumentu.

Printer

Velice jednoducha abstraktni tfida slouzici jako predloha pro tfidy implementujici
jednotny zpusob vypisu zprav z prubéhu experimentu. Obé nasledujici tiidy jsou
potomky této tiidy, ktera vynucuje implementaci metod info, debug, warn a error.

TerminalPrinter

Tento potomek t¥idy Printer implementuje vypis zprav na standardni vystup a chy-
bovych zprav na standardni chybovy vystup. Kazdému ze ¢tyt typu zpravy je mozné
nastavit hlavicku, ktera bude vzdy predchéazet vypisovanému textu zpravy.

Log4cPrinter

Sofistikovanéjsi zptsob vypisu zprav, ktery veskery vystup zaroven uklada do sou-
boru, implementuje tato tiida, a to pomoci knihovny Log4 cplusE-] urcené pro logovani
vystupu programu. Nastaveni celého logovani se provadi pomoci konfigura¢niho sou-
boru. Ten je do programu predan jako jeden z obecnych parametru v konfigura¢nim
souboru celého experimentu.

Skripty pro pfipravu dat

Skripty pro ptipravu dat slouzi pro hromadné zpracovani a ptipravu kolekce tex-
tovych dokumentt. Skripty pro piipravu prepare_fann data a prepare_svm data
zajisti vytvoreni potfebnych datovych souboru pro realizaci experimentu na zakladé
velikosti trénovaci mnoziny a poc¢tu diléich podmnozin. Pti svém béhu volaji skripty
split, slouzici pro rozdéleni dat na podmnoziny, a vectorize fann data nebo

Uhttp://loghcplus.sourceforge.net/
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vectorize_svm_data, které pouzivaji rozsiteny modul TextMining pro prevod tex-
tovych dat do vektorové podoby.

4.3.1 Adresarova struktura

Aplikace je do jisté miry implementovana na pevné danou adresdfovou strukturu,
ale nazvy jednotlivych slozek a jejich umisténi je mozné snadno zménit, a to skrze
hodnoty v konfiguraénim souboru experimentu. Vychozi struktura je zndzornéna
nasledujict:

+-/
+-CPP/
|  +-config/
|  +-logs/
|  +-results/
|  +-src/
| +-include/
|  +-convert
|  +-a.out
+-output/
+-data
+-_texts.text
+-split/
+-experiment.sh
+-generate_config_files.pl
+-prepare_fann_data.sh
+-prepare_svm_data.sh
+-results.pl
+-split.pl
+-vectorize_fann_data.pl
+-vectorize_svm_data.pl

Neékolik perlovskych a shellovskych skriptu slouzi pouze pro ptipravu dat a spousténi
sady experimentu. Pfi jejich implementaci jiz byla tato adresafova struktura brana
jako zavaznd a tudiz jsou potfebné datové soubory ocekavany ve slozkach data
a data/split nebo nazvy a umisténi programu convert a a.out ve slozce CPP.

4.3.2 Rozsiteni modulu TextMining

Transformace textovych dokumentu do vektorové podoby spolu s prepoc¢itanim vah
jednotlivych termu a naslednym ulozenim do souboru s u¢itym formatem obstarava
programovy modul TextMining. Bohuzel neobsahuje podporu pro formaty, které
jsou vyzadovany knihovnami pouzitymi pro jednotlivé klasifikatory. Aby tedy bylo
mozné modul pouzit, je nutné rozsitit jeho podporované vystupni formaty.
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Format FANN

Knihovna FANN pouziva pro ulozeni datovych souboriu vlastni formét textového
souboru, kde se na prvnim fadku nachazi mezerou oddélené zakladni informace
o datovém souboru, a to celkovy pocet prikladu, pocet atributt vstupniho vektoru
a pocet atributu vystupniho vektoru. Daéle jiz jsou v souboru uvedeny jednotlivé
priklady, vzdy jako dvojice fadku, kde na prvnim je uveden vstupni vektor a na
druhém vystupni vektor. Celkovy pocet radku souboru je tedy 2n + 1, kde n je
pocet piikladu. Veskeré hodnoty vektoru jsou od sebe oddéleny jednou mezerou.
Zde je uveden obecny zapis a jednoduchy piiklad datového souboru pro funci XOR:

data_length num_input num_output 421
input-vector_1 11
output-vector_1 1
input-vector_2 01
output-vector_2 0

(@}
o -

input-vector_n
output-vector_n

[

Format FANN-SPARSE

Vzhledem k rozséhlosti jednotlivych vektoru, které mohou mit vice jak deset tisic
atributu z nichz drtiva vétsina nese nulovou hodnotu, je mnohem efektivnéjsi ukladat
datové soubory v tzv. fidkém formatu. Uklddany jsou pouze nenulové hodnoty,
a to jako dvojice ¢islo atributu a hodnota. Format souboru tedy zustava totozny
s puvodnim formatem, pouze jednotlivé vektory jsou ulozeny v fidkém formétu,
pricemz vSechny ¢iselné hodnot jsou od sebe oddéleny mezerou.

Format SVMlight

Knihovna SVM light vyzaduje datové soubory ulozeny také ve svém vlastnim
formatu. Jelikoz vsak byla implementovana i za ucelem klasifikace textovych do-
kumentt pomoci podpurnych vektort, je tomuto faktu uzpusoben i samotny format
datového souboru. Stejné jako v pripadé knihovny FANN jde o textovy soubor, ktery
na kazdém radku uchovava jeden vektor. Vektory jsou vsak rovnou vyzadovany
v Tidkém formatu, coz eliminuje prostorovou narocnost ukldadani textovych doku-

mentu ve vektorové reprezentaci. Zde je uveden obecny format zapisu jednoho
piikladu a konkrétni ptiklad funkce XOR:

class index:value index:value index:value ...

+1 0:1 1:1

-1 0:

-1 0:
0:

0 1:1
11:0
+1 0 0:0
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Na zacatku kazdého radku je tedy nutné uvést tiidu, do které piiklad patii, v piipadé
binarniho klasifikatoru jsou moznymi tfidami pouze hodnoty +1 a —1. Dale jsou jiz
zapsany pouze dvojteckou oddélend ¢isla index atributu a hodnota, pricemz tyto
jednotlivé dvojice jsou od sebe navzajem oddéleny mezerou.

Slovnik s parametry pro vaZeni

Pokud je klasifikator naucen na konkrétni mnoziné trénovacich dokumentu, které
byly pri transformaci do vektorové reprezentace urcitym zpusobem vazeny, je nutné
stejnym zpusobem predzpracovat i testovaci mnozinu. Jednoduchym ptistupem by
bylo vytvofit jednu velkou mnozinu dat slouceni trénovaci i testovaci, pripadné i va-
lida¢ni mnoziny, a tu zpracovat najednou. Tim by vSak doslo ke stanoveni para-
metru pro vazeni hodnot termu i na zakladé dokumentu v testovaci mnoziné, coz
neni zadané, jelikoz urcujici je pouze trénovaci mnozina. Pokud by naptiklad tes-
tovaci mnozina obsahovala slovo, které by se ve trénovaci mnoziné nevyskytovalo,
doslo by v pripadé zpracovani jedné velké mnoziny dokumentu k zahrnuti tohoto
slova do ptiznakového vektoru, ale nikdy by tento ptiznak nebyl pfi trénovani pouzit,
protoze se v trénovacich datech nevyskytuje zadny dokument, ktery by mohl danému
atributu pridélit néjakou hodnotu. Pokud vsak budou trénovaci data upravena na
zakladé parametru pouze z trénovaci mnoziny, dojde k vytazeni tohoto pro klasi-
fikator neznamého slova. Obdobna logika plati i pro parametry pro vazeni jednot-
livych termu.

Pouzity modul umoznuje zpracovavat textové dokumenty na zakladé zadaného
slovniku, kdy pti prevodu do vektorové reprezentace dojde k vytrazeni téch slov, ktera
se ve slovniku nenachazi. Bohuzel vsak nejsou prenaseny véazici parametry. Modul
byl tedy rozsiten o moznost generovani slovniku, ktery pro jednotliva slova uchovava
také potiebné vazici parametry, jako celkovy vyskyt slova v kolekci, minimalni a ma-
ximalni hodnota vyskytu slova apod. Pfi zadani tohoto upraveného slovniku nejsou
tedy tyto hodnoty zjisfovany ze zadaného vstupniho datové souboru, ale ze slovniku,
¢imz je zajisténa shodnd reprezentace hodnot trénovaci i testovaci mnoziny.

4.3.3 Rozsifeni knihovny FANN

Knihovna FANN poskytuje pro praci s neuronovymi sitémi pouze dvé ttidy, které
reprezentuji:

e neuronovou sit,
e pouzita data.

Aby nebylo nutné vyrazné zasahovat do kédu knihovny, jsou od téchto dvou tiid
odvozeni potomci, ktefi implementuji potfebna funkéni rozsiteni.
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Rozdéleni dat a normalizace

Data pro neuronové sité je treba rozdeélit na celkem tii disjunktni mnoziny, a to
trénovaci, testovaci a valida¢ni data. Knihovna FANN umoznuje nacteni jednoho
datového souboru pro proces uceni, pro testovani je poté mozné pouzit zcela jiny
soubor. V zajmu zachovani puvodni podoby funci této knihovny, budou tyto tii
mnoziny zahrnuty v jednom jediném souboru. Data bude tedy nutné interné vhodné
rozdélit. Pro tyto ucely bylo implementovano nékolik funkci, které jednak vypocitaji
hranice jednotlivych mnozin, umozni vybér aktudlné pouzivané mnoziny a praci
s urcitou podmnozinou jako s jednolitym datovym souborem.

Pii pouzivani neuronovych siti je nutné, stejné jako u ostatnich typu klasi-
fikatoru, resit normalizaci dat. Pokud by data zustala ve svém puvodnim tvaru, pro
chyba zustala co nejmensi. Normalizaci dat je mozné pouzit jiz pti prevadéni do-
kumentt do vektorové reprezentace. Jelikoz by vsak kvuli rozdélovani dat neni pti
predzpracovani dat predem jasné, které piiklady budou pattit do jaké mnoziny, je
i normalizace provadéna piimo pii béhu aplikace.

Implementace tedy rozsitila moznosti knihovny FANN o nasledujici funkcio-
nalitu. Normalizaci dat je mozné zapnout zavoldnim metody, kterd vypocita a na-
stavi normalizacni parametry pro vSechny jednotlivé atributy vstupnich dat, a to na
zakladé aktudlné vybrané mnoziny. Pokud nejsou data rozdélena, jsou parametry
vypocitany z celého datového souboru. Témito hodnotami jsou:

e minimalni hodnota,
e maximalni hodnota,
e suma hodnot,

e rozsah hodnot,

e prumérna hodnota.

Normalizovana hodnota je vypocitana jako podil mezi rozdilem puvodni hodnoty
a prumérné hodnoty a rozsahu hodnot (rozdil maximalni a minimélni hodnoty) pro

dany atribut.
x;’j _ wi,j — avgj
max; — min,

Data jsou do normalizované hodnoty prevadéna vzdy pii jejich vybéru z datového
souboru. Kombinaci vybéru trénovaci mnoziny a naslednym zavolanim normalizacni
metody je tedy dosazeno aplikovani normalizacnich parametru pouze z trénovaci
mnoziny na data v ostatnich mnozinach. Pokud je nutné normalizovat data ze zcela
jiného datového souboru, je mozné mezi nimi predat momentalné pouzivané norma-
lizacni parametry.
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Validace béhem trénovani

Pii uceni neuronovych siti muze dojit k celkem dvéma negativnim vysledkim.
Prvnim je nedouceni, kdy dojde k tomu, Ze naucend sit nedokdzala béhem uceni
dostatecné zobecnit znalost skrytou v trénovacich datech, protoze byl tento proces
ukoncen prili§ brzy, nejcastéji v dusledku prilis vysoké hodnoty pozadovanové chyby.
Druhym pifpadem je pfesny opak. Sif se uéi na trénovacich datech tak dlouho, az
zacne ztracet schopnost generalizace skryté znalosti a ze sité se stava expert pouze
na trénovaci data. Na testovacich datech tak bude v obou pifpadech sit dosaho-
vat zpravidla nizké presnosti. Zatimco nedouceni je mozné relativné snadno vytesit
ve chvili, kdy se za¢ne zhorsovat schopnost sité generalizace, tzn. dojde ke zvyseni
chybovosti na tzv. validacni mnoziné dat.

Moznost validace béhem trénovani neuronové sité musela byt doprogramovana,
aby mohlo byt zabrdnéno preuceni klasifikatoru. Knihovna FANN umoznuje im-
plementaci callback funkce, ktera je volana béhem kazdé trénovaci epochy a jeji
tedy o idedlni zpusob, jak rozsitit funcionalitu knihovny o validaci. Zastavovaci pravi-
dlo ma nésledujici podobu. Pokud dojde nékolikrat bezprostiedné po sobé ke zvyseni
chyby na valida¢ni mnoziné dat, uceni sité bude predcasné zastaveno. Pocet zvyseni
validac¢ni chyby je pak jednim z parametru uceni sité.

V callback funkci dojde ke zméné trénovacich dat na valida¢ni mnozinu, ulozi se
soucasna hodnota chyby (vypoéitana pii trénovani), otestuje se soucasné naucent sité
na valida¢nich datech a zkontroluje se nova chybovost s jejim historickym vyvojem.
Pokud doslo k prilis velkému poctu zvyseni, funkce vrati negativni hodnotu, ¢imz do-
jde k zastaveni trénovani. V opacném piipadé se chyba ulozi, obnovi se diive ulozena
trénovaci chyba a zméni se mnozina dat na trénovaci. Funkce v tomto ptipadé vrati
pozitivni hodnotu.

Ridky format dat

Ptrepracovan byl rovnéz zpusob reprezentace vstupnich a vystupnich vektoru
z hustého tvaru na tidky. Tim dojde ke markantnimu snizeni prostorové naroc¢nosti
celého algoritmu. Z implementacniho hlediska §lo o pomérné jednoduchou tpravu,
kdy jsou z datovéhou souboru precteny a ve formeé atributu objektu uchovany tdaje
o pozadované velikosti vstupnich a vystupnich vektoru, které jsou nasledné pouzity
pro sestaveni hustych vektoru z tidké reprezentace nactené z datového souboru.
Data jsou tedy uchovavana a nacitana efektivné a k jejich rozsiteni do hustého
tvaru dochazi pouze ve chvili vypoctu pii uceni neuronové sité.

4.3.4 Format pro binarni uchovani dat

Data, se kterymi neuronové sité pracuji, jsou vyjadiena ciselnymi hodnotami.
Ulozeni ¢iselnych hodnot v textovém souboru je vsak neefektivni a obecné je prace
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s textovym souborem néarocnéjsi, pokud jde o pristup k ruznym ¢astem souboru.
Vyhodnéjsi variantou je ukladani téchto dat v podobé binarniho souboru, ktery
umoznuje dynamicky pristupovat k hodnotdm na libovolném misté v souboru,
bez komplikovaného ¢teni a praci s textovymi daty. Na obrazku je znazornén
formatu souboru, ktery byl implementovan pro ucely uchovani vektorové reprezen-
tace textovych dokumentu a dynamicky pristup k jednotlivym vektorum v prubéhu
trénovani nebo testovani sité. Pouziti tohoto souboru také usnadni préci s rozdélenim
datového souboru na trénovaci, testovaci a validacni podmnoziny. Rozhrani mezi

+———t +===========4
| | <- jeden byte | <- vice bytu
+—=———4 +===========+

Bindrni soubor:

+ + + +
| meta_data | délky_vektoria | data |

+ + + +

Meta data:

s B s St S B et Sttty ST I
|  poZet_dat | pocét_vstupl | polet_vystupu |

T e S s St e e S

Délky vektoru:
do——t———t——————+

délka_dat x | délka_vektoru |
et e B

Data:
+ e ———+

| Tidky_vstupni_vetkor |vystupni_vektor|
+ Fo——t——————t———+

Ridky vektor:
s e e T

délka_vektoru x | index [ hodnota |
I S

Obrazek 11: Schéma uspotadani dat v bindrnim souboru

bindrnim souborem a tfidou pro reprezentaci dat pouzivanych neuronovou siti
zajistuje tifda tie
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4.3.5 Nejblizsi soused

Posledni implementovanou ¢asti je algoritmus nejblizstho souseda, ktery klasifikuje
na zakladé podobnosti ¢i vzdalenosti jednotlivych dokumentu. K vlastni implemen-
taci bylo pristoupeno z duvodu nemoznosti vyuziti nékteré z dostupnych knihoven,
které nacitaly celd vstupni data do paméti. V pripadé dat zpracovavanych v této
praci jde o bezmadla 10 GB, coz neni pro bézné pocitace prostorové tnosné. Ve
vlastni implementaci budou tedy vyuzity jiz dostupné prostiedky v podobé binarniho
souboru a fidké reprezentace dat. Pro dalsi snizeni naro¢nosti je mnozstvi pro-
hledavanych dokumentu zredukovéano pomoci tzv. k-dimenziondlniho stromu, ktery
rozdéluje prostor vstupnich dat dle jednotlivych dimenzi na mensi podprostory.
Timto zpusobem jsou vSechny trénovaci dokumenty rozdéleny do podmnozin a pfi
klasifikaci neznamého dokumentu se nejdiive zjisti, do které podmnoziny by dle
svych hodnot atributi spadal, a nasledné je porovnan pouze s dokumenty z této
podmnoziny.

4.4 Experimenty

Cilem experimentu je prozkoumat moznost paralelniho zpracovani rozsahlé kolekce
dokumentu a zjistit, jaky muze mit podobny ptistup vliv na presnost vysledné kla-
sifikace téchto textovych dat. Experimenty jsou realizovany nasledujicim zpusobem:
jednak je nutné vyzkouset ruzna rozdéleni trénovaci mnoziny a také ruzné velikosti
této mnoziny. Na zdkladé jiz realizovanych experimentt (Zizka, Dafena, 2012) byl
zvolen podobny piistup, aby ziskané vysledky bylo mozné porovnat. Hlavni expe-
riment bude realizovan nad vybranou trénovaci mnozinou o 200000 dokumentech
a tato kolekce bude rozdélena na 10, 5, 4, 3 a 2 disjunktni podmnoziny. Stejnym
zpusobem pak bude zpracovana i mnozina o 100000 dokumentech, na které bude
také otestovan vliv zmény parametru klasifikatoru na vyslednou klasifikaci.

Pro realizaci experimentu byl pouzit doméaci pocita¢ s pomérné starym hard-
warovym vybavenim. Pouzity stroj byl osazen ti{jadrovym procesorem od firmy
AMD a k dispozici bylo celkem 4 GB operac¢ni paméti. Tento poc¢ita¢ poslouzil jako
host pro vytvoreni dvou virtualnich stroju, na kterych byly exeprimenty spoustény.
Obéma virtualni strojum bylo pfidéleno jedno jadro fyzického procesoru a 1 GB
z dostupné operacni paméti. Jako operacni systém byla pouzita linuxova distribuce
Ubuntu 12.10 v tzv. minimdlni verzi.

Pro vSechny experimenty jsou pouzity totozné dokumenty, které jsou pouze
reprezentovany ruznym zpusobem, a to podle pouzitého typu klasifikatoru. Z vy-
branych dokumentu byla vyrazena slova, ktera se na globalni trovni — tzn. v ramci
celé vybrané kolekce — vyskytuji méné nez trikrat. Jiny zptusob vyrazovani slov
z vektorové reprezentace dokumenti nebyl pouzit. Data jsou také vybirana tak, aby
pomér mezi obéma tiidami byl vyrovnany. Diky vyvazenosti obou t¥id v pouzitych
datech je mozné provést shodnoceni kvality ziskané znalosti pomoci metriky Acc,
stejné tak jsou ale uvedeny i ostatni vyse popsané indikatory presnosti klasi-
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fikatoru. Jelikoz byly vytvoreny komise klasifikatoru se sudym poctem, je dalsim
ze sledovanych parametru pocet testovacich pripadu, o kterych komise nedokazala
(v dusledku shodného poctu hlasu) rozhodnout. Dulezitym faktorem je také cas,
ktery je potfebny pro natrénovani.

4.4.1 Neuronové sité

Narozdil od ostatnich pouzitych klasifikdatoru vyzaduji neuronové sité pro svuj béh
a ziskani kvalitnich vysledku vyzaduji pouziti valida¢ni mnoziny. Ta je vybrana
stejnym zpusobem jako testovaci mmnozina, tzn. vzhledem k velikosti trénovaci
mnoziny, a to v poméru 3 : 1. Model neuronové sité bylo mozné parametrizovat
rfadou ruznych nastaveni. Pfi zpracovani dokumentu bylo pouzito nasledujici nasta-
veni:

e reprezentace dat: term-frequency,

e pocet skrytych vrstev: 1,

e velikost skrytych vrstev: 50 neuronti,

e ucici algoritmus: backpropagation,

e prechodové funkce: sigmoidalni,

e velikost chyby: 0.005,

e valida¢ni zastaveni: vice jak 5 zvySeni validaéni chyby.

S timto nastavenim jsou nad jednotlivymi trénovacimi mnozinami vytvoreny
potiebné klasifikatory a nasledné vSechny otestovany na testovaci mnoziné. Dosazené
vysledky jsou zobrazeny v tabulce 5l Casové hodnoty jsou zde uvedeny jako pocet
minut, pricemz jde o soucet casu potiebného pro nauceni vsech klasifikatoru v dané
komisi. Ve sloupcich jsou uvedeny hodnoty: pocet klasifikatort, ¢as uceni, metriky
accuracy, recall, precision, f-measure, pocet dokumentu bez klasifikace a skore ko-
mise (vypocet uveden déle). Na vysledcich je pomérné hezky vidét vliv nerozhodnosti
klasifikatoru, které tvorily komisi se sudym poc¢tem ¢lenu, ¢imz mohlo dochézet ke
shodnému poctu hlasu pro obé tiidy, a proto nemohlo byt rozhodnuto o konecné
klasifikaci testovaného dokumentu. Nejde vsak o velké mnozstvi pripadu, u nejhorsi
varianty, kterou je dvouclenna komise, bylo takto nezarazeno zhruba 1 % testovacich
pripadu. S vys$sim poctem ¢lenu komise se mnozstvi neklasifikovanych dokumentu
zmensuje, a to priblizné ve stejném poméru pro obé velikosti trénovacich dat. Z hle-
diska presnosti klasifikace jsou dosazené vysledky ptiblizné stejné. Vyjimku opét
tvori dvouclenna komise, u které doslo k poklesu presnosti o zhruba pét procent, coz
je prevazné dusledek vétstho mnozstvi neklasifikovanych dokumentt. V ostatnich
metrikach jsou jiz vysledky mezi jednotlivymi komisemi velice vyrovnané, rozdilnost
se pohybuje maximalné do dvou procent. Presnosti je tedy za pomoci komise mozné
dosdahnout témeér totozné, jako v piipadé jednoho klasifikatoru, dokonce je zpozo-
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Tabulka 5: Vysledky dosazené s klasifikdtorem neuronové sité

100k
N | Cas [min]  Acc Rec  Prec F Score,  Bez klasifikace
1 875 0.9195 0.9218 0.9173 0.9195 — —
2 360 0.8671 0.9625 0.8973 0.9288 0.7658 2941
3 222 0.9256 0.9253 0.9259 0.9256 0.8765 —
4 168 0.9055 0.9520 0.9160 0.9337 0.8964 1454
5 130 0.9334 0.9503 0.9147 0.9322 0.9333 —
10 80 0.9228 0.9451 0.9258 0.9354 0.9561 658

200k
1 10560  0.9132 0.9007 0.9289 0.9146 — —
2 1740 0.8564 0.9613 0.8990 0.9291 0.8865 6456
3 1080 0.9334 0.9399 0.9261 0.9330 0.9599 —
4 720 0.9061 0.9520 0.9252 0.9384 0.9620 3169
) 600 0.9373 0.9511 0.9220 0.9363 0.9848 —
10 240 0.9320 0.9554 0.9228 0.9388 0.9989 932

rovano i nepatrné zvyseni. Nejvétsi rozdily jsou vsak vidét v case potiebném pro
sestaveni komise. V piipadé mensi varianty trénovaci mnoziny trvalo nauceni jed-
noho klasifikatoru zhruba 14 hodin. Tento cas je mozné zkratit vice jak o polovinu
jiz pouhym rozdélenim na dvé podmnoziny. [jspora casu déle roste s velikosti ko-
mise. U varianty s vétsi trénovaci mnozinou je ¢asova uspora jesté vyraznéjsi. Samo-
statny klasifikator byl trénovan zhruba sedm a pul dne, zatimco dvouclenna komise
umoznila snizit potfebny ¢as na 29 hodin. S vysSsim poctem klasifikatoru a vétsim
mnozstvim zpracovavanych tedy vyrazné roste ¢asova uspora.

Pokud by bylo tieba vyjadrit jednou ¢iselnou hodnotu kvalitu konkrétni ko-
mise, zohlednujici ¢as potfebny na nauceni, je nutné navrhnout vypocet této hod-
noty. Ciselné vyjadieni by tedy mélo brét v potaz usetfené mnozstvi ¢asu a zménu
presnosti komise oproti jednomu klasifikdatoru. Vzorec, navrhnovany pro vypocet
této hodnoty je nasledujici:

time Acc

score, = 0.5 - 1—— ! + !

timey, Acey,
Jde o pouhou prumérnou hodnotu z pomeéru mezi casem a presnosti komise a jednoho
klasifikatoru, pficemz cas je prepocitan na doplnék do jedné, aby vétsi ispora Casu
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méla pozitivni vliv na vyslednou hodnotu skére. Pouzitim tohoto zpusobu vyjadieni
kvality je mozné jednotlivé varianty mezi sebou snadno porovnat. Jako vyhodnéjsi se
tedy jevi komise s vySSim poctem ¢lenu, zjeména kvuli vyraznym ¢asovym usporam.
Vzorec by dale bylo mozné upravit na vazeny prumeér, pomoci kterého by mohl byt
kladen vétsi duraz na zménu presnosti.

4.4.2 Podpirné vektory

Algoritmus podpurnych vektoru je sém o sobé velice vhodnym pro zpracovani tex-
tovych dokumentu. Jednak je jeho proces uéeni mnohem rychlejsi nez u neuronovych
siti, ale také muze dosahnout lepsi ptresnosti. Aplikovani paralelniho ptistupu by
tedy teoreticky mohlo také jesté zvysit pouzitelnost tohoto typu klasifikatoru pri
zpracovani rozsahlych kolekci.

Joachims publikoval fadu ¢lanku, ve kterych se vénoval pouziti podpturnych vek-
toru pri klasifikaci textovych dokumenti. Parametrizace klasifikatoru tedy vychazi
z doporuceni uvedenych v téchto ¢lancich (Joachims, 1998)).

e reprezentace dat: tf-idf,

e normalizace dat: kosinova,

jadrova funkce: polynomialni,

stupen polynomu: 3.

Prubéh je totozny jako u neuronovych siti — kazdy klasifikator je s timto nasta-
venim natrénovan nad konkrétni trénovaci mnozinou a nasledné otestovan. Vysledky
shrnuje tabulka [0 pticemz c¢as je tentokrat vyjadien jako pocet vtefin. Dosazené
vysledky jsou velice podobné, jako v piipadé neuronovych siti. Doslo vsak ke snizeni
poctu neklasifikovanych dokumentu a obecné je dosahovano lepsich hodnoceni.
Presnost mezi jednotlivymi komisemi je vyrovnanéjsi, ale vuci jednomu klasifikatoru
nedosahla (narozdil od siti) zadna komise lepdi presnosti. Casové tspora, ackoliv je
stale vzhledem k jednomu klasifikdtoru pomérné velka (z necelych 4 hodin na pul
hodiny), neni tak vyrazna jako u neuronovych siti. Zde se tedy nabizi otdzka, zda
tato casova uspora stoji jednoduse feceno za namahu s pripravou dat pro diléi klasi-
fikatory. Rozdil v presnosti mezi komisi 10 klasifikatort a samostatného klasifikatoru
¢ini 1 %, takze ziskand znalost je teoreticky témér totoznd a mnohem jednodussi je
vytvorit a pouzivat klasifikator jeden. Uplatnénim Occamouvi britvy by tedy mohl
byt jako nejlepsi feSeni zvolen i navzdory casové uspore samostatny klasifikator.
Na zékladé skére pro ohodnoceni komise jsou stejné jako v predchozim piipadé
vyhodnéjsi skupiny s vyssim poctem klasifikatoru.

4.4.3 Nejblizsi soused

Poslednim typem klasifikace dokumentu je metoda nejblizsiho souseda. Jelikoz nebyl
tento pristup implementovan pomoci knihovny, vychazi veskeré moznosti paramet-
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Tabulka 6: Vysledky dosazené s klasifikdtorem podptrnych vektort

100k
N | Cas [sec]  Acc Rec  Prec F Score,  Bez klasifikace
1 3945 0.9471 0.9657 0.9268 0.9459 — —
2 2400 0.9299 0.9728 0.9065 0.9385 0.6867 819
3 1800 0.9422 0.9642 0.9185 0.9408 0.7693 —
4 1200 0.9337 0.9691 0.9074 0.9372 0.8408 492
5 1200 0.9401 0.9647 0.9137 0.9385 0.8442 —
10 500 0.9346 0.9679 0.9047 0.9352 0.9300 234

200k
1 14064  0.9506 0.9648 0.9352 0.9498 — —
2 10800  0.9374 0.9731 0.9190 0.9453 0.6091 1396
3 7200 0.9480 0.9658 0.9290 0.9470 0.7427 —
4 5280 0.9409 0.9705 0.9201 0.9446 0.8072 796
5 3840 0.9458 0.9652 0.9250 0.9447 0.8610 —
10 2100 0.9393 0.9661 0.9150 0.9399 0.9194 402

rizace béhu z pomérné primocare pojaté implementace.
e reprezentace dat: term-frequency,
e meéfeni podobnosti: kosinova podobnost,
e pocet sousedit: 5,
e pocet délicich dimenzi: 10,
e maximalni hloubka K-D stromu: 8.

Dosazené vysledky ziskané porovnanim dokumentu z testovaci mnoziny oproti jed-
notlivym trénovacim mnozindm jsou zobrazeny v tabulce (7, kde cas je stejné jako
u neuronovych siti vyjadien po¢tem minut. Oproti predhozim klasifikdtorum vyrazné
vzrostl pocet neklasifikovanych dokumentu, coz m&a také nezanedbatelny dopad
na vyslednou ptesnost komisi se sudym poctem cleni. U dvouclenné komise ne-
bylo mozné z celkového poctu testovanych dokumentu pro vice jak ¢tvrtinu urcit
vyslednou t¥idu, coz mé za nésledek vice jak 10 % propad v presnosti, ale zdroven
doglo k stejnému narustu hodnoty metriky recall. Z hlediska ¢asové naroénosti doslo
k malé uspore v pripadé mensi trénovaci mnoziny u dvouclenné komise, v ostatnich
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Tabulka 7: Vysledky dosazené s klasifikatorem nejblizsitho souseda

100k
N | Cas [min]  Acc Rec  Prec F Score,  Bez klasifikace
1 o7 0.7728 0.7444 0.8331 0.7863 — —
2 48 0.6344 0.8508 0.7064 0.7719 0.4894 8951
3 23 0.7999 0.7688 0.8579 0.8109 0.5526 —
4 52 0.7047 0.7904 0.8888 0.8367 0.4998 5247
5 61 0.8212 0.7729 0.9096 0.8357 0.4962 —
10 60 0.7948 0.8161 0.8979 0.8550 0.4879 2403

200k
1 370 0.7945 0.7524 0.8784 0.8105 — —
2 250 0.6337 0.8507 0.7286 0.7850 0.5610 18132
3 232 0.8239 0.7847 0.8926 0.8352 0.7050 —
4 235 0.7448 0.8405 0.8606 0.8505 0.6512 9746
) 211 0.8334 0.7872 0.9137 0.8458 0.7393 —
10 270 0.8063 0.8209 0.9079 0.8622 0.6426 4326

piipadech byly casy velice podobné. U vétsi trénovaci mnoziny jiz doslo k urcitym
casovym usporam, avSak oproti predchozim variantdm nikterak velkym. Ohodno-
ceni jednotlivych komisi pomoci diive navrzeného vzorce jasné ukazuje vliv nekla-
sifikovanych dat, kdy se rozdil ve vysledné hodnoté mezi komisi se sudym a lichym
poc¢tem hlasu pohybuje mezi péti a sedmnécti procenty, pricemz lepsich vysledku
dosahovali pocetnéjsi komise. Pouzitim komise s lichym poc¢tem klasifikatoru je tedy
mozné dosdhnout urcité uspory ¢asu a také zlepseni presnosti klasifikace. Duvodem
je porovnavani nezndmého dokumentu s vétsim poctem sousedil, nez je tomu u sa-
mostatného klasifikatoru.

4.4.4 Shrnuti vysledki

Na zakladé ziskanych vysledku je mozné odvodit urcité zavéry o moznosti paraleli-
zace zpracovani rozsahlych kolekei textovych dokumenti. Rozdelénim zpracovavané
kolekce dokumentu na nékolik mensich disjunktnich mnozin je mozné dosahnout
vyrazného snizeni ¢asové naroc¢nosti, a to s velice malym snizenim schopnosti klasi-
fikatoru spravné klasifikovat neznamé dokumenty. Vyjimku tvoii metoda nejblizsiho
souseda, u které bylo vypozorovano i mirné zvySeni presnosti, avSak stanoveni
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konkrétniho trendu casové tspory neni jednoznacné. 7Z experimentu s rozsahlejsi
trénovaci mnozinou je vidét rostouci uspora se zvysujicim se poc¢tem Clenu komise,
avsak tento zaveér narusuje komise s deseti ¢leny, kdy doslo naopak ke zvyseni casu.
U metody nejblizsiho souseda byl také nejvice patrny negativni dopad sudého poctu
klasifikatoru, ktery muze mit za nasledek zhorseni presnosti kvuli neklasifikovanym
sitémi, u kterych ma diky velké ¢asové narocnosti roustouci s poc¢tem zpracovavanych
dat paralelni zpracovani nejvétsi vyznam. Pro zjisténi vlivu riznych parametru na
vysledky ziskané pii paralelnim zpracovani textovych dat byly také realizovany expe-
rimenty s rozdilnym nastavenim. Z casového hlediska byla pouzita pouze trénovaci
mnozina o 100000 dokumentech. U neuronovych siti byla zjednodusena architek-
tura a snizena pozadovand chyba, u podpurnych vektoru zménéna jadrova funkce
na radialni a u nejblizstho souseda byl zvySen pocet sousedu. Dosazené vysledky
jsou velice podobné a obecny trend ve snizeni ¢asové nérocnosti se zanedbatelnym
snizenim presnosti plati pro neuronové sité i podpurné vektory. U nejblizsiho sou-
seda bylo dosazeno také podobnych vysledku v podobé zvyseni presnosti pri pouziti
lichého poctu klasifikatoru, ale nevyraznd ¢asova uspora byla spise nahodna.
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5 Diskuze

V této diplomové praci bylo snahou prozkoumat moznosti paralelizovaného piristupu
k dolovani znalosti z rozsahlych kolekci textovych dokumentt, které jsou pro své ty-
pické vlastnosti velice ¢asové i prostorové naroéné na zpracovani. Ziskané vysledky
ukazaly, ze rozdélenim problému na nékolik mensich dilé¢ich problému je mozné
dosahnout snizeni ¢asové nérocnosti a neutrpét vyrazné snizeni presnosti klasifi-
kace. Vyjimkou je algoritmus nejblizsiho souseda, u kterého ke snizeni ¢asu dochéazelo
spise nahodné, ale pokud byl pocet klasifikatoru lichy, bylo mozné zvysit celkovou
presnost. Rozhodujicim faktorem je velikost komise klasifikatoru, kterd s vyssim
poctem Clent umoznuje vyssi snizeni ¢asové narocnosti, pricemz rozdily v presnosti
byly vétsinou velice malé. Vyhodnéjsi je tedy pouziti vyssiho poctu klasifikatoru,
pokud mozno lichého poctu, aby nedochazelo k nerozhodnosti hlasu komise pii kla-
sifikaci neznamého dokumentu.

5.1 Nedostatky implementace

Nejvétsim nedostatkem je soucasnd podoba objektového névrhu aplikace, ktery
pouziva mensi mnozstvi tfid obsahujici funkcionality, které by bylo mozné vyclenit
a ziskat tim ¢istsi navrh. Pokud by tedy aplikace méla slouzit jako podklad pro dalsi
vyzkum nebo i praktické vyuziti, bylo by velice vhodné provést refaktoring. Uréitym
nedostatkem muze byt také vlastni implementace algoritmu nejblizsiho souseda a K-
D stromii, které nebyly ovéreny vétsim mnozstvim uzivatelt, jako tomu byva u volné
dostupnych knihoven.

5.2 MozZnosti navazani na praci

Prace se dané problematice vénuje jesté na pomérné obecné urovni a zkouman byl
predevsim vliv paralelizace na ruzné algoritmy. Moznosti, jak dale pristoupit k to-
muto problému, je nékolik. Jednak by bylo vhodné pouzit jiny typ textovych dat,
ktery by mél rozdilné charakteristiky, a porovnat ziskané vysledky. Vliv parametri-
zace jednotlivych algoritmu byl v této praci také zahrnut, avsak z ¢asovych duvodu
bylo provedeno pouze malé mnozstvi experimentu s ruznym nastavenim a vyvozené
zavery tedy nemusi mit dostatecnou podporu v empirickych datech.

5.3 Moznosti vyuzZiti v praxi

Diky rozsahlym uspordam v ¢ase potfebném pro nauceni klasifikatoru by mélo byt
mozné podobny pristup vyuzit pro zpracovani velice rozsahlych kolekci textovych
dokumentu, a to i na bézném doméacim pocitaci. V akademické a firemni sféte je takto
mozné uSetfit vyraznym zpusobem vypocetni prostfedky pri naroénych vypoctech
spojenych se zpracovanim velkého mnozstvi textovych dat.
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6 Zavér

Cilem této diplomové prace bylo prozkoumat moznost aplikovani paralelniho
pristupu pii dolovani znalosti z textovych dat. Prace se zamérila predevsim na
rozdilnost ve vysledcich pro tii ruzné klasifika¢ni algoritmy, a to neuronovymi sitémi,
podpurnymi vektory a metodou nejblizsiho souseda. Pii zpracovani préace byla nastu-
dovéana problematika predzpracovani textovych dokumentt a jejich transformace do
vektorové reprezentace, zpusob fungovani klasifikdtort pouzivanych pii praci s tex-
tovymi daty a jiz dosazné vysledky v oblasti paralelizace tohoto typu problému.

V praci samotné je popsana znacna Cast teorie spojené se zpracovanim tex-
tovych dokumentu a jejich ptipravou pro algoritmy strojového uceni, stejné tak
i princip téchto algoritmu a kratké shrnuti dosavadnich poznatku paralelizovani
zpracovani textovych dat.

Jako jeden z vystupu, nikoliv vsak hlavni, byla vytvorena aplikace pro reali-
zaci experimentu. Jednim z hlavnich problému pfi implementaci byla prostorova
naro¢nost zpracovani textovych dat. Resenfm byla tprava vybranych knihoven tak,
aby byly schopné pracovat s ridkymi vektory, diky kterym bylo dosazeno enormniho
snizeni pozadvaku na pamétové vybaveni pocitace, a experimenty tak mohly byt
realizovany i na bézném domécim pocitaci. Provedené tupravy by tedy bylo mozné
déle vyuzit pti jakékoliv tloze tykajici se klasifikace velkého mnozstvi textovych dat.

Hlavnim vystupem jsou vysledky samotnych experimentu, které mély za kol
odhalit vliv paralelizace na uSpésnost a naro¢nost tvorby jednotlivych klasifikatort.
Snahou bylo rozsitit poznatky a nastinit tak dal$i moznosti smérovani vyzkumného
snazeni v této oblasti.
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Zdrojové kody aplikace spolu s vysledky experimentu jsou k dispozici na prilozeném
DVD.
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