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Abstract

Zdeněk Novák, 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

Zdeněk Novák, Aplikováńı paralelismu při dolováńı znalost́ı z textových dat. Diplo-
mová práce. Brno, 2013.

Diplomová práce se zabývá problematikou dolováńı znalost́ı z rozsáhlých ko-
lekćı textových dat a možným řešeńım tohoto výpočetně náročného procesu v po-
době paralelizace. Popisuje problematiku spojenou s př́ıpravou textových dat a je-
jich následným zpracováńım algoritmy strojového učeńı. Výstupem jsou výsledky
experiment̊u, které porovnávaj́ı tradičńı sekvenčńı př́ıstup klasifkiace dat s para-
lelńım řešeńım. Pro účely realizace těchto experiment̊u byla implementována apli-
kace (s využit́ım známých knihoven (částečně upravených) a softwaru). Použité kla-
sifikačńı algoritmy zahrnuj́ı neuronové śıtě, podp̊urné vektory a k-nejbližš́ıch sou-
sed̊u. Výsledky ukazuj́ı, že použit́ı paralelńıho př́ıstupu umožňuje sńıžeńı časové
náročnosti procesu se současným zachováńım dostatečných hodnot metrik pro zhod-
noceńı přesnosti klasifikace.

Kĺıčová slova

dolováńı znalost́ı z textových dat, strojové učeńı, klasifikace, paralelismus, neuronové
śıtě, porp̊urné vektory, k-nejbližš́ıch soused̊u
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3.1.2 Vytvořeńı nové kolekce . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
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1 Úvod a ćıl práce

1.1 Úvod

Již několik deśıtek let jsou známé modely a navržené inteligentńı algoritmy, jejichž
použit́ı ale nebylo do nedávné doby možné. Kupř́ıkladu model umělého neuronu byl
poprvé představen na začátku druhé poloviny minulého stolet́ı (Rosenblatt, 1957),
ale jeho praktická realizace nebyla v dané době kv̊uli neodstatečné výpočetńı
technice možná. Teprve v nedávné době umožnilo neustálé zvyšováńı výpočetńıch
možnost́ı jeho reálné využit́ı a obecně rozvoj umělé inteligence, která si klade za ćıl
stvořit inteligentńı program či stroj. Jde o velice zaj́ımavý obor v oblasti poč́ıtačové
vědy, který přitahuje značné množstv́ı lid́ı. Často jsou však současné možnosti stále
omezeny dostupnou výpočetńı kapacitou, a proto některá úsiĺı směřuj́ı k hledáńı
zp̊usob̊u, jak tyto nároky na poč́ıtačovou techniku sńıžit. Jednou z mnoha oblast́ı
umělé inteligence je dolováńı znalost́ı z dat, jehož princip spoč́ıvá v prohledáváńı
velkého množstv́ı sebraných údaj̊u s ćılem odhalit v těchto datech nové, skryté in-
formace. Zvlášt’ńım př́ıpadem je dolováńı znalost́ı z textových dat. S reálnými apli-
kacemi z této oblasti se většina lid́ı setkává každý den, např. při vyhledáváńı přes
celosvětový vyhledávač Google. Jde tedy o velice zaj́ımavou oblast hromadného zpra-
cováńı dat, protože d́ıky dnešńımu rozš́ı̌reńı internetu a možnostech, které nejr̊uzněǰśı
webové aplikace nab́ızej́ı, je k dispozici obrovské množstv́ı textových dat. Některé
aplikace nemuśı d́ıky malému množstv́ı dat dostupných ke zpracováńı dosahovat kva-
litńıch výsledk̊u a jedńım ze zp̊usob̊u, jak výsledky vylepšit, je právě větš́ı množstv́ı
dat (Banko, Brill, 2001). S množstv́ım dat neńı u dolováńı z text̊u problém, ale na-
rozd́ıl od klasického dolováńı jsou nároky na výpočetńı výkon vyšš́ı. Může za to právě
povaha textových dat. Důsledkem je tedy nemožnost zpracovávat v rozumném čase
velká množstv́ı textových dat, přestože jsou dostupná a mohla by tak být nějakým
zp̊usobem využita. Možným řešeńım, kterým se zabývá také tato diplomová práce,
je aplikováńı paralelńıho př́ıstupu. Ten umožňuje sńıžit výpočetńı nároky kladené
na poč́ıtačovou techniku při zpracováńı rozsáhlých kolekćı textových dokument̊u
(Žižka, Dařena, 2012). Předevš́ım jde o zjǐstěńı možnost́ı nasazeńı konkrétńıch al-
goritmů při paralelńım zpracováńı a jaký bude mı́t tento př́ıstup dopad na jejich
schopnost poskytovat správné výsledky v rozumném čase.

1.2 Ćıl práce

Ćılem práce je prozkoumat možnosti aplikováńı paralelńıho př́ıstupu při dolováńı
znalost́ı z rozsáhlých kolekćı textových dat. Hlavńı snažeńı bude směřovat na po-
rovnáńı vlivu tohoto př́ıstupu na přesnost a výpočetńı náročnost r̊uzných algoritmů
strojového učeńı, které jsou použ́ıvány pro klasifikaci textových dat. Pro tyto účely
bude nutné realizovat sadu experiment̊u, které poskytnou výsledky vhodné pro tato
srovnáńı. V práci bude navržen formát těchto experiment̊u a źıskané výsledky vy-
hodnoceny. Pro jejich realizaci bude také implementována aplikace.
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2 Současný stav

Umělá inteligence je v dnešńı době samostatným vědńım oborem, který si od svého
vzniku v roce 1987 prošel obdob́ımi velikého nadšeńı a vkládáńı mnoha naděj́ı
i neutuchaj́ıćı skepse a odmı́táńı. Samotné základy položil v roce 1956 na uni-
verzitě v Princetonu John McCarthy, a to uspořádáńım prvńı mezinárodńı kon-
ference, jej́ımž tématem byla právě umělá inteligence. Za své přispěńı na poli tohoto
nového vědńıho oboru pak v roce 1985 obdržel Turingovu cenu (AI Basics). Mezi
účastńıky této konference byl i Marvin Minsky, který je také považován za jednoho
z otc̊u moderńı umělé inteligence. On sám ji pak definuje jako vědu, jej́ımž ćılem
je tvorba stroj̊u na děláńı věćı, pro jejichž vykonáváńı je vyžadována určitá inteli-
gence, provád́ı-li je člověk (Whitby, 1996). Toto samozřejmě neńı jediná z definic,
na které lze při nahlédnut́ı do r̊uzných učebnic, vědeckých článk̊u či internetu na-
razit. Dokonce je možné se na umělou inteligenci d́ıvat nikoliv jako na vědńı obor,
nýbrž jako na určitou vlastnost umělého (ve smyslu neživého) objektu, která mu
umožňuje se inteligentně rozhodovat nejen na základě vjemů, které źıskává ze svého
okoĺı, ale také na základě vlastńıch znalost́ı, které má uchovány ve své paměti.
Samotný pojem inteligentńı rozhodováńı je však poměrně vágńı. Intuitivně si pod
t́ımto lze představit např́ıklad to, že inteligentně se rozhoduj́ıćı stroj by měl docházet
k podobným závěr̊um, ke kterým by za stejných okolnost́ı dospěl člověk.

Definitivńı rozhodnut́ı o tom, zda je stroj inteligentńı nebo nikoliv, je možné
učinit na základě tzv. Turingova testu, pojmenovaném po britském matematikovi
Alanu Turingovi. Ten se ve svém článku Computing machinery and intelligence
(1950) zaob́ıral otázkou, zda je možné uvažovat nad t́ım, jestli mohou stroje myslet.
Mı́sto pokus̊u o jej́ı zodpovězeńı, kv̊uli v́ıcevýznamnosti slov stroj a myslet, navrhl
jiný př́ıstup k formulaci tohoto problému, a to ve formě hry. Této se účastńı celkem
tři osoby: muž, žena a tazatel. Tazatel z̊ustává v oddělené mı́stnosti a oběma osobám
pokládá otázky, přičemž jejich odpovědi pak dostává v tǐstěné podobě. Úkolem ta-
zatele je rozpoznat, kdo je muž a kdo žena, a oba dva se snaž́ı tazatele přesvědčit,
že jsou žena, tzn. že muž záměrně lže, zat́ımco žena ř́ıká pravdu. K tomuto je však
třeba určitým zp̊usobem myslet a inteligentně odpov́ıdat. Muž je poté v pr̊uběhu hry
nahrazen umělou inteligenćı a pokud stroj zvládne svou úlohu a obelže tazatele, tak
t́ımto testem prošel. Jeho chováńı tud́ıž lze označit za inteligentńı. Dodnes se to však
žádnému stroji zcela nepodařilo. Nejbĺıže tomu byl program Josepha Weizenbauma
(1966),1 který je i některými lidmi považován za prvńı, který testem prošel. Princip
spoč́ıvá v jednoduchém hledáńı kĺıčových slov v pr̊uběhu konverzace, na základě
kterých pak sestavuje svoje odpovědi a nové otázky. Pokud neńı k dispozici dosta-
tek informaćı pro sestaveńı odpovědi, program opakuje dř́ıvěǰśı výroky nebo použ́ıvá
obecné odpovědi – tento postup je založen na tzv. rogeriánské psychoterapii. Dı́ky
těmto princip̊um program dokázal tazatele v Turingově testu přesvědčit o tom, že
je člověk.

1dnes jsou podobné programy známé pod názvem chatterbot
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Umělá inteligence – jako vědńı obor – v dnešńı době v podstatě zastřešuje ce-
lou řadu r̊uzných př́ıstup̊u řešeńı této problematiky. Důvodem je to, že narozd́ıl
od konkrétńıch implementaćı umělé inteligence hraj́ıćı např́ıklad šachy, tak vy-
tvořeńı obecné umělé inteligence, která by svými kvalitami byla alespoň srovnatelná
s lidským myšleńım, se velice brzo ukázalo jako téměř neřešitelný problém. Proto se
současná snaha zaměřuje zejména na hledáńı d́ılč́ıch řešeńı. Technologie a př́ıstupy,
které se se pro tyto účely využ́ıvaj́ı jsou (Russell, Norvig, 1995):

• strojové učeńı,

• expertńı systémy,

• fuzzy logika,

• neuronové śıtě,

• genetické programováńı,

• procházeńı stavového prostoru,

• dolováńı z dat.

Expertńı systémy jsou jedńım z typ̊u tzv. znalostńıch systémů, což jsou ve své pod-
statě programové systémy, které maj́ı v nějaké konkrétńı podobě uloženy znalosti
z určité problémové oblasti a využ́ıvaj́ı je k hledáńı řešeńı na problémy spadaj́ıćı
do stejné oblasti (Konečný, Trenz, 2010). Expertńı systémy se však odlǐsuj́ı t́ım,
že dokáž́ı nalezené řešeńı zd̊uvodnit. Důvodem jejich tvorby je předevš́ım nedosta-
tek expert̊u, jejichž služby bývaj́ı jednak drahé, ale také nemuśı být kv̊uli časové
vyt́ıženosti experta v̊ubec dostupné. Vytvořeńım systému jsou pak znalosti snadno
kdykoliv dostupné, jeho údržba je levněǰśı, zaručuje určitou úroveň bezchybnosti
a uchovává data po neomezeně dlouhou dobu. Asi největš́ı problém však spoč́ıvá
právě v źıskáńı potřebných znalost́ı od expert̊u. Ti muśı formulovat tzv. rozhodo-
vaćı pravidla, která jsou následně převedena do podoby srozumitelné pro expertńı
systém. Princip fungováńı systému spoč́ıvá v použit́ı inferenčńıho (odvozovaćıho)
mechanismu, který na základě báze znalost́ı sestávaj́ıćı z fakt̊u (atomická pravdivá
tvrzeńı) a pravidel, metodou zpětného řetezeńı odvod́ı jednotlivé podćıle a pořad́ı
jejich řešeńı.

Ćılem fuzzy logiky je umožnit práci s tzv. vágńımi pojmy, což jsou hodnoty
vyjádřené slovně nikoliv konkrétńı č́ıselnou hodnotou. Své uplatněńı nalezla ve fuzzy
expertńıch systémech, u kterých jsou pravidla formulována slovńımi hodnotami
(Konečný, Trenz, 2010). Tyto hodnoty zastupuj́ı určitý interval č́ıselných hodnot
a zároveň definuj́ı i jistotu, s jakou konkrétńı prvek nebo hodnota do daného inter-
valu patř́ı či ne. Jiným označeńım pro tyto intervaly hodnot jsou fuzzy množiny.

Genetické programováńı je založené na principech prob́ıhaj́ıćıch v př́ırodě na
úrovni biologické evoluce. Zakladńı myšlenka je inspirována Darwinovou teoríı
o vývoji živočǐsných druh̊u, tedy že zjednodušeně přežij́ı jen ti nejsilněǰśı, potažmo
nejlepš́ı, jedinci. Princip spoč́ıvá ve vygenerováńı populace nějakých řešeńı pro určitý
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problém. Důležité je, aby počátečńı populace byla dostatečně početná, jinak by
mohlo doj́ıt k degenerováńı řešeńı. Na členy populace jsou pak v každé iteraci,
představujićı jednu generaci populace, aplikovány tři základńı operace, a to kř́ıžeńı,
mutace a výběr nejlepš́ıch jedinc̊u (Koza, 1990). Je tedy nutné nějakým zp̊usobem
zajistit srovnatelnost jednotlivých člen̊u populace. Ti jsou reprezentováni chromo-
zomy skládaj́ıćı se z určitého počtu gen̊u. Kvalitu jedince pak určuje tzv. funkce
přizp̊usobivosti.2 Lépe ohodnoceńı jedinci maj́ı pak vyšš́ı šanci, že budou vybráni
do procesu kř́ıžeńı, a t́ım př́ıpadně přenesou alespoň část své kvality na potomky.
Hůře ohodnoceńı jedinci nejsou z výběru zcela vyřazeni, ale jejich šance na par-
ticipaci jsou výrazně menš́ı. Proces mutace, představuj́ıćı náhodnou změnu gen̊u
jedince, je do jednotlivých generaćı populace zaveden kv̊uli tomu, aby dř́ıv nebo
později nedocházelo k degeneraci, což odpov́ıdá uv́ıznut́ı v lokálńım extrému. Ideálńı
řešeńı se tedy naproti tomu nacháźı v globálńım extrému. Výhodou genetických al-
goritmů je, že se při hledáńı řešeńı nemuśı vyhýbat lokálńım extrémům, narozd́ıl
od mnoha jiných algoritmů jako neuronové śıtě, které v lokálńım extrému snadno
uv́ıznou. Někteř́ı jedinci populace naopak obsad́ı tyto extrémy a jejich potomci pak
budou představovat řešeńı jiná. Genetické algoritmy lze použ́ıt na řešeńı celé řady
problémů, kupř́ıkladu aproximace funkce, problém obchodńıho cestuj́ıćıho nebo i ge-
nerováńı zdrojového kódu.

Procházeńı stavového prostoru je jednou z d̊uležitých část́ı umělé inteligence, je-
likož představuje jeden ze základńıch úkon̊u, které je potřeba řešit. Ani se současným
výpočetńım výkonem neńı možné, aby programy prohledávaly všechny možné kom-
binace hodnot jednotlivých proměnných, dokud nenaraźı na správné řešeńı. Z to-
hoto d̊uvodu je nutné hledat řešeńı inteligentněǰśım zp̊usobem, a to pomoćı sta-
vového prostoru. Jednotlivé kombinace hodnot proměnných představuj́ı konkrétńı
stavy, přičemž existuj́ı dva význačné stavy, a to počátečńı, odkud zač́ıná proces
prohledáváńı stavového prostoru, a stav koncový, který vyhovuje podmı́nkám na
požadované řešeńı problému. Aby bylo možné přecházet mezi jednotlivými stavy,
tak jsou zavedeny tzv. operace, jejichž realizaćı se stroj pohybuje stavovým prosto-
rem a prohledává dostupné stavy. Celý statový prostor je možné znázornit pomoćı
orientovaného grafu, ve kterém uzly představuj́ı stavy a hrany operace. Zpravidla
se stavový prostor nikdy neuchovává v paměti stroje celý, protože pro komplex-
neǰśı typ úloh to zkrátka neńı možné. Mı́sto toho se následuj́ıćı stavy generuj́ı na
základě aktuálńıho stavu a operaćı, které je možné z tohoto stavu realizovat. Stroj
si pak vyb́ırá, do kterého stavu přejde na základě hodnot́ıćı funkce, která stanov́ı,
jaký užitek3 daný stav přinese. Typickým př́ıkladem úlohy, jej́ıž řešeńı je založené
právě na procházeńı stavového prostoru, je hra misionáři a kanibalové. Ta spoč́ıvá
v přepraveńı tř́ı kanibal̊u a tř́ı misionář̊u na druhý břeh pomoćı lod’ky, která uveze
maximálně dvě osoby. Důležité však je aby, na jednom z břeh̊u nebyli kanibalové
v početńı převaze. Stavy zde představuj́ı pozici lod’ky a počty kanibal̊u a misionář̊u
na obou břeźıch. Operace pak jsou možné převozy z jednoho břehu na druhý. Zde

2v originále fitness function
3programy pracuj́ıćı t́ımto zp̊usobem jsou označovány jako užitkově zaměřeńı agenti
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je stavový prostor natolik malý (pokud ukládáme pouze unikátńı stavy), že nic
nebráńı tomu, naj́ıt řešeńı prohledáńım všech možných stav̊u. Oproti tomu hra
v šachy tento př́ıstup již neumožňuje. Stavy zde představuj́ı rozestaveńı figurek
na šachovnici a operace možné tahy. Odhaduje se, že pokud by byl pro uložeńı
každého stavu použit atom ve vesmı́ru, pak stejně nebude možné uchovat všechny
možné stavy. Poč́ıtačový hráč tedy může zjednodušeně fungovat tak, že nějakým
zp̊usobem hodnot́ı kvalitu, kterou mi přenesou jednotlivé tahy, a rozhoduje se na
základě procházeńı pouze části stavového prostoru. Náročnost poč́ıtačového hráče
pak může být určena počtem budoućıch tah̊u, které může při svém rozhodováńı
prohledat.

Dolováńı z dat nelze zcela jednoznačně označit jako součást umělé inteligence,
ale v podstatě s ńı úzce souviśı. V procesu dolováńı z dat jsou totiž velice často
použ́ıvány právě technologie a př́ıstupy známé z umělé inteligence, potažmo stro-
jového učeńı. Samotné dolováńı je tedy zaměřeno na hledáńı nebo odkrýváńı zna-
lost́ı, které mohou být v datech skrytě obsažené. V knize Data Mining: Practical
Machine Learning Tools and Techniques (Witten, Eibe, 2005) je dolováńı z dat de-
finováno jako proces odhalováńı vzor̊u v datech, přičemž proces samotný muśı být
automatický nebo alespoň poloautomatický a odhalené vzory muśı být natolik smys-
luplné, aby dokázaly poskytnout určitou výhodou, zpravidla ekonomickou.

Tato definice zohledňuje i ekonomický rozměr źıskaných výsledk̊u. Ve firmeńım
světě je totiž dolováńı již poměrně běžnou prax́ı, a to v rámci business inteligence
aplikaćı, kdy se z dat, které firma źıskala např́ıklad od svých zákazńık̊u, mohou
zjǐst’ovat nové skutečnosti, členit zákazńıky do r̊uzných skupin podle jejich preferenćı
nebo vzor̊u v jejich nákupńım chováńı. Při tomto př́ıstupu se zpravidla využ́ıvaj́ı
všechny možná dostupná data, která má firma k dispozici. Tato data jsou strukturo-
vaná a převážně vyjadřuj́ı nějaké č́ıslené hodnoty, např́ıklad celkové peńıze utracené
zákazńıkem za určité skupiny produkt̊u, četnost jeho nákup̊u, počty nakoupených
položek v d́ılč́ıch nákupech nebo př́ıslušnost produktu do určité kategorie vyjádřená
č́ıselným identifikátorem. Část dat však z̊ustává v rámci klasického dolováńı z dat
nevyužita a je tedy nutné hledat jiné př́ıstupy či metody, které by tuto mezeru
dokázaly zaplnit. Jednou takovou zvláštńı oblast́ı je pak dolováńı z textových dat,
které se běžně označuje jako text mining, př́ıpadně text data mining. Téma této
práce spadá právě do oblasti dolováńı z textových dat, a proto bude několik kapitol
věnováno bližš́ımu představeńı současných postup̊u použ́ıvaných při text miningu.

Účelem tohoto obecného úvodu bylo alespoň velice povrchově čtenáři nast́ınit
historický vývoj v oblasti inteligentńıch algoritmů, v jakém kontextu se současné
technologie nacháźı, k čemu a jak se využ́ıvaj́ı a předevš́ım poskytnout přibližnou
představu o postaveńı text miningu mezi těmito př́ıstupy. Daľśı kapitoly se již čistě
zaměř́ı právě na problematiku dolováńı z textových dat.
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2.1 Text mining

Text mining, neboli též dolováńı z textových dat, je chápán jako proces odvozováńı
vysoce kvalitńıch informaćı z textu, přičemž vysoká kvalita je chápána jako kombi-
nace významnosti, novoty a zaj́ımavosti nově źıskaných informaćı (Konchady, 2006).
Své uplatněńı nalézá v řadě r̊uzných oblast́ı jako je bioinformatika, webové služby,
ř́ızeńı vztahu se zákazńıkem nebo pro akademické účely (Text Mining Science, 2012).
Jak již bylo zmı́něno, jde o určitou odnož data miningu, která se zaměřuje čistě
na textová data. Toto je hlavńı rozd́ıl oproti klasickým př́ıstup̊um dolováńı z dat,
které vyžaduj́ı dobře strukturovaná data. Neznamená to však, že jde o naprosto
odlǐsné oblasti, opak je pravdou. Při práci s textovými daty jsou totiž velice často
použ́ıvány tytéž postupy a metody jako při zpracováńı strukturovaných dat. Aby
to však bylo možné, je nutné textová data vhodně předzpracovat a převést je do
podoby požadované těmito metodami, tedy do č́ıselné reprezentace.

Pokud se na data pro dolováńı člověk pod́ıvá jako na tabulku hodnot, známou
např́ıklad z programu Microsoft Excel, jednotlivé řádky představuj́ı konkrétńı in-
stance dř́ıve zaznamenaných př́ıpad̊u. Každá buňka tabulky pak určuje jeden atri-
but, který má jasně definovanou svou doménu. Jeden ze základńıch problémů,
který se muśı při práci se strukturovanými daty řešit, je právě nutnost dodržeńı
př́ıslušnosti hodnot každého atributu do odpov́ıdaj́ıćı domény, a to samozřejmě
u všech uchovávaných záznamů. Stejně tak problematické mohou být (a zpravi-
dla také jsou) neúplné záznamy, kdy některé atributy nemaj́ı zadány svou hodnotu.
Oba dva je třeba nějakým zp̊usobem řešit. Většinou se to děje v rámci př́ıpravy dat
pro samotné dolováńı, kdy neúplné záznamy mohou být např́ıklad zcela vyřazeny
nebo doplněny pr̊uměrnými hodnotami. Při práci s texty neńı nutné těmto kom-
plikaćım čelit. Je to dáno t́ım, že textová data představuj́ı tzv. kolekci dokument̊u
a každý jednotlivý dokument se bere jako jedna instance, tedy řádek v tabulce.
Jako atributy dokument̊u jsou pak použ́ıvány všechna slova, která se v rámci celé
kolekce dokument̊u objev́ı. T́ım pádem odpadá problém s neuplnými záznamy, je-
likož slovo se vždy v daném dokumentu bud’ vyskytuje nebo nevyskytuje. Stejně
tak nejsou komplikace se sjednocováńım domén jednotlivých atribut̊u např́ıč všemi
záznamy, protože informace o výskytu slova se vždy vyjadřuje stejnou hodnotou.
Zde je nav́ıc možné vypozorovat daľśı zaj́ımavou charakteristiku textových dat. Hod-
noty jsou ve celé tabulce pouze kladné (Konchady, 2006), opět narozd́ıl od dat, se
kterými se pracuje při klasickém dolováńı, kde např́ıklad stav účtu může nabývat
i záporných hodnot. I přes tyto určité výhody, které s sebou přináš́ı práce s textovými
daty, stále je samotný proces předzpracováńı text̊u často mnohem náročněǰśı, než
je tomu u strukturovaných dat (Neto, Santos, Kaestner, Freitas, 2000). Jako daľśı
úskaĺı text̊u a práce s nimi je uváděna např́ıklad už samotná abstrakce či nejed-
noznačnost, která se za textem skrývá. To v podstatě souviśı s daľśım problémem,
který skýtá r̊uznorodost vyjadřováńı se pomoćı přirozeného jazyka, kdy stejnou věc
je možné pojmenovat r̊uznými slovy se stejným nebo velice podobným významem.
Z hlediska poč́ıtače jsou však tato synonyma automaticky brána jako r̊uzné atributy.
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Stejně tak zhoršuj́ı řešeńı problému homonyma, což jsou naopak mnohovýznamová
slova. Př́ıkladem může být české slovo měśıc, které lze chápat jako měśıc kalendářńı
či jako vesmı́rné těleso. Člověk snadno pochoṕı význam slova na základě kontextu,
v jakém se slovo nacháźı, a rozpoznal by jej tedy jako dva odlǐsné atributy doku-
mentu, poč́ıtač už nikoliv. Základńı pracovńı postup při dolováńı z textových dat je

Predzpracovani

textovych dat
Dolovani

Kolekce

dokumentu

Ziskana

znalost

internet

diskove

uloziste

relacni

databaze

Obrázek 1: Schéma postupu při dolováńı z textových dat

schématicky znározněn na obrázku 1. Prvńım krokem je źıskáńı kolekce dokument̊u.
Zdrojem mohou být relačńı databáze, internetové stránky, elektronické články atd.
Po ukončeńı sběru dat je třeba veškeré dokumenty předzpracovat dle požadavk̊u
technologíı a algoritmů, které budou použity při samotném dolováńı. Tento pro-
ces může být poměrně př́ımočarý a jednoduchý, kdy dojde pouze k transformaci
nestrukturovaných text̊u do strukturované podoby (jak bylo ve zkratce popsáno
dř́ıve). Samozřejmě je také možné zvolit mnohem sofistikovaněǰśı př́ıstup, kdy budou
odstraněna některá slova či celé dokumenty, provedeny r̊uzné výpočty pro transfor-
maci č́ıselných hodnot charakterizuj́ıćı jednotlivé dokumenty, obohacováńı či naopak
zmenšováńı dokument̊u apod. Nejčastěji použ́ıvané př́ıstupy pro tuto fázi procesu
budou popsány v následuj́ıćıch kapitolách. Posledńım krokem pak už je realizace sa-
motného dolováńı, jehož výstupem by měla být určitá netriviálńı znalost, např́ıklad
naučený klasifikátor nebo odhaleńı společných vzor̊u mezi jednotlivými dokumenty.

Nově źıskanou znalost je většinou potřebné nějakým zp̊usobem zhodnotit. Ke
změřeńı kvality znalosti se použ́ıvá několik r̊uzných zp̊usob̊u, které budou také bĺıže
představe ve zvláštńı kapitole. Ve zkratce prob́ıhá proces zhodnoceńı kvality znalosti
tak, že se vytvoř́ı tzv. testovaćı množina dokument̊u a znalost je na této množině
otestována. Z výsledk̊u testu jsou následně vypoč́ıtány r̊uzné metriky přesnosti, které
pomáhaj́ı zhodnotit kvalitu odhalené znalosti (Manning, Raghavan, Schütze, 2008).

2.2 Reprezentace dokument̊u

Textová data je nezbytné transformovat do podoby, která je vhodná pro algoritmus
použ́ıvaný ve fázi dolováńı. Tato část procesu zpracováńı text̊u je velice d̊uležitá
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a zvolené postupy při transformaci dat do strukturované podoby maj́ı značný vliv
na výslednou kvalitu źıskaných znalost́ı. Př́ıkladem, na kterém lze ilustrovat do-
pad nevhodně zvolené podoby vstupńıch dat na výsledek a samotný pr̊uběh hledáńı
výsledku, může být algoritmus slézáńı kopce (anglicky gradient descent). Pro jed-
noduchost můžeme uvažovat, že použijeme pouze data o dvou atributech, přičemž
jejich hodnoty se nacházej́ı v rozd́ılných intervalech (např. 1–5 a 1800–2400). Tyto
hodnoty slouž́ı jako vstup pro hodnot́ıćı funkci, která přǐrad́ı dané dvojici hodnot
konkrétńı cenu. Cenové ohodnoceńı se vypoč́ıtá pro určité množstv́ı kombinaćı hod-
not v daných rozsahech. Pokud tato data zobraźıme pomoćı konturového grafu,
budou mı́t jednotlivé izolinie tvar velice úzkých elips (Ng, 2012). Pro algoritmus
bude v takovémto př́ıpadě mnohem obt́ıžněǰśı nalézt cestu do hledaného minima.
Pokud jsou však hodnoty přepoč́ıtány do shodného měř́ıtka (rozsah hodnot bude
pak pro oba atributy stejný), dostanou izolinie přibližně kruhový tvar a algoritmus
zkonverguje mnohem rychleji. Tento jev je ilustračně znázorněn na obrázku 2. Po-
dobným zp̊usobem se lze d́ıvat na př́ıpravu textových dat. Nevhodná reprezentace
může negativně ovlivnit proces dolováńı a źıskáné výsledky nemuśı dosahovat do-
statečné kvality. Proto je d̊uležité věnovat př́ıpravě dostatečnou pozornost a snažit
se o nalezeńı co nejvhodněǰśı reprezentace dat.

Obrázek 2: Zjednodušená ilustrace vlivu normalizace dat na pr̊uběh algoritmu gradient
descent. Levý konturový graf znázorňuje výrazně zúžené izolinie, které jsou typické pro
hodnoty atribut̊u z výrazně odlǐsných interval̊u. Pravý graf znázorňuje možnou podobu
izoliníı po normalizaci hodnot do shodných interval̊u.

Aby bylo možné jednotlivé textové dokumenty transformovat do strukturované
podoby, je třeba určit nějakou základńı stavebńı jednotku, pomoćı které bude možné
dokument vyjádřit. Přirozeným a zároveň nejpouž́ıvaněǰśım řešeńım je použ́ıt́ı slov,
která jsou dostatečně srozumitelná. Výhodou je nav́ıc i fakt, že zpracováńı text̊u do
tohoto zp̊usobu reprezentace je poměrně jednoduchá. Neńı to však jediný př́ıstup
a stejně jako při klasickém dolováńı, i zde je možné vytvářet z datových složek
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složky nové. Pokud data obsahuj́ı např. údaje o rozloze domu a jeho prodejńı ceně, je
možné na základě těchto hodnot vypoč́ıtat novou složku, a to cenu za metr čtverečńı.
Ta pak může teoreticky pomoci při samotném dolováńı, kupř́ıkladu by mohla tato
informace dobře posloužit při shlukováńı. Obdobně je možné rozšǐrovat možnosti
pro strukturovaný popis textových dat.

Model bag-of-words

Základńım př́ıstupem je tzv. bag of words reprezentace a použit́ı nalézá nejen při
práci s textovými dokumenty, ale také s obrazovými daty nebo s video daty. Každý
dokument je reprezentován skupinou slov. Tato množina se také nazývá slovńık.
Nejjednodušš́ı reprezentaćı je vyjádřeńı dokument̊u pomoćı př́ıznaku výskytu slova.
Mnohem častěji se však mı́sto této binárńı hodnoty (slovo se v dokumentu nacháźı
nebo nenacháźı) použ́ıvá počet výskytu daného slova v dokumentu. Pak je možné
d́ıvat se na reprezentaci pomoćı bag-of-words jako na histogram slov pro konkrétńı
dokument. Důležité je, že každý dokument, jakožto uspořádaná struktura slov, je
transformován na neuspořádánou množinu slov, č́ımž docháźı ke ztrátě určitého
množstv́ı informace. V podstatě se naivně předpokládá, že výskyty jednotlivých
slov jsou na sobě vzájemně nezávislé a neńı tedy nutné uchovávat informaci o pořad́ı
jednotlivých slov (Zhang, Jin, Zhou, 2012).

Obdobným zp̊usobem je bag-of-words uplatňováno i pro obrazová data, kde jsou
slova nahrazena tzv. vizuálńımi slovy, což jsou malé části obrazu, které bývaj́ı také
označovány jako př́ıznaky (angl. features). Je tedy možné se setkat i s označeńım
bag-of-features.

Základńı podoba bag-of-words, ve které jsou použita pouze slova z do-
kument̊u v p̊uvodńım tvaru, je schopna poskytnout poměrně dobré výsledky
(Zhang, Jin, Zhou, 2012). Často je však využ́ıváno r̊uzných možnost́ı, jak reprezen-
taci dokumentu pomoćı bag-of-words zlepšit a dosáhnout tak kvalitněǰśıch výsledk̊u.
Těchto postup̊u existuje nemalé množstv́ı, a tak se může proces transformace textu
velice snadno skládat hned z několika d́ılč́ıch krok̊u. Zároveň je také třeba brát v po-
taz r̊uzné problémy, které je třeba při transformaci textu řešit.

Tokenizace

Tokenizace je proces rozděleńı textu na jednotlivá slova a jde o d̊uležitou část
procesu zpracováńı textu. (Manning, Raghavan, Schütze, 2008) Text dokumentu je
třeba rozdělit na tzv. tokeny, což jsou instance prvk̊u ze slovńıku. Ačkoliv by se
mohlo řešeńı jevit jako poměrně jednoduché a př́ımočaré, tak i zde je možné nara-
zit na několik problémů. Pokud se pracuje kupř́ıkladu s doslovným přepisem řeči
nějakého člověka, může tento text obsahovat nedořečená slova nebo neartikulované
zvuky použ́ıvané při pauzách mezi řeč́ı. Budou i tyto řetězce považovány za slova
či nikoliv? Daľśı problém mohou zp̊usobit obecně v́ıceslovné názvy např. měst nebo
institućı. Budou Královo pole nebo ústavńı soud brány jako jeden token nebo jak
tokeny dva?
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Různé jazyky mohou nav́ıc d́ıky svým vlastńım charakteristikám přinést daľśı
aspekty, které může být vhodné nějakým zp̊usobem vyřešit. V angličtině se např́ıklad
mohou objevit tzv. hovorové stažené tvary. Jde o zkrácený zápis (nejčastěji podmětu
a př́ısudku). Při zpracováńı je třeba rozhodnout, jakým zp̊usobem se bude zacházat
s podobnými zápisy. Zda-li se apostrof nahrad́ı za mezeru a vzniknou tak nekoreketńı
slova, nebo se vše ponechá v p̊uvodńım tvaru, př́ıpadně se zápis rozš́ı̌ŕı na kompletńı
slova.

I’m ---> I am

You’re ---> You are

don’t ---> do not

Daľśım zaj́ımavým př́ıkladem může být japonština, pro kterou je charakterisické
psańı slov bez odděleńı mezerou. Při zpracováńı japonsky psaného textu je tedy
nutné nějakým zp̊usobem rozdělit psanou větu jednotlivé tokeny. Pro tyto účely
dobře slouž́ı longest fit algoritmus (funguje na hladovém principu), který postupně
procháźı text znak po znaku a hledá nejdeľśı možnou shodu se některým ze slov ve
slovńıku. Využ́ıvá se zde daľśı zaj́ımavé charakteristiky japonštiny, a to pr̊uměrné
délky slova, která je 2.4 znaku. Tento poměrně jednoduchý př́ıstup však funguje
velice dobře. V japonsky psaném textu je ještě možné narazit na celkem tři typy
abeced, z nichž každá slouž́ı pro jiný účel.

• Kanji – použ́ıvá se pro slova prop̊ujčená z Č́ıny, vždy jde o obsahová slova jako
podstatná jména, př́ıdavná jména nebo slovesa

• Hiragana – použ́ıvá se pro funkčńı slova, gramatické značky, skloňovaćı kon-
covky a některá japonská slova nepsaná v Kanji

• Katakana – tato abeceda se použ́ıvá pro slova vyp̊ujčená z ciźıch jazyk̊u (kromě
č́ınštiny)

Některá slova mohou být nav́ıc psána jako kombinace v́ıce abeced. Také se
pro technické převzaté názvy bez vlastńıho překladu použ́ıvá klasická latinka
(Fung, Kan, Horita, 1996). V japonštině se nav́ıc (narozd́ıl od angličtiny) vyskytuje
velké množstv́ı homonym a synonym, což opět vyžaduje věnovat zvýšenou pozornost
při zpracováńı a reprezentovat r̊uzná slova se stejným významem jedńım tokenem
nebo stejná slova s r̊uzným významem v́ıce tokeny.

Jak je vidět na několika málo př́ıkladech, ačkoliv se může zdát samotné rozděleńı
textu na slova velice snadnou úlohou, pro źıskáńı opravdu kvalitńı reprezentace do-
kumentu je nutné ošetřit řadu mnohoznačnost́ı a naopak nejednoznačnost́ı textu
psaného v přirozeném jazyce. Různé jazyky pak mohou nav́ıc celý proces ještě
zkomplikovat svými charakteristickým vlastnostmi, na které je také třeba brát při
zpracováńı zřetel.
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Normalizace

Stejně jako v př́ıpadě klasického dolováńı, je i u textových dat nutné provést určitou
mı́ru normalizace. Jedná se o proces, ve kterém docháźı ke sjednoceńı zp̊usobu re-
prezentace určité informace (Manning, Raghavan, Schütze, 2008), a to např́ıč celou
datovou základnou. Zat́ımco u strukturovaných dat se během normalizce jednotným
zp̊usobem vyjadřuj́ı např́ıklad data, peněžńı položky, adresy nebo jména, u tex-
tových dat docháźı k normalizaci zápisu slov se stejným významem, ale rozd́ılným
zápisem. Typickým př́ıkladem mohou být r̊uzné zkratky nebo názvy.

Narodil jsem se v České republice.

Po vystudovánı́ jsem se rozhodl odcestovat z ČR do zahraničı́.

Let Č.R.--U.S.A. bude odlétat za 15 minut.

Ve výše uvedených větách se vyskytuj́ı tři r̊uzná označeńı pro Českou repub-
liku. Během normalizce by tato slova měla být rozpoznána a nadále již vyjádřena
vždy stejným jedńım slovem. T́ım dojde jednak ke zmenšeńı velikosti slovńıku, ale
předevš́ım budou slova vyjadřuj́ıćı naprosto shodnou informaci zápsána stejným
zp̊usobem, což by mělo mı́t pozitivńı dopad na algoritmy použité pro samotné do-
lováńı.

Case folding

Volně psaný text bývá velice často neuhlazený. Jelikož bývaj́ı zpracovávaná data
většinou kolekćı dokument̊u z r̊uzných zdroj̊u, tak je velice pravděpodobné, že jed-
notlivé dokumenty pocházej́ı od r̊uzných lid́ı, s r̊uznými návyky při psańı. Stejná
slova tak mohou být zapsána r̊uzně a jedńım z rozd́ıl̊u může být použitá forma ṕısma.
V textových datech se tak vyskytuj́ı slova psaná jak minuskami, tak i verzálkami.
Některé texty mohou být napsány celé pomoćı minusek, jinde mohou být některá
slova nebo i celé texty psané naopak pouze verzálkami, někdy se vyskytnou i slova
obsahuj́ıćı ṕısmena psaná r̊uznou formou zcela nahodile (někdy označováno jako
mixed-case). Pokud by texty z̊ustaly ve své p̊uvodńı podobě, mohou být stejná
slova se stejným významem vyjádřena hned několika unikátńımi prvky slovńıku,
čemuž se snaž́ı case folding zabránit. Jde ve své podstatě o poměrně konkrétńı př́ıpad
předcházej́ıćı normalizace, protože docháźı k sjednocováńı použité formy ṕısma. Nej-
jednodušš́ım př́ıstupem je celou množinu dokument̊u sjednotit bud’ do lower-case
nebo upper-case podoby. T́ım však může doj́ıt i sjednoceńı zp̊usobu zápisu slov,
která vyjadřuj́ı r̊uzné věci a měly by tedy z̊ustat rozlǐsitelné.

Jack Black (jméno herce) ---> jack black (překlad: hever černý)

F.E.D. (jméno úřadu) ---> fed (překlad: nakrmený)

Př́ıkladem mohou být nejr̊uzněǰśı názvy nebo jména, která bývaj́ı často odlǐsena
od klasických slov právě pomoćı formy ṕısma. Je možné použ́ıt heuristický př́ıstup,
kdy ke změně formy ṕısma dojde pouze u nadpis̊u nebo začátk̊u vět a slova uv-
nitř vět jsou ponechána v p̊uvodńım tvaru. Ve většině př́ıpad̊u by tento postup
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měl dosáhnout poměrně dobrých výsledk̊u, ale na prvńı pohled je vidět, že roz-
hodně nejde o bezchybný př́ıstup. Pokud budou jména nebo názvy uvedeny na
začátku vět nebo v nadpisech, tak dojde k jejich chybnému přepsáńı do lower-case
podoby a spoléhá se zde na správné použ́ıváńı formy ṕısma samotnými autory textu.
Z tohoto d̊uvodu bývá transformace veškerého textu do lower-case nejefektivněǰśı
(Manning, Raghavan, Schütze, 2008).

Oprava pravopisu

Oprava pravopisu je dnes již poměrně rozš́ı̌renou součást́ı celé řady programů nebo
aplikaćı, které vetšina lid́ı běžně využ́ıvá. Na kontrolu pravopisu je možné nara-
zit při vyhledáváńı pomoćı internetového vyhledávače Google, který podtržeńım
zvýrazńı nesprávně napsaná slova v dotazu a samotné vyhledáváńı provede pro do-
taz s opravami. Textový procesor MS Word, který je součást́ı kancelářského baĺıku
od firmy Microsoft, podobným zp̊usobem zvýrazňuje nesprávná slova, př́ıpadně
překlepy př́ımo opravuje. A stejně tak se oprava pravopisu nacháźı i v chytrých
telefonech.

V rámci dolováńı z textových dat je motivaćı pro použit́ı korekce pravopisu
zredukováńı velikosti slovńıku, kdy nejr̊uzněǰśı překlepy mohou vytvořit celou řadu
neplatných slov, která budou mı́t ńızkou frekvenci výskytu (Dařena, 2011) a může
tak doj́ıt ke sńıžeńı kvality źıskané znalosti.

Celý proces opravy pravopisu je možné rozdělit na dvě úlohy, a to nalezeńı
chyby a jej́ı následná oprava (Manning, Raghavan, Schütze, 2008). Jednotlivé chyby
v textových datech lze také rozdělit do dvou kategoríı. Prvńı jsou chyby, jejichž
d̊usledkem vznikaj́ı nová neplatná (smyšlená) slova.

graffe ---> giraffe

Nejjednodušš́ım př́ıstupem pro odhaleńı podobných chyb je použit́ı rozsáhlého
slovńıku. Pro provedeńı opravy je vytvořen seznam možných kandidát̊u a vybrán
je ten nejpravděpodobněǰśı. Pravděpodobnost je možné určit na základě Levensh-
teinovi vzdálenosti (označováno také jako minimal edit distance) nebo na základě
tzv. noisy channel modelu (Kernignan, Church, Gale, 1990).

Druhou skupinou jsou chyby, u kterých dojde k záměně jednoho slova za slovo
jiné. To se může stát u tzv. homofonńıch slov, která poslechově zněj́ı totožně, ale
maj́ı r̊uzný zápis, nebo pouhým prohozeńım ṕısmen nebo záměnou ṕısmen.

too ---> two

beer ---> bear

table ---> label

fee ---> free

U této skupiny chyb je jejich oprava velice podobná, ale o něco komplikovaněǰśı,
protože nelze jednoznačně určit, které slovo bylo zapsáno chybně. Pro každé slovo
je tedy vygenerován seznam kandidát̊u, do kterého je zahrnuto jednak slovo sa-
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motné, všechna korektńı slova, která lze źıskat vložeńım, smazáńım nebo substi-
tućı jednoho ṕısmene. Je možné zahrnout i slova homofonńı. Výběr správného (nej-
pravděpodobněǰśıho) slova pak prob́ıhá opět na základě noisy channel modelu.

Lemmatizace

Lemmatizace je proces, při kterém docháźı k převedeńı slova do základńıho (též
slovńıkového nebo kanonického) tvaru, tzv. lemma. Lemmatizace prob́ıhá na základě
morfologické analýzy, pomoćı které se urč́ı, do jakého konkrétńıho tvaru má být
určité slovo převedeno. Během analýzy se tedy nepracuje pouze s jedńım slo-
vem, ale je zahrnuta větš́ı část textu, aby bylo možné správně pochopit význam
slova, a t́ım pádem určit i jeho základńı tvar. Slova se totiž ve většině jazyk̊u
použ́ıvaj́ı bud’ v odvozených nebo skloňovaných tvarech. Tyto tvary slov mo-
hou mı́t např́ıklad shodný zápis s jinými slovy, která však maj́ı odlǐsný význam
(Manning, Raghavan, Schütze, 2008).

I saw your saw in garage. ---> i see your saw in garage

Př́ıkladem může být tvar nepravidelného anglického slovesa see (vidět) ve tvaru pro
minulý čas saw, který by měl být přepsán na tvar infinitivu. Kdežto podstatné jméno
saw (pila) by mělo z̊ustat nezměněno. Implementace lematizéru je však poměrně
náročná. Proto se často mı́sto lemmatizace použ́ıvá pro převáděńı slov do základńıho
tvaru jednodušš́ı př́ıstup stemming.

Stemming

Ćılem stemmingu je, stejně jako v př́ıpadě lemmatizace, přepis slov do jejich
základńıho tvaru. Snahou je tedy odstranit odvozené tvary a skloňované koncovky
slov. Toho však již neńı dosahováno morfologickou analýzou, ale prostým apli-
kováńım sady přepisovaćıch pravidel. Jednoduchost tohoto postupu se samozřejmě
odráž́ı i na celkovém čase zpracováńı, kdy při morfologické analýze je třeba pra-
covat s větš́ım množstv́ım textových dat, aby bylo možné správně určit základńı
tvar slova. Při stemmingu se pracuje pouze s jednotlivými slovy a pokud vyho-
vuje určitému tvaru, aplikuje se přepisovaćı pravidlo. To však může vést k mnoha
chybným úpravám, které mohou vytvořit nekorektńı slova.

walking ---> walk

king ---> k

sing ---> s

Velice tedy zálež́ı na pořad́ı a správné formulaci pravidel pro provedeńı úpravy.
Př́ıklad se slovy king a sing ukazuje chybně zapsané pravidlo, které odstrańı posledńı
tři ṕısmena, pokud má slovo koncovku ing. Lepš́ı tvar pravidla by slovo přepsal pouze
v př́ıpadě, že se někde ve slově nacháźı také samohláska.

Nejpouž́ıvaněǰśım implementaćı použ́ıvanou pro stemming anglického textu je
Porter̊uv algoritmus. Celý proces je rozdělen na celkem čtyři části, přičemž v prvńım
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kroku se provád́ı přepis slov v množném č́ısle a př́ıčest́ı minulém. Následuj́ıćı pravi-
dla4 tvoř́ı jednu ze skupin, která je aplikována právě v této fázi (Porter, 1980).

SSES -> SS caresses -> caress

IES -> I ponies -> poni

ties -> ti

SS -> SS caress -> caress

S -> cats -> cat

Odstraněńı stop slov

Stop slova tvoř́ı zvláštńı skupinu slov. Všechna slova, které by bylo možné označit
jako stop slova, nemaj́ı z hlediska určeńı celkového významu psaného textu př́ılǐs
velkou informačńı hodnotu. Přesto se však jedná o slova, která se v textu vyskytuj́ı
velice často, protože jde o obecná slova. Typickým př́ıkladem stop slov mohou být
předložky nebo spojky. Tato slova bývaj́ı proto odstraňována ze slovńıku, č́ımž dojde
k redukci jeho velikosti a sńıž́ı se nároky na pamět’ potřebou při dolováńı. Dále je
uveden př́ıklad stop slov pro anglický a český jazyk.

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

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

Tato slova bývaj́ı definována v tzv. seznamu stop slov (angl. stop words
list). Jedńım z možných zp̊usob̊u, jak podobný seznam źıskat, je spoč́ıtat frek-
venci výskytu všech slov např́ıč celou kolekćı dokument̊u a do seznamu zařadit ty
s největš́ım počtem výskytu. Problém však spoč́ıvá v tom určit, kolik nejčastěǰśıch
slov začlenit do seznamu. Někdy může být odstraněńı stop slov také nežádoućı. Po-
kud se pracuje s frázemi, často bývaj́ı právě stop slova poměrně d̊uležitá pro źıskáńı
korektńı fráze (Manning, Raghavan, Schütze, 2008).

Při konstrukci seznamu stop slov bývá také vhodné zohlednit oblast, které se
zpracovávaná textová data týkaj́ı. Typický seznam slov je tak možné rozš́ı̌rit o daľśı
často použ́ıvaná obecná slova bez významové hodnoty, které jsou pro danou oblast
specifické, nebo naopak některá častá, ale významově hodnotná slova ze seznamu
vyřadit.

Odstraněńı slov dle frekvence výskytu

Stejně jako v př́ıpadě odstraněńı stop slov, kdy jsou ze slovńıku vyřazena nejčastěji se
vyskytuj́ıćı obecná slova, je možné zredukovat velikost slovńıku odstraněńım daľśıch
slov, čistě dle frekvence jejich výskytu. T́ım opět dojde ke sńıžeńı náročnosti na
pamět’ a může odj́ıt ke zlepšeńı pr̊uběhu dolováńı. Odebrat ze slovńıku je možné bud’

slova s př́ılǐs velkou četnost́ı, což bývaj́ı zpravidla obecněǰśı slova s menš́ı významovou
nebo informačńı hodnotou, nebo naopak slova s př́ılǐs ńızkou frekvenćı výskytu, kdy

4převzato z článku An algorithm for suffix stripping
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může j́ıt o velice specifická slova použitá ve velmi malém množstv́ı dokument̊u,
která také nebudou z hlediska co nejefektivněǰśıho odhaleńı (obecné) znalosti př́ılǐs
př́ınosná. Často se také může jednat o překlepy (Dařena, 2011).

Rozš́ı̌reńı o fráze

Většina předchoźıch operaćı prováděných při předzpracováńı textových dat se
zaměřuje na zredukováńı velikosti slovńıku a současném zvýšeńı kvality źıskané zna-
losti. Někdy však může být prospěšné slovńık naopak rozš́ı̌rit o fráze, neboli n-tice
slov. Nejzákladněǰśı podobou fráźı jsou tzv. bigramy složené ze dvou slov, př́ıpadně
trigramy složené ze tř́ı slov. Je samozřejmě možné vytvářet i deľśı fráze obecně
z n slov, tzv. n-gramy. Toto rozš́ı̌reńı slovńıku však neńı dobré aplikovat globálně
a vytvořit všechny možné varianty, protože č́ım větš́ı bude slovńık, t́ım náročněǰśı
bude následné hledáńı znalosti. Proto se zpravidla použ́ıváj́ı pouze významné fráze,
které jsou pro použitá textová data typické. Použit́ı fráźı může být také vhodné
při práci s velmi krátkými dokumenty, kdy se za účelem zlepšeńı reprezentace dat
jednotlivé dokumenty uměle rozšǐruj́ı daľśım textem.

Model vektorového prostoru

Při dolováńı je ćılem odhalit nějakou obecnou znalost, kterou pak lze aplikovat
na daľśı dokumenty, které nebyly při hledáńı použity. Źıskanou znalost́ı mohou být
např́ıklad společné znaky pro určitou skupinu dokument̊u, na základě kterých pak lze
identifikovat př́ıslušnost určitého dokumentu do dané skupiny. Jednotlivé dokumenty
je tedy třeba mezi sebou nějakým zp̊usobem porovnávat a pro tyto účely je také
nutné zvolit vhodnou reprezentaci dokumentu.

Model vektorového prostuoru je jednou z reprezentaćı, která je založena na
bag-of-words. Poprvé byl uveden v článku z roku 1975 (Salton, Wong, Yang, 1975).
Všechny dokumenty z celé kolekce použité při dolováńı tvoř́ı společně prostor
dokument̊u. Pokud by slovńık vytvořený nad těmito dokumenty obsahoval cel-
kem tři slova, bylo by možné každý takový dokument znázornit jako bod pomoćı
kartézského souřadnicového systému, přičemž tři slova ze slovńıku by představovala
tři základńı osy x, y a z. Dokument lze tedy vyjádřit jako vektor, jehož jednotlivé
složky představuj́ı četnost výskytu každého slova ze slovńıku v daném dokumentu
(Turney, Pantel, 2010). Dokumenty však zpravidla bývaj́ı mnohem deľśı a velikost
vygenerovaného slovńıku bývá tedy mnohonásobně větš́ı než pouhá tři slova. Mı́sto
trojrozměrného prostoru se pracuje s prostorem o n rozměrech, přičemž n je rovna
velikosti slovńıku. Každý dokument je pak vyjádřen pomoćı vektoru o n složkách.

n = |vocabulary|

d ∈ Nn

d = (w1, w2, w3, ..., wn)



2.2 Reprezentace dokument̊u 23

Tomuto vektoru se také někdy ř́ıká př́ıznakový vektor (angl. feature vector). Jako
hodnoty jednotlivých př́ıznak̊u vektoru se nejčastěji použ́ıvaj́ı frekvence výskytu
jednotlivých slov v daném dokumentu, kterým jsou však přǐrazeny statistické váhy
pro určeńı d̊uležitosti každého slova (Wang, Zhang, Vassileva, 2010).

Každý vektor reprezentuj́ıćı konkrétńı dokument je však velmi ř́ıdký. To je
typickou charakteristikou pro reprezentaci textových dat pomoćı vektoru. Tuto
skutečnost lze ukázat na vzorku uživatelských recenźı dostupných u produkt̊u
prodávaných elektronickým obchodem Amazon. Nad kolekćı obsahuj́ıćı celkem sto
tiśıc recenźı byl vygenerován slovńık o velikosti 13 026 slov. Nejkratš́ı dokument ob-
sahoval celkem dvě slova, nejdeľśı 187 slov a pr̊uměrná délka dokumentu byla dvacet
slov. Ř́ıdkost vektoru reprezentuj́ıćı dokument o pr̊uměrné délce tak čińı zhruba
99,85 %, takže drtivá většina složek vektoru je rovna nule.

Na základě zp̊usobu uchováváńı hodnot ve vektorech je tedy možné rozlǐsit dva
hlavńı typy reprezentace:

• hustá (angl. dense),

• ř́ıdká (angl. sparse).

U hustých vektor̊u jsou ukládány všechny složky vektoru. Pokud by tedy byl do-
kument z kolekce výše popsaných recenźı reprezentován pomoćı hustého vektoru,
obsahoval by celkem 13 026 složek, ze kterých by pouhých dvacet bylo nenulových.
V př́ıpadě ř́ıdkého vektoru jsou nulové hodnoty vypuštěny a nenulové hodnoty jsou
ukládány jako dvojice index složky vektoru a hodnota dané složky. Aby byl tento
zp̊usob reprezentace efektivńı, muśı být alespoň polovina složek vektoru nulová.
U ukázkové kolekce dokument̊u je v́ıce jak 99 procent hodnot nulových, takže re-
prezentace textových dat ř́ıdkými vektory je mnohem efektivněǰśı než u hustých
vektor̊u.

Celou kolekci dokument̊u je možné znázornit pomoćı tzv. term-document ma-
tice, ve které řádky představuj́ı jednotlivé dokumenty a sloupce jednotlivá slova ze
slovńıku, označované také jako termy (viz tabulka 1).

Vážeńı frekvence výskytu slov v dokumentu má za úkol lépe vyjádřit d̊uležitost
daného slova. Pokud se slovo vyskytne v dokumentu desetkrát, bude pro určeńı doku-
mentu d̊uležitěǰśı v́ıce, než kdyby se v dokumentu vyskytlo pouze jednou. Důležitost
tohoto slova však neńı desetkrát větš́ı. Již zmı́něná stop slova jsou velice obecná,
a proto se v dokumentech vyskytuj́ı ve velkých počtech. Jejich informačńı hod-
nota je však velice malá. To samé do určité mı́ry plat́ı i pro ostatńı slova. Č́ım
častěji se v dokumentu vyskytuj́ı, t́ım bývaj́ı obecněǰśı a jejich informačńı hodnota
sṕı̌se klesá. Důležitost slova tedy neroste proporcionálně s počtem jejich výskytu.
Zp̊usob, jak tuto skutečnost promı́tnout do vektorové reprezentace dokumentu, uka-
zuje následuj́ıćı rovnice.

weightd,t =
local weightd,t · global weightt

normalizationd,t
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Tabulka 1: Reprezentace kolekce dokument̊u pomoćı Term-document count matrix

t1 t2 t3 · · · tj · · · tn

d1 w11 w12 w13 · · · w1j · · · w1n

d2 w21 w22 w23 · · · w2j · · · w2n

d3 w31 w32 w33 · · · w3j · · · w3n

...
...

...
...

. . .
...

. . .
...

di wi1 wi2 wi3 · · · wij · · · win

...
...

...
...

. . .
...

. . .
...

dm wm1 wm2 wm3 · · · wmj · · · wmn

Výsledná váha pro slovo t v dokumentu d je dána jako součin jeho lokálńı váhy
(v rámci daného dokumentu) a jeho globálńıho váhy (v rámci celé kolekce do-
kument̊u). Źıskaný součin vah je pak možné pomoćı pod́ılu normalizovat. Mezi
nejčastěji použ́ıvané funkce pro určeńı lokálńı váhy termu patř́ı (Singhal, 1997):

• term frequency: tato funkce vraćı počet výskyt̊u termu v daném dokumentu.

function term-frequency(term, dokument) returns frekvence

vstupy: term // počı́taný term

dokument // seznam slov

lokálnı́ proměnné: frekvence // počet výskytu termu

frekvence <- 0

for each slovo in dokument

do

if slovo shodné s term then navýšit frekvence

done

return frekvence

• term presence: tato binárńı funkce zcela ignoruje počet výskyt̊u a vraćı pouze
př́ıznak, zda se term v dokumetu vyskytuje nebo ne.

local weightd,t =

 1 pokud term-frequencyd,t > 0

0 jinak

Pokud by byla použita pouze tato metoda vážeńı, tak by celá kolekce doku-
ment̊u byla reprezentována zvláštńım př́ıpadem matice – incidenčńı matice
term-document.
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• logarithmic term frequency: výsledek této funkce je v základńı podobě poč́ıtán
pomoćı následuj́ıćıho vztahu

local weightd,t =

 log10 term-frequencyd,t pokud term-frequencyd,t > 0

0 jinak

Pomoćı tohoto zp̊usobu lokálńıho vážeńı výskytu termu je možné zohlednit
výše popsaný problém s neproporcionálńım r̊ustem d̊uležitosti termu vzhledem
k frekvenci jeho výskytu. Dı́ky charakteristice logaritmické funkce se tedy s ros-
toućı frekvenćı výskytu zpomaluje r̊ust d̊uležitosti. Je možné použ́ıt i lehce
upravenou variantu

local weightd,t =

 1 + log10 term-frequencyd,t pokud term-frequencyd,t > 0

0 jinak

využ́ıvaj́ıćı tzv. aditivńıho vyhlazováńı (angl. add-one smoothing).

• augmented term frequency: při použit́ı této funkce docháźı k zredukováńı roz-
sahu př́ır̊ustk̊u d̊uležitosti do určitého intervalu, nejčastěji do rozmeźı hodnot
0,5 a 1,0. Pracuje se s předpokladem, že pouhá př́ıtomnost slova je ohodno-
cena základńı hodnotou k (obvykle 0,5). Za každý daľśı výskyt je tato hodnota
lineárně navýšena až po nejvyšš́ı frekvenci, pro kterou bude vrácena maximálńı
hodnota intervalu (1,0). Výpočet vypadá následovně

local weightd,t = k + (1− k) ·
term-frequencyd,t

max-term-frequencyd

• okapi’s term frequency: tato funkce je založena na aproximaci 2-Poissonova mo-
delu a jej́ı charakteristika je velice podobná funkci logarithmic term frequency.

local weightd,t =
term-frequencyd,t

2 + term-frequencyd,t

Pro určeńı celkové váhy však pouhé lokálńı vážeńı frekvence výskytu termu nestač́ı.
Při hodnoceńı d̊uležitosti daného slova je nutné zohlednit nejen jeho významnost
v rámci dokumentu, ale také v rámci celé kolekce dokument̊u. V opačném př́ıpadě
by došlo k tomu, že všechna slova, i když se vyskytnou v rámci celé kolekce pouze
v jednom dokumentu, jsou brána jako informačně stejně př́ınosná. K tomuto rozlǐseńı
slouž́ı globálńı vážeńı termu. Možnost́ı je opět několik:

• žádné vážeńı: zohledněńı globálńı váhy slova při výpočtu jeho celkové váhy je
možné vyrušit nastaveńım jednotkové váhy

global weightt = 1
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• inverse document frequency: základem pro výpočet globálńı váhy termu je počet
dokument̊u, ve kterých se daný term vyskytuje.

function document-frequency(term, dokumenty) returns frekvence

vstupy: term // počı́taný term

dokumenty // seznam seznamů slov

lokálnı́ proměnné: frekvence // počet výskytu termu

frekvence <- 0

for each dokument in dokumenty

do

if dokument obsahuje term then navýšit frekvence

done

return frekvence

Ćılem však je sńıž́ıt významnost termu, který lze považovat za obecný, tedy
v č́ım větš́ım množstv́ı dokument̊u se term vyskytuje, t́ım nižš́ı by měla být
jeho významnost. Frekvence výskytu slova v rámci dokumentu by tedy měla
být redukována hodnotou, která roste s nižš́ım výskytem termu v rámci ko-
lekce dokument̊u. Toho je možné dosánout použit́ım inverzńı relativńı hodnoty
výskytu termu v kolekci.

global weightt = log
m

document-frequencyt

Logaritmus je zde, stejně jako u frekvenci výskytu termu v dokumentu, použit
pro zredukováńı r̊ustu hodnot. Tento zp̊usob vážeńı je většinou označován zkrat-
kou IDF.

• probabilistic inverse document frequency: tato funkce je velice podobná funkci
IDF, ale výpočet d̊uležitosti termu je založen na pravděpodobnosti relevance
daného termu, což je pod́ıl počtu dokument̊u neobsahuj́ıćıch term v̊uči počtu
dokument̊u obsahuj́ıćıch term.

global weightt = log
m− document-frequencyt

document-frequencyt

• global frequency inverse document frequency: tato funkce přǐrazuje nejmenš́ı
možné hodnoty termům, které se vyskytuj́ı ve všech dokumentech.

global weightt = log
global-frequencyt

document-frequencyt

Pomoćı globálńıch vah je tedy možné zohlednit frekvenci výskytu termu v celé ko-
lekci dokument̊u a přidat tak na d̊uležitosti méně použ́ıvaným slov̊um a zároveň
ubrat na d̊uležitosti mnohem obecněǰśım slov̊um, která se objevuj́ı ve většině do-
kument̊u z kolekce. Výsledkem součinu lokálńı a globálńı váhy je tedy celková
váha termu. Posledńım krokem ve výpočtu vektor̊u je jejich normalizace. Důvodem
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prováděńı normalizace je zajǐstěńı toho, aby dokumenty použ́ıvaj́ıćı stejná slova byly
ve vektorovém prostoru reprezentovány body lež́ıćımi bĺızko sebe. Bez provedeńı
normalizace totiž mohou být dokumenty obsahuj́ıćı podobná slova od sebe značně
vzdáleny. Důvodem mohou být jejich rozd́ılné délky, d́ıky kterým jsou stejná slova
vyjádřena rozd́ılnými (násobnými) hodnotami. Nav́ıc deľśı dokumenty obsahuj́ı v́ıce
slov a d̊usledkem je opět prodlužováńı vzdálenosti mezi dokumenty. Vliv použit́ı či
nepoužit́ı normalizace je možné ukázat na jednoduchém př́ıkladu, kdy je k dispozici
zjednodušená kolekce čtyř dokument̊u, ve kterých jsou použita pouze dvě 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)

Z hlediska podobnosti by měl být prvńı dokument nejbĺıže ke čtvrtému dokumentu,
protože obsahuj́ı v́ıce stejných slov, zat́ımco s daľśımi dvěma dokumenty má společné
pouze jedno slovo. Na obrázku 3 jsou dokumenty zobrazeny ve dvourozměrném

Obrázek 3: Znázorněńı vzdálenosti dokument̊u ve vektorovém prostoru vyjádřených po-
moćı TF-IDF

prostoru, spolu s jejich vzdálenost́ı od prvńıho dokumentu. Provedeńım normalizace
dojde k přepoč́ıtáńı jednotlivých složek vektor̊u, které pak budou náležet do prostoru
vyhrazeném jednotkovým vektorem, č́ımž dojde k př́ıbĺıžeńı vektor̊u se stejnými
slovy, ale r̊uznými počty výskytu těchto slov. V př́ıpadě ukázkové kolekce dokument̊u
budou vektory reprezentuj́ıćı prvńı a čtvrtý dokument po normalizaci totožné. Dále
jsou uvedeny některé techniky pro provedeńı normalizace délky vektoru:

• žádná normalizace: stejně jako u globálńı váhy je možné potlačit i efekt nor-
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malizace a ponechat vektory v p̊uvodńı podobě

normalizationd,t = 1

• cosine normalization: kosinová normalizace patř́ı mezi nejpouž́ıvaněǰśı př́ıstupy
pro normalizaci délek vektor̊u. Pro převedeńı vektoru do jednotkového prostoru
se použ́ıvá Eukleidovská délka daného vektoru. Aplikováńım normalizace je pak
každá složka vektoru podělena jeho délkou. Č́ım jsou vyšš́ı hodnoty výskytu slov
v dokumentu, t́ım se celková délka vektoru prodlužuje a vyšš́ı dělitel tak v́ıce
snižuje váhu slova. Stejně tak větš́ı množstv́ı slov v dokumentu prodlužuje délku
jeho vektoru a opět navyšuje hodnotu dělitele. Tento zp̊usob normalizace tedy
zohledňuje oba d̊usledky deľśıch dokument̊u.

normalizationd,t =

√√√√ n∑
n=1

w2
d,i

• maximum term-frequency normalization: normalizace využ́ıvaj́ıćı pro převod
váh slov do jednotkového prostoru maximálńı váhu v dokumentu je principem
totožná s již zmı́něným zp̊usobem výpočtu globálńı váhy pomoćı funkce aug-
mented term frequency. Ta přǐrazovala určitou základńı váhu minimálńı hod-
notě frekvence slova v kolekci dokument̊u a zbytek z jednotkového intervalu rov-
noměrně rozdělila mezi ostatńı hodnoty výskytu. Slovo s maximálńım výskytem
tak bylo vždy přepoč́ıtáno na hodnotu 1. Stejný princip je možné použ́ıt i při
normalizaci délky vektoru.

normalizationd,t = max-weightd

Nevýhodou tohoto př́ıstupu je, že při normalizaci jsou ve výpočtu zohledněny
pouze vyšš́ı hodnoty výskytu slov v dokumentu. Problém s prodlužováńım
vzdálenosti v d̊usledku větš́ıho počtu slov u deľśıch dokument̊u tento zp̊usob
normalizce neřeš́ı.

Uvedený výčet zp̊usob̊u výpočtu váhy slova rozhodně nepředstavuje kompletńı
výčet. Ćılem je sṕı̌se poskytnout základńı představu o možnostech reprezentace
textových dat pomoćı vektor̊u a nast́ınit výhody a nevýhody r̊uzných př́ıstup̊u.
Obecně se pro určeńı vah nejčastěji použ́ıvá schéma Term frequency-Inverse Do-
cument Frequency, zkráceně TF-IDF, a při nutnosti normalizace délek výsledných
vektor̊u je použita kosinová normalizace.

2.3 Klasifikace dokument̊u

Klasifikace textových dokument̊u je jedńım z typických problémů, které lze v rámci
dolováńı znalost́ı z textových dat řešit. Mimo klasifikaci jde také o predikci, vy-
hledáváńı a extrakci informaćı (Weiss et. 2010). Před samotným formálńım popi-
sem problému klasifikace dokument̊u bude uvedeno několik reálných problémů, pro
jejichž řešeńı se využ́ıvá právě klasifikace.
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Zřejmě nejrozš́ı̌reněǰśım př́ıkladem, se kterým si dnes a denně setkává většina
lid́ı, je detekováńı nevyžádané pošty označované jako spam. Většina elektronické
pošty obsahuje pouze textová data, někdy však bývaj́ı obohaceny o HTML tagy. To
samo o sobě už může sloužit jako atribut dokumentu, pomoćı kterého je možné určit,
zda se jedná o spam či nikoliv. Při klasifikaci elektronické pošty je možné kromě

From: benjyx556iii1990@seznam.cz

Subject: Máme pro Vás penı́ze zdarma - kdo si hraje, nezlobı́!

Date: 15 November 2012 08:57:51 CET

To: Zdeněk Novák

------------------------------------------------------------------

Využijte speciálnı́ nabı́dky,

jak zı́skat penı́ze.

Čeká vás propracovaná grafika, napětı́ a zábava.

Zahrajte si 50x zdarma oblı́benou hru na internetu.

Vše, co vyhrajete si můžete nechat!

ZAČÍT HRÁT

Obrázek 4: Ukázka elektronické pošty ozančováné jako spam

samotného textu zprávy využ́ıt i daľśı atributy, jako adresa odeśılatele nebo text
předmětu zprávy. Na ukázkovém mailu (viz obrázek 4) je vidět, že předmět obsahuje
slova jako peńıze, zdarma, a také vykřičńık. Stejně tak adresa odeśılatele nemá úplně
typický tvar a nenacháźı-li se již v př́ıjemcově kontaktńım adresáři, může přispět ke
klasifikaci zprávy jako nevyžádané. Z hlediska klasifikace textu je však nejd̊uležitěǰśı
text zprávy. Ten opět obsahuje slova jako speciálńı nab́ıdka, peńıze, zábava, zdarma,
které jsou typické sṕı̌se pro spam. Všechny tyto atributy mailu mohou být využ́ıvány
klasifikátorem, který na základě adresy odeśılatele a př́ıtomnosti určitých slov ve
zprávě či jej́ım předmětu rozhodne, zda nově př́ıchoźı pošta skonč́ı ve spamovém
koši.

Daľśım př́ıkladem klasifikačńı úlohy je analýza mı́něńı. Typickým zástupcem
analýzy mı́něńı je kategorizace psaných recenźı na pozitivńı a negativńı. Princip je
stejný jako v př́ıpadě odhalováńı nevyžádané pošty. V textu recenze se hledaj́ı určitá
slova, která svým významem pomohou určit, jaký je význam celého textu. Ve dvou
ukázkových recenźıch převzatých z Česko-Slovenské filmové databáze (viz obrázek
5) jsou tato slova na prvńı pohled snadno identifikovatelná. V prvńı recenzi jsou
použita slova jako skvělý, výtečný, perfektńı nebo ĺıbit, která dávaj́ı vcelku jasný
signál o spokojenosti uživatele s filmem. Oproti tomu v druhé recenzi jsou nao-
pak slova s negativńım sentimentem jako nuda, strašné či přecenit. Tyto př́ıklady



2.3 Klasifikace dokument̊u 30

Skvělý film, vı́tečný J.Nicholson. jak se dokázal pohybovat mezi

blázny a pefektně zahrát. Moc se mi to lı́bilo :-) 92%

Nuda, nuda, strašná nuda. Nechápem, ako sa podarilo takto

precenit’ tento film u takej vel’kej masy divákov... Zázrak.

------------------------------------------------------------------

Film je zcela brilantnı́m dı́lem, naprostý skvost ve své kategorii,

dosahuje téměř stejných kvalit jako Catwoman s Halle Berry.

Obrázek 5: Ukázka uživatelských recenźı.
Zdroj: http://www.csfd.cz/film/2982-prelet-nad-kukaccim-hnizdem/

slouž́ı však pouze pro ilustraci, protože text může často obsahovat slova, která ob-
raćı význam některých př́ıdavných jmen. Nejnáročněǰśı mohou pro automatizova-
nou klasifikaci textu být ironické věty, které sice obsahuj́ı pozitivńı slova, ale jejich
význam je přesně opačný. Pro člověka by neměl být problém rozpoznat negativńı tón
smyšlené recenze (viz obrázek 5), avšak pokud neńı seznámen s velice negativńım
popkulturńım mı́něńım o filmu Catwoman, na který se text recenze odvolává, může
i člověk doj́ıt k mylnému závěru. Pro klasifikátor je situace v podstatě velice po-
dobná a bez zahrnut́ı znalosti o kvalitách ostatńıch filmů je odkázán pouze na text
recenze, který obsahuje převážně pozitivńı slova. Je tedy velice pravděpodbné, že
podobný text by byl chybně označen jako pozitivńı.

Klasifikace je však velice obecnou úlohou a aplikovat ji lze na celou řadu
problémů, nejen v oblasti zpracováńı textových dat. Zde jsou uvedeny některé ty-
pické klasifikačńı úlohy s textovými daty (Manning, Raghavan, Schütze, 2008):

• detekce spamu,

• analýza mı́něńı,

• přǐrazeńı autora,

• identifikace jazyka,

• rozlǐseńı pohlav́ı autora,

• kategorizace článk̊u dle tématu.

Ćılem klasifikace textových dokument̊u je umožnit automatické př́ı̌razováńı doku-
mentu d do jedné z možných tř́ıd c. Pokud definujeme množinu možných tř́ıd
jako C = {c1, c2, c3, ..., c|C|} a množinu dokument̊u jako D = {d1, d2, d3, ..., d|D|},
tak je možné klasifikaci formálně definovat jako funkci, která přǐrazuje každé
uspořádané dvojici (di, cj) ∈ D × C logickou hodnotu pravda, pokud di nálež́ı

http://www.csfd.cz/film/2982-prelet-nad-kukaccim-hnizdem/
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do cj a nepravda v opačném př́ıpadě. Po definovańı množiny logických hodnot
L = {pravda, nepravda} je tedy možné zapsat klasifikačńı funkci v následuj́ıćım
tvaru:

Φ : D × C → L

Řešeńım klasifikačńı úlohy je však nalezeńı funkce Φ̂, která je co nejpřesněǰśı apro-
ximaćı funkce Φ. Tato funkce je označována jako klasifikátor (Sebastiani, 2005).

Důvodem, proč se zabývat řešeńım automatické klasifikaci textových doku-
ment̊u, je předevš́ım náročnost ručńıho tř́ıděńı text̊u. Člověk si předevš́ım muśı celý
text přeč́ıst, aby plně porozuměl jeho obsahu a mohl jej správně zařadit do některé
ze tř́ıd. To sice nemuśı být problém např́ıklad u recenźı, které bývaj́ı většinou krátké
a jejich přečteńı tak zabere maximálně několik málo minut, většinou jich však bývá
velké množstv́ı. Klasifikace velkého množstv́ı textových dokument̊u čistě lidskými
silami je tedy velice náročná (Manning, Raghavan, Schütze, 2008).

Pokud by bylo nutné dosáhnout výsledk̊u v co nejkratš́ım čase, je třeba do klasi-
fikace zařadit větš́ı množstv́ı lid́ı, mezi které by byly jednotlivé dokumenty rozděleny.
Tento př́ıstup v sobě však skrývá problém souvisej́ıćı s jednou z charakteristik klasi-
fikace. Rozhodnut́ı o př́ıslušnosti dokumentu do určité tř́ıdy je ovlivněn zkušenostmi
jednotlivých lid́ı a konečné zařazeńı dokumentu je výsledkem subjektivńıho roz-
hodnut́ı (Sebastiani, 2005). Růzńı lidé se tak velice často nemuśı na př́ıslušnosti
dokumentu do tř́ıdy shodnout. Rozděleńım klasifikace skupiny dokument̊u mezi v́ıce
lid́ı tedy dojde ke ztrátě konzistence při přidělováńı tř́ıd. Použit́ım automatického
klasifikátoru je tento problém eliminován.

Dokument je v jednodušš́ı variantě klasifikace zařazován vždy výhradně do jedné
ze tř́ıd. Pro každý dokument di ∈ D tedy plat́ı, že má přǐrazenu pouze jednu tř́ıdu
cj ∈ C. Dokument je stejně tak možné klasifikovat do v́ıce tř́ıd, včetně nezařazeńı do

žádné ze tř́ıd. Nejčastěji bývá klasifikačńı úloha řešena jako binárńı. Úkolem klasi-
fikátoru je tedy zařadit dokument pouze do jedné ze dvou tř́ıd, což lze přeformulovat
na problém přǐrazeńı či nepřǐrazeńı do jedné tř́ıdy (druhou tř́ıdu představuje doplněk
tř́ıdy prvńı). Funkce binárńıho klasifikátoru je t́ım pádem definována jako aproxi-
mace funkce Φ : D → L. Binárńıho klasifikátoru je možné využ́ıt i pro řešeńı klasi-
fikačńı úlohy s v́ıce tř́ıdami, a to tak, že se pro každou tř́ıdu vytvoř́ı zvláštńı binárńı
klasifikátor. Konečný klasifikátor pro celou množinu tř́ıd C tvoř́ı skupina těchto
binárńıch klasifikátor̊u. Důvodem pro řešeńı v́ıcetř́ıdńı klasifikace t́ımto zp̊usobem
je menš́ı složitost tvorby binárńıho klasifikátoru.

Pro nalezeńı aproximačńı funkce a vytvořeńı klasifikátoru se použ́ıvaj́ı r̊uzné
algoritmy strojového učeńı. Ty maj́ı za úkol automaticky odhalit na množině tzv.
trénovaćıch dat pravidla, pomoćı kterých se následně rozhoduje o př́ıslušnosti doku-
mentu do určité tř́ıdy. Aby bylo možné tato pravidla v textových datech nalézt, je
nutné poskytnout dostatečně velkou množinu trénovaćıch dokument̊u, ale zároveň co
nejv́ıce vyváženou z hlediska počtu dokument̊u zastupuj́ıćıch jednotlivé tř́ıdy. Z toho
také plyne, že všechny dokumenty z trénovaćı množiny muśı mı́t přǐrazenu některou
ze tř́ıd, které chceme pomoćı klasifikátoru rozeznávat.
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Bayesovský klasifikátor

Naivńı Bayes̊uv klasifikátor patř́ı k základńım algoritmům strojového učeńı, které
se použ́ıvaj́ı při klasifikaci textových dat. Jde o jednoduchých př́ıstup ke klasifikaci,
jehož základem je tzv. Bayesovský teorém (Manning, Raghavan, Schütze, 2008)

P (cj|di) =
P (di|cj)P (cj)

P (di)

Při výpočtu se pracuje s apriorńı pravděpodobnost́ı výběru klasifikačńı tř́ıdy c P (cj),
tedy že náhodně vybraný dokument bude patřit do tř́ıdy c, dále s pravděpodobnost́ı
výběru dokumentu d P (di) a s pravděpodobnost́ı výskytu dokumentu d ve tř́ıdě
c P (di|cj). Výsledkem výpočtu je podmı́něná pravděpodobnost, že při výběru do-
kumentu d bude jeho klasifikačńı tř́ıdou tř́ıda c.

Aby tedy bylo možné určit tř́ıdu, do které náhodně vybraný dokument
patř́ı, je třeba z trénovaćıch dat vypoč́ıta jednotlivé pravděpodobnosti P (cj),
P (di) a P (di|cj). Pro určeńı tř́ıdy neznámého dokumentu se následně spoč́ıtaj́ı
pravděpodobnosti P (c|d), a to pro všechny možné tř́ıdy.

c = argmax
cj∈C

P (cj|di)

= argmax
cj∈C

P (di|cj)P (cj)

P (di)

= argmax
cj∈C

P (di|cj)P (cj)

Dokument je zařazen do té tř́ıdy, která maximalizuje aposteriorńı pravděpodobnost
P (c|d). Při výpočtu byl vypuštěn dělitel s pravděpodobnost́ı dokumentu, protože
jde o konstantńı hodnotu a nemá tud́ıž na výsledek žádný vliv. Jelikož jsou
texty reprezentovány pomoćı př́ıznakoých vektor̊u, je ignorováno pořad́ı slov
v daném dokumentu. Zároveň se (naivně) předpokládá, že jednotlivé př́ıznaky jsou
na sobě vzájmně nezávislé. Pravděpodobnost P (di|cj) je tedy dána jako součin
pravděpodobnosti výskytu slov w ve tř́ıdě c.

P (w1, w2, w3, ..., wn|cj) =
∏

wk∈di

P (wk|cj)

c = argmax
cj∈C

P (cj)
∏

wk∈di

P (wk|cj)

Rozhodovaćı stromy

Intuitivńım př́ıstupem ke klasifikaci textových dat jsou rozhodovaćı pravidla, kdy
se na základě př́ıtomnosti konkrétńıch slov rozhodne, do jaké tř́ıdy dokument patř́ı.
Rozhodovaćı stromy jsou implementaćı tohoto př́ıstupu. Jde o význačný typ grafu,
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který obsahuje dva typy uzl̊u, prvńım jsou rozhodovaćı uzly, které představuj́ı jed-
notlivá rozhodovaćı pravidla. Dle možných odpověd́ı na dané pravidlo vede z rozho-
dovaćıho uzlu stejný počet hran. Druhým typem uzlu jsou listy uchovávaj́ıćı tř́ıdu,
do které je dokument klasifikován. Při klasifikaci se postupuje od prvńıho pravidla
(kořene stromu) a postupným vyhodnocováńım pravidel se přes hrany dokument
přesunuje do podstromů, až doraźı k jednomu z list̊u, č́ımž dojde k připřazeńı do-
kumentu do tř́ıdy reprezentované daným listem (Russell, Norvig, 1995).

Z trénovaćıch dat se tedy při dolováńı extrahuj́ı pravidla a odpovědi, které
vytvoř́ı rozhodovaćı strom. Snahou je, aby bylo pravidel co nejméně a strom byl
co nejjednodušš́ı, tzn. aby odpovědi co nejv́ıce rozdělovaly data do jednotlivých
tř́ıd. Pokud je k dispozici množina dokument̊u obsahuj́ıćı 50 př́ıklad̊u za každou ze
dvou tř́ıd, tak by špatné pravidlo tuto množinu rozdělilo na podmnožiny, ve kterých
budou obě tř́ıdy zastoupeny opět stejným počtem dokument̊u. Dobré pravidlo by
naopak vytvořilo v́ıce homogenńı podmnožiny, ve kterých by výrazněji převažovala
jedna tř́ıda. Využit́ı zde tedy nalézá teorie informace. Pravidla jsou vytvářena tak,
aby pokud možno co nejv́ıce minimalizovala mı́ru nevědomosti či chaosu poč́ıtanou
pomoćı entropie.

H(X) = −
∑

pi log2 pi

Atribut dat (v př́ıpadě textu slovo) zvolený jako rozdělovaćı parametr muśı ana-
logicky maximalizovat informačńı zisk. Pro každý atribut je tedy spoč́ıtána tato
hodnota a pro rozděleńı se zvoĺı ten, který poskytne maximálńı informačńı zisk. Ten
se poč́ıtá jako vážený součet entropíı jednotlivých podmnožin odečtený od nyneǰśı
entropie.

Neuronové śıtě

Snahou algoritmu neuronových śıt́ı je napodobit princip fungováńı lidského mozku,
konkrétněji zp̊usobu, jakým se mozek uč́ı novým znalostem. Základńı stavebńı jed-
notkou v mozku je buňka zvaná neuron. Jeho účelem je přij́ımáńı nervových impuls̊u
pomoćı dendrit̊u a naopak výśıláńı nervových impuls̊u k ostatńım neuron̊um skrze
axony. Výstupńı signál je však neuronem vyslán pouze ve chv́ıli, kdy jeho vstupńı
signály překroč́ı určitou prahovou hodnotu (Š́ıma, Neruda, 1996). Umělé neuronové
śıtě modeluj́ı biologickou neuronovou śıt’ a jej́ım základńım prvkem je tedy umělý
neuron, označován také jako perceptron. Princip fungováńı je zcela totožný s biolo-
gickým neuronem. Perceptron přij́ımá na vstupech hodnoty s nimiž provede vážený
součet (viz obrázek 6). Výsledek součtu je použit jako vstup pro aktivačńı funkci neu-
ronu, která převede součet vstupńıch hodnot na velikost výstupńıho signálu, který
bude neuron vyśılat do śıtě. Nejčastěji se použ́ıvá logistická přechodová funkce

z(x) =
1

1 + e−x
,

je ale možné použ́ıt i funkce jiné (mezi daľśı často použ́ıvané patř́ı např. skoková
nebo lineárńı).
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∑n
i=0wixi z(x)
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Obrázek 6: Model perceptronu

Pomoćı perceptronu je možné nalézt lineárńı hranici mezi dvěma skupinami
prvk̊u v prostoru. Pro nalezeńı nelineárńı hranice, jsou neurony zapojovány do śıt́ı.
Nejčastěǰśım zapojeńım neuron̊u je tř́ıvrstvá architektura (viz obrázek 7). Śıt’ je
rozdělena na tři vrstvy, prvńı je vstupńı vrstva, posledńı výstupńı vrstva a mezi nimi
se nacháźı tzv. skrytá vrstva. Pokud se na dvě sousedńı vrstvy v neuronové śıti bude
nahĺıžet jako na graf s neurony reprezentuj́ıćı uzly a vazby mezi neurony hrany, tak
zp̊usob zapojeńı neuron̊u odpov́ıdá úplnému bipartitńımu grafu, tzn. že každý neuron
z jedné vrstvy je vždy propojen s každým neuronem z druhé vrstvy. Neuronovou śıt’

skrytá
vrstva

vstupńı
vrstva

výstupńı
vrstva

Obrázek 7: Schématické znázorněńı tř́ıvrstvé neuronové śıtě

je třeba naučit nějaké znalosti. V současné době existuj́ı r̊uzné př́ıstupy k procesu
učeńı śıtě, nejzákladněǰśım a také nejčastěji použ́ıvaným algoritmem je zpětné š́ıřeńı
chyby (angl. backpropagation). Během učeńı docháźı k aktualizaci vah vstup̊u pro
jednotlivé neurony tak, aby se minimalizovala chybová funkce.

Při práci s textovými daty jsou na vstup neuronové śıtě předávány jednotlivé
př́ıznakové vektory. Dı́ky dř́ıve uvedeným charakteristikám textových dat reprezen-
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tovaných pomoćı vektor̊u tak muśı vzniknout śıt’ s řádově několika tiśıci neuron̊u
na vstupńı vrstvě. Počet neuron̊u ve výstupńı vrstvě se odv́ıj́ı od klasifikačńı úlohy.
Pokud jsou rozlǐsovány pouze dvě tř́ıdy, postač́ı jediný neruon. V př́ıpadě v́ıcetř́ıdńı
klasifikace už muśı být př́ıtomno tolik neuron̊u, kolik je rozlǐsováno tř́ıd. Velikost
skryté vrstvy se voĺı experimentálně, podle kvality dosahovaných výsledk̊u. Č́ım
vyšš́ı je celkový počet neuron̊u, t́ım roste časová náročnost na proces učeńı neuro-
nové śıtě, takže pro klasifikaci textových dat nemuśı být použit́ı śıt́ı nejlepš́ı možnou
variantou.

Podp̊urné vektory

Metoda podp̊urných vektor̊u (angl. support vector machines, zkráceně SVM) slouž́ı
pro rozděleńı bod̊u ve v́ıcerozměrném prostoru do dvou skupin, a to bud’ lineárńı
nebo nelineárńı hranićı. Jednotlivé body jsou od sebe odděleny pomoćı hyperroviny,
která je umı́stěna tak, aby hraničńı pásmo mezi oběma skupinami bylo co největš́ı
(viz obrázek 8), č́ımž se dosáhne sńıžeńı chybovosti při klasifikováńı náhodně vy-
braného neznámého prvku (Vapnik, 1995). Problém tedy spoč́ıvá v nalezeńı op-
timálńıho umı́stěńı roviny, protože zp̊usob̊u jej́ıho umı́stěńı je teoreticky nekonečně
mnoho. Pro hledáńı rozděluj́ıćı hyperroviny se použ́ıváj́ı tzv. jádrové (kernel) funkce,
kterých existuje v́ıce druh̊u. Základńı funkce umožňuje nalézt pouze linearńı hra-
nici, podobně jako např. perceptron. Použit́ım polynomiálńı nebo radiálńı bázové
funkce je možné nalézt i hranici nelineárńı. Ta je nalezena pomoćı transformace

Obrázek 8: Ukázka hraničńıho pásma a hyperroviny rozděluj́ıćı dvě skupiny prvk̊u.
Zdroj: http://phaedrusdeinus.org/svm-lightning/

prvk̊u do nového prostoru s v́ıce dimenzemi, který umožńı nalezeńı lineárńı hranice.
Zpětnou transformaćı se dostane hranice nelineárńı. Algoritmus podp̊urných vektor̊u
je pro práci s textovými daty velice vhodný (Joachims, 1998). Vektory reprezentuj́ıćı

http://phaedrusdeinus.org/svm-lightning/
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textová data jsou velice ř́ıdké a skládáj́ı se z velkého množstv́ı atribut̊u. SVM má
totiž tu vlastnost, že schopnost nalezeńı hranice může být nezávislá na dimenzio-
nalitě vektorového prostoru. Pokud tedy v datech existuje nějaké hraničńı pásmo,
je možné generalizovat i vysoce dimenzionálńı data, což je přesně př́ıpad vektor̊u
reprezentuj́ıćı textová data.

Metoda nejbližš́ıho souseda

Metoda nejbližš́ıho souseda, potažmo k nejbližš́ıch soused̊u, je založena na po-
rovnáváńı dokument̊u a výpočtu jejich vzájemné podobnosti. Mı́sto procesu učeńı,
který z trénovaćıch generalizuje nějakou znalost, jsou trénovaćı př́ıklady spolu s in-
formaćı o př́ıslušnosti do některé ze tř́ıd ukládány do databáze a jednotlivé atributy
slouž́ı jako souřadnice ve v́ıce rozměrném prostoru, č́ımž hodnoty těchto atribut̊u
určuj́ı polohu dokumentu v daném prostoru (Manning, Raghavan, Schütze, 2008).
Neznámý př́ıpad je následně porovnán se všemi záznamy v databázi a jeho tř́ıda
se urč́ı podle k nejbližš́ıch (nejpodobněǰśıch) př́ıpad̊u. Počet uložených dokument̊u
je d̊uležité pečlivě vyb́ırat, protože při malém počtu nemuśı být k dispozici dosta-
tek informaćı pro správné klasifikováńı neznámých př́ıpad̊u. Na druhou stranu velké
množstv́ı bude prodlužovat proces hledáńı nejbližš́ıch soused̊u. V př́ıpadě textových
dat jsou dokumenty reprezentovány př́ıznakovými vektory. Předpokládá se, že do-
kumenty ze stejné tř́ıdy budou do určité mı́ry použ́ıvat shodná slova, a tak budou
i ve v́ıcerozměrném prostoru bĺızko sebe.

Pro měřeńı podobnosti jednotlivých dokument̊u existuje celá řada metrik.
Nejzákladněǰśı je Eukleidova vzdálenost.

δ(dt, dq) = ‖dt − dq‖ =

√√√√ n∑
i=1

(wt,i − wq,i)2

Ta měř́ı rozd́ıl mezi dotazovaným dokumentech dq a trénovaćım dokumentem
dt jako druhou odmocninu ze součtu čtverc̊u. Použit́ı této vzdálenosti bývá
u většiny problémů řešených pomoćı metody nejbližš́ıho souseda nejčastěǰśı. Daľśım
použ́ıvaným typem je Manhattanská vzdálenost.

δ(dt, dq) = |dt − dq| =
n∑

i=1

|wt,i − wq,i|

Podobnost dokument̊u je poč́ıtána jako součet absolutńıch rozd́ılu mezi jednot-
livými př́ıznaky vektor̊u reprezentuj́ıćı dané dokumenty. Posledńım zde uvedeným
zp̊usobem výpočtu podobnosti dokument̊u je kosinová vzdálenost, kdy hodnota po-
dobnosti dvou dokument̊u je dána hodnotou kosinu úhlu, který spolu př́ıznakové
vektory těchto dokument̊u sv́ıraj́ı.

δ(dt, dq) =
dt · dq
‖dt‖‖dq‖

=

∑n
i=1 dt,idq,i√∑n

i=1 w
2
t,i

√∑n
i=1w

2
q,i
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Kosinová vzdálenost je pro hodnoceńı podobnosti textových dat velice vhodná,
protože nezohledňuje5 rozsah hodnot jednotlivých př́ıznak̊u obou vektor̊u. Pokud
dokumenty obsahuj́ı stejná slova, ale v r̊uzných počtech, může při použit́ı Euklei-
dovské vzdálenosti vyj́ıt jako v́ıce podobný dokument, který obsahuje menš́ı počet
stejných slov, ale v podobném množstv́ı. Tuto situaci je možné vidět na výše uve-
deném obrázku 3. Z hlediska kosinové vzdálenosti je však situace přesně opačná,
protože určuj́ıćı je sv́ıraný úhel, nikoliv délka vektor̊u.

2.4 Hodnoceńı úspěšnost́ı

Po naučeńı klasifikátoru je nutné nějakým zp̊usobem změřit kvalitu jeho klasi-
fikačńıch schopnost́ı. Proces učeńı je totiž často založen na minimalizaci chyby, které
klasifikátor dosáhne na trénovaćıch dat. Zde však hroźı problém tzv. přeučeńı (over-
fitting), kdy výsledný klasifikátor dosahuje vynikaj́ıćıch výsledk̊u na trénovaćıch da-
tech, nicméně na testovaćıch datech bude jeho chybovost mnohem vyšš́ı v d̊usledku
nenaučeńı znalosti zobecnitelné i na data nepoužitá v procesu učeńı. Opačným
problémem je naopak nedoučeńı (underfitting), kdy je učeńı klasifikátoru zastaveno
př́ılǐs brzy a tud́ıž źıská pouze malé množstv́ı znalosti. Zhodnoceńı kvality klasi-
fikátoru se tedy provád́ı měřeńım jeho výkonnosti na testovaćıch datech. Pro tyto
účely existuj́ı r̊uzné metriky, které umožňuj́ı vyjádřit kvalitu dosažených výsledk̊u
v č́ıselné podobě a je tedy možné mezi sebou jednotlivé klasifikátory porovnávat.
Pomyslným odrazovým můstkem pro výpočet některých metrik je kontingenčńı ta-
bulka, v př́ıpadě binárńı klasifikace o rozměrech 2 × 2, označovaná také jako ma-
tice záměn. Na jedné z os jsou zaznamenávány dokumenty podle jejich skutečné

Tabulka 2: Matice záměn pro binárńı klasifikátor pozitivńıch recenźı

positive negative

positive TP FP

negative FN TN

tř́ıdy a na druhé ose tř́ıdy, které byly dokument̊um přǐrazeny klasifikátorem (viz ta-
bulka 2). Celkem tak mohou nastat čtyři zp̊usoby klasifikace dokumentu. Pozitivńı
dokument může být označen správně jako pozitivńı, v takovém př́ıpadě jde o True
Positive klasifikaci, nebo nesprávně jako negativńı, kdy jde o False Negative klasifi-
kaci. Obdobně pro negativńı recenze ozančené správně jako negativńı True Negative
a nesprávně jako pozitivńı False Positive. Počet správně klasifikovaných dokument̊u
se tak nacháźı na diagonále matice.

acc =
TP + TN

TP + FP + FN + TN

5ve skutečnosti hodnoty převád́ı do jednotkového rozsahu, č́ımž dojde k eliminaci vlivu r̊uzných
rozsah̊u
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Základńı metrikou pro ohodnoceńı celkové úspěšnosti klasifikace je accuracy, což je
pod́ıl správně klasifikovaných př́ıpad̊u ze všech testovaných. Tento zp̊usob měřeńı
výsledné přesnosti dokáže poskytnout základńı představu o źıskaném klasifikátoru,
avšak v některých př́ıpadech může být tento zp̊usob zhodnoceńı velice nepřesný.
Pokud jsou jednotlivé tř́ıdy v testovaćı množině zastoupeny rovnoměrně, je hod-
noceńı pomoćı acc v pořádku. V př́ıpadě značné převahy jedné ze tř́ıd nad dru-
hou však může nastat následuj́ıćı situace. Množina o t́ısici dokumentech obsahuje
pouze deset pozitivńıch př́ıpad̊u, které chceme pomoćı klasifikátoru rozeznat (viz
tabulka 3. Pokud bude klasifikátor zcela ignorovat existenci pozitivńıch př́ıpad̊u
a pro všechny př́ıpady urč́ı jako výslednou tř́ıdu negativńı, bude dosahovat velice
vysoké 99% přesnosti, př́ıpadně obráceńım vńımáńı hodnoty pouze 1% chybovosti.
Účelem však je správně rozeznat oněch 10 pozitvńıch dokument̊u. Aby bylo možné
podobné př́ıpady správně zhodnotit, je nutné použ́ıt i jiné metriky. Těmito metri-

Tabulka 3: Matice záměn klasifikace nevyvážené testovaćı množiny

positive negative

positive 0 0

negative 10 990

kami, které dokáž́ı kvantifikovat úspěšnost klasifikátoru při klasifikaci pozitivńıch
př́ıpad̊u, jsou precision a recall. Precision udává poměr správně klasifikovaných
pozitivńıch př́ıpad̊u na všech př́ıpadech klasifikovaných jako pozitivńı. Recall na-
proti tomu vyjadřuje poměr správně klasifikovaných pozitivńıch př́ıpad̊u na všech
skutečně pozitivńıch př́ıpadech.

prec =
TP

TP + FP
rec =

TP

TP + FN

Použit́ım těchto metrik na zhodnoceńı výše popsaného klasifikátoru se tedy vyruš́ı
vliv drtivé většiny správně negativńıch dokument̊u, protože v jejich výpočtu žádným
zp̊usobem nefiguruj́ı. Výsledné hodnoty jsou v obou př́ıpadech nulové, na čemž
je jasně vidět neschopnost klasifikátoru rozeznat pozitivńı dokumenty. Zlepšeńı se
dosáhne t́ım, že některé z dokument̊u budou klasifikovány jako pozitivńı. V př́ıpadě
nutnosti vyjádřit přesnost klasifikátoru pomoćı jediné č́ıselné hodnoty je možné
použ́ıt metriku F-measure, která kombinuje dohromady precision a recall, a to jako
jejich harmonický pr̊uměr.

F =
2 · prec · rec
prec+ rec

Pokud se klasifikuje do v́ıce než dvou tř́ıd, je vhodné podobným zp̊usobem vyjádřit
kvalitu źıskané znalosti pomoćı jedné hodnoty (Manning, Raghavan, Schütze, 2008).
Toho se dosahuje tzv. makropr̊uměrováńım nebo mikropr̊uměrováńım. V př́ıpadě
makropr̊uměrováńı jsou pro každou tř́ıdu zvlášt’ spoč́ıtány jednotlivé metriky, které
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jsou následně zpr̊uměrovány. U mikropr̊uměrováńı jsou matice záměn pro jednotlivé
tř́ıdy sečteny do jedné společné, ze které jsou následně spoč́ıtány hodnot́ıćı metriky.
Pokud je některá ze tř́ıd zastoupena ve větš́ım množstv́ı, bude přenost dosaho-
vaná nad touto tř́ıdou při mikropr̊uměrováńı převažovat nad přesnostmi klasifikace
ostatńıch, méně zastoupených tř́ıd. V takovém př́ıpadě je vhodněǰśı použ́ıt variantu
makropr̊uměrováńı, protože do konečného výsledku přisṕıvaj́ı úspěšnosti klasifikace
jednotlivých tř́ıd stejným d́ılem.

2.5 Paralelńı zpracováńı

Paralelńı zpracováńı v sobě skrývá možnost sńıžit celkovou časovou náročnost klasi-
fikace na základě rozsáhlých kolekćı textových dat. Rozdelěńım celého problému na
několik menš́ıch by mělo doj́ıt k rapidńımu sńıžeńı času, potřebného pro natrénováńı
klasifikátoru, protože výpočetńı náročnost zpravidla neroste u těchto typu problémů
lineárně. Paraleńı př́ıstup již byl pro tyto účely použit, např. pro detekci webových
útok̊u byl použit klasifikátor založený na podobnosti dokument̊u, přičemž klasický
sekvenčńı př́ıstup nebyl schopen zpracovat př́ıchoźı data v reálném čase. Řešeńım
problému bylo zparalelizováńı tohoto procesu (Ulmer et al., 2011). Daľśım možným
př́ıstupem bylo vytvořeńı skupiny klasifikátor̊u na základě d́ılč́ıch dimenźı rozsáhlé
kolekce textových dat (Lertnattee, Theeramunkong, 2004). Na PEF byl realizován
výzkum zaměřený na zp̊usob rozděleńı datové množiny na jednotlivé podmnožiny
tak, aby byla co možná nejv́ıce zachována kvalita výsledné komise klasifikátor̊u
v̊uči klasifikátoru naučeném na celém datovém souboru (Žižka, Dařena, 2012). Tento
konkrétńı výzkum byl jedńım ze základńıch podklad̊u pro vypracováńı této práce.
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3 Metodika zpracováńı

Výstupem diplomové práce je zrealizováńı několika klasifikačńıch experiment̊u nad
větš́ı kolekćı textových dat, které budou sloužit k ověřeńı hypotézy o možnosti apli-
kováńı paralelizovaného př́ıstupu při učeńı klasifikátor̊u nad rozsáhlými kolekcemi
textových dokument̊u. Pro źıskáńı potřebných výsledk̊u bude nutné:

• sebrat dostatečné množstv́ı ohodnocených textových dat,

• zvolit testované algoritmy strojového učeńı,

• vybrat a rozdělit množinu dokument̊u pro paralelńı zpracováńı,

• předzpracovat vhodným zp̊usobem textové dokumenty,

• naučit a otestovat klasifikátor na celé vybrané množině a na rozdělených
podmnožinách.

3.1 Data

Základem pro uskutečněńı potřebných experiment̊u je dostatečné množstv́ı tex-
tových dokument̊u, vyjadřuj́ıćı určitý postoj autora textu nebo zabývaj́ıćı se
nějakým tématem. Takových dat je na internetu dostupných poměrně velké
množstv́ı, ale źıskáńı jejich dostatečně velkého počtu neńı zcela triviálńı. Data totiž
muśı být vhodně ohodnocena, aby mohla být použita k vytvářeńı jednotlivých kla-
sifikátor̊u pomoćı tzv. učeńı s učitelem. Pro každý dokument je nutné znát jeho
př́ıslušnost do klasifikačńı tř́ıdy, a to i pro testovaćı data, jelikož výsledné klasi-
fikátory je třeba otestovat na datech nepoužitých v procesu učeńı a porovnat tř́ıdu
určenou klasifikátorem se skutečnou tř́ıdou dokumentu. Zp̊usoby vytvořeńı potřebné
kolekce dokument̊u jsou celkem dva. Prvńı je využit́ı některé z již existuj́ıćıch kolekćı
textových dokument̊u a druhý je sestaveńı vlastńı nové kolekce.

3.1.1 Standardńı zdroje textových kolekćı

V celé řadě vědeckých praćıch zabývaj́ıćıch se problematikou dolováńı z textových
dat, konkrétně kategorizaćı dokument̊u, bývaj́ı velice často použ́ıvány obecně známé
(angl. well-known) a zároveň volně dostupné kolekce ohodnocených dokument̊u
(Cardoso-Cachopo, 2007).

20 Newsgroups

Tato kolekce dokument̊u obsahuje zhruba dvacet tiśıc př́ıspěvk̊u, které jsou téměř
rovnomněrně rozděleny do dvaceti tř́ıd představuj́ıćı r̊uzná témata, kterých se
př́ıspěvky týkaj́ı (baseball, hockey, electronics, atheism), přičemž př́ıslušnost doku-
mentu do tř́ıdy je exkluzivńı (patř́ı vždy pouze do jedné tř́ıdy). Kromě samotného
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textu obsahuj́ı dokumenty řadu meta informaćı, jako adresu a jméno odeśılatele či
př́ıjemce, název vlákna nebo předmět zprávy (Rennie, 2008).

Reuters-21578

Daľśı často použ́ıvaná kolekce Reuters-21578 obsahuje celkem 21578 dokument̊u,
z nichž zhruba polovina je ohodnocena alespoň jednou tř́ıdou. Z celé kolekce je
možné použ́ıt dvě menš́ı kolekce R10 a R90 obsahuj́ıćı dané dokumenty rozdělené
do odpovádaj́ıćıho počtu tř́ıd (např. grain, livestock, coffe, cpu). Dokumenty jsou
uložené v SGML formátu, takže obsahuj́ı nav́ıc strukturńı značky (Lewis, 2004).

WebKB

Kolekce WebKB obsahuje internetové stránky sebrané z r̊uzných univerzit. Celkem
je k dispozici přes 8 tiśıc stránek, které byly ručně klasifikovány do následuj́ıćıch
kategoríı: student, faculty, staff, department, course, project, a other. Stránky jsou
uloženy př́ımo v HTML formátu, takže podobně jako u Reuters kolekce obsahuj́ı
strukturńı značky. Nav́ıc je na začátku každého dokumentu uvedena MIME hlavička.
Některé z uložených stránek tak mohou obsahovat pouze informace pro prohĺıžeč
o přesměrováńı na jinou adresu (Cardoso-Cachopo, 2007).

Výhoda použit́ı některé z uvedených kolekćı spoč́ıvá ve snadné srovnatelnosti
źıskaných výsledk̊u s ostatńımi výzkumy, které tyto datové kolekce při svých expe-
rimentech použily. Některé jsou nav́ıc dostupné i v určitém prezpracovaném stavu,
kupř́ıkladu jsou již odstraněna stop slova nebo byl aplikován stemming, což může
usnadnit proces př́ıpravy dat. Pro potřeby této práce jsou však tyto jinak velice
vhodné kolekce nepoužitelné, a to kv̊uli př́ılǐs malému množstv́ı dokument̊u. Pro
vytvořeńı dostatečně rozsáhlé kolekce dat bude tedy nutné zvolit jiný zp̊usob.

3.1.2 Vytvǒreńı nové kolekce

Pokud z nějakého d̊uvodu neńı možné použ́ıt pro experimenty standardně použ́ıvané
kolekce dokument̊u, muśı být použita některá prozat́ım obecně nerozš́ı̌rená kolekce
nebo vytvořena zcela nová. Zdrojem textových dat s ohodnoceńım mohou být
nejr̊uzněǰśı internetové stránky, na kterých mohou návštěvńıci psát do diskuźı, ko-
mentář̊u či hodnoceńı produkt̊u a zároveň přidat ještě jiný zp̊usob určeńı významu
napsaného textu, např. plusové a minusové body nebo počty hvězdiček. Celosvětově
známé internetové stránky jako internetová filmová databáze IMBb nebo třeba elek-
tronický obchod Amazon maj́ı v současné době obrovskou základnu uživatel̊u, kteř́ı
ṕı̌śı recenze na filmy či produkty a poskytuj́ı tak nemalé množtsv́ı textových dat
ohodnocených počtem hvězdiček, přǐrazeńım k produktu či filmu určité kategorie,
apod. Mohou tak sloužit jako dobrý zdroj pro źıskáńı dostatečného množstv́ı ohod-
nocených dat psaných v přirozeném jazyce.

Většinou však neńı časově nebo i finančně možné ručńım zp̊usobem procházet
podobné stránky a ukládat jednotlivé recenze do nové kolekce, která by měla obsaho-
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vat řádově několik deśıtek, ne-li stovek tiśıc dokument̊u. Proces je možné zautoma-
tizovat vytvořeńım programu, který bude na základě url stránky postupně stahovat,
extrahovat z nich potřebné údaje a ukládat je ve vhodném formátu pro následné
použit́ı při experimentech.

Tabulka 4: Charakteristika dat hotelových recenźı

Nejkratš́ı recenze 1 slovo

Nejdeľśı recenze 400 slov

Pr̊uměrná délka recenze 24 slov

V této diplomové práci by byl normálně zvolen druhý zp̊usob, protože stan-
dardńı textové kolekce bohužel neobsahuj́ı postačuj́ıćı počet dokument̊u, který je pro
realizaci zamýšlených experiment̊u bezpodmı́nečně nutný. Vedoućım práce však byla
dána k dispozici již zkompletovaná kolekce dokument̊u (Žižka, Dařena, 2010), která
má požadované vlastnosti, tedy ohodnoceńı textových dat a dostatečné množstv́ı do-
kument̊u. Jedná se o recenze hotel̊u psaných v anglickém jazyce a dle jejich obsahu
jsou rozděleny do dvou tř́ıd, pozitivńı a negativńı recenze, přičemž jejich př́ıslušnost
do daných tř́ıd určovali př́ımo autoři recenźı. Nejzákladněǰśı charektristiky těchto
dat jsou uvedeny v tabulce 4.

3.2 Algoritmy strojového učeńı

Na konci předchoźı kapitoly byly krátce představeny algoritmy, které se pro kla-
sifikaci textových dat použ́ıvaj́ı nejčastěji. Experimenty budou provedeny pouze
s několika vybranými metodami, a to:

• neuronové śıtě,

• podp̊urné vektory,

• nejbližš́ı soused.

Důvodem jejich výběru je předevš́ım časová náročnost, kterou by mělo být možné
d́ıky paralelńımu př́ıstupu výrazně sńıžit. Důležitým faktorem však je, jaký bude vliv
na celkovou úspěšnost źıskaných klasifikátor̊u a který ze zp̊usob̊u rozděleńı celkové
množiny dat na podmnožiny bude poskytovat nejlepš́ı výsledky.

3.3 Výběr množiny dat a jej́ı rozdělěńı

Základem pro srovnáńı vlivu paralelizace dolováńı z textových dat je rozsáhlá
množina dokument̊u, na kterou budou aplikovány algoritmy strojového učeńı, a to
jednak na celou množinu a poté na jednotlivé podmnožiny, na které bude vybraná
množina rozdělena.
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Výsledné podmnožiny by měly zachovat poměr, v jakém se nacháźı zastoupeńı
jednotlivých tř́ıd v celé množině. V ideálńım př́ıpadě by už při výběru hlavńı množiny
mělo být zajǐstěno rovnocenné zastoupeńı všech tř́ıd, aby byly klasifikačńı algorimty
natrénovány na stejném množstv́ı pozitivńıch i negativńıch př́ıpad̊u a dokázaly se
tak naučit co nejlépe mezi oběma př́ıpady rozlǐsovat. To však v praxi často nemuśı
být možné a mělo by tedy před rozděleńım nejdř́ıve doj́ıt ke zjǐstěńı poměru, v jakém
jsou tř́ıdy zastoupeny a rozděleńı na podmnožiny provést obdobným zp̊usobem. Tes-
továńı źıskaných klasifikátor̊u muśı následně prob́ıhat na shodné množině testovaćıch
dokument̊u, která bude z hlediska jej́ı velikosti vytvářena v určitém předem daném
poměru v̊uči hlavńı trénovaćı množině.

3.4 Technologie pro implementaci

Celý proces pr̊uběhu experiment̊u je třeba rozdělit na dvě hlavńı části:

• př́ıprava dat,

• učeńı a testováńı klasifikátoru.

Vzhledem k obrovskému rozsahu zpracovávaných dat neńı možné ručně provádět
jejich výběr, či dokonce převod dokument̊u do vektorové podoby a přepoč́ıtáńı vah
jednotlivých př́ıznak̊u vektoru. Pro tyto účely bude nutné vytvořit jednoduchou
aplikaci, která se postará o výběr dat, jejich následné rozděleńı na podmnožiny
a převedeńı text̊u do vektorové reprezentace. Použitý programovaćı jazyk by tedy
měl umožňovat pokud možno co nejjednodušš́ı práci s textovými daty a soubory,
a to pokud možno bez omezeńı na velikost zpracovávaných dat. Pro tyto účely je
velice vhodný programovaćı jazyk Perl, který vznikl právě jako náhrada prostředk̊u
pro zpracováńı textu, které v době jeho vzniku již nebyly pro tyto účely dostačuj́ıćı
(Dařena, 2005). Předzpracováńı textových dokument̊u bude tedy realizováno po-
moćı několika skript̊u.

Naučeńı klasifikátor̊u a otestováńı jejich znalosti vyžaduje obdobný př́ıstup. Je
třeba vytvořir aplikaci, která zpracuje předpřipravená data pomoćı zvoleného uč́ıćıho
algoritmu a otestuje výsledný klasifikátor. Veškerý pr̊uběh běhu programu je nutné
zaznámenávat do souboru (pro pozděǰśı kontrolu dosažených výsledk̊u). Stejně tak
testovaćı část by měla předpovědi klasifikátoru zaznamenat do souboru, aby bylo
možné po provedeńı všech potřebných experiment̊u výsledky porovnat a vyhodnotit.
Požadavky na použitý programovaćı jazyk tedy budou poněkud odlǐsné:

• existence knihoven pro algoritmy strojového učeńı – i když je možné provést
vlastńı implementaci vybraných algoritmů, neńı podobný postup nejlepš́ım
možným řešeńım, protože odladěńı korektńıho fungováńı by bylo časově náročné
a některé možné chyby, které by mohly mı́t negativńı vliv na źıskané výsledky,
by se nemuselo podařit ani odhalit, je tedy nutné vybrat takový programovaćı
jazyk, pro který jsou již tyto algoritmy implementovány v podobě rozš́ı̌rených
a uživateli ověřených knihoven,
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• objektově orientovaný př́ıstup programováńı,

• rychlost – výstupem vybraného jazyk by měla být aplikace běž́ıćı co nejrych-
leji, ideálně by tedy mělo j́ıt o jazyk kompilovaný, protože během procesu učeńı
klasifikátor̊u docháźı d́ıky rozsáhlosti zpracovávaného souboru dat (očekává se
zhruba sto tiśıc dokument̊u reprezetovaných vektory s v́ıce jak deseti tiśıci atri-
buty) k značnému prodlužováńı doby učeńı a také i doby potřebné pro odladěńı
celé aplikace a źıskáńı konečných výsledk̊u,

• možnost práce s pamět́ı – stejně jako má velikost zpracovávaných dat vliv na
dobu učeńı, roste i náročnost na pamět’, takže vybraný jazyk by měl v př́ıpadě
nutnosti umožňovat správu použ́ıvané paměti,

• typově striktńı – neočekávané chyby, které by mohly také negativně ovlivnit
źıskané výsledky, je eliminovat d́ıky striktńı typové kontrole,

• spustitelnost na libovolném operačńım systému,

• autorova znalost použ́ıváńı jazyka.

Dle takto stanovených požadavk̊u byl pro implementaci zvolen programovaćı ja-
zyk C++. Ten je velice rozš́ı̌rený a umožňuje tak výběr z řady již použ́ıvaných
a ověřených knihoven, které je možné použ́ıt pro implementaci klasifikátor̊u.

3.4.1 Výběr knihoven

Pokud by měla být provedena implementace všech potřebných programových
prostředk̊u, které jsou nutné pro realizaci experiment̊u, bylo by nutné věnovat velké
množstv́ı času na odladěńı r̊uzných část́ı aplikace a hledáńı možných chyb, které by
mohly ovlivnit źıskané výsledky. Z tohto d̊uvodu budou pro některé kritické části
aplikace použity knihovny, jejichž použit́ı by mělo zaručit

• oddladěné a ověřené části zdrojového kódu,

• implementaci od odborńık̊u z dané oblasti,

• časovou úsporu nutnou pro implementaci,

• možnost řešeńı problémů v rámci komunity použ́ıvaj́ıćı knihovnu,

• zpracovanou dokumentaci.

Použit́ı knihoven přináš́ı řadu výhod a jediným problémem může být absence určité
požadované funkcionality, kterou je třeba vlastńımi silami doprogramovat.

Př́ıprava dat

V prvńı části, určené pro př́ıpravu a předzpracováńı textových dokument̊u, bude
možné využ́ıt programový modul TextMining, jehož autorem je vedoućı této diplo-
mové práce (Žižka, Dařena, 2010). Tento modul poskytuje jednoduché rozhrańı pro
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převod textových dokument̊u do vektorové reprezentace. Při transformaci textových
dat je možné volit z celé řady vážeńı hodnot ve výsledných př́ıznakových vektorech,
a to jak pro lokálńı váhy, tak i pro globálńı váhy a normalizaci hodnot. Je možné
odfiltrovat i slova s ńızkým nebo naopak př́ılǐs vysokým počtem výskyt̊u, opět na
v́ıce úrovńıch – jednak v rámci jednotlivých dokument̊u, v rámci celého datového
souboru, nebo podle počtu dokument̊u, ve kterých se jednotlivá slova vyskytuj́ı.
Důležitou součást́ı je vytvářeńı slovńık̊u nad zpracovávanou množinou dokument̊u,
které je pak možné při př́ıpravě jiné množiny textových dat nač́ıst, č́ımž dojde
ke sjednoceńı reprezentace těchto dvou množin pomoćı vektor̊u se stejnými atri-
buty. Jediný požadavek je kladený na formát souboru vstupńıch dat, které muśı mı́t
následuj́ıćı 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 každém řádku vstupńıho souboru se nacháźı dvojice hodnot tř́ıda a samotný
dokument vzájemně od sebe oddělené znakem tabulátoru. Transformovaná data je
možné ukládát do několika r̊uzných formát̊u, např. pro algoritmus C5 generuj́ıćı
rozhodovaćı strom, aplikaci Weka pro dolováńı z dat vyvinuté na univerzitě Waikato,
nebo programový baĺık pro shlukovaćı úlohy CLUTO.

Využit́ı tohoto modulu je možné dvěma zp̊usoby. Jednak jej lze zahrnout do
vlastńıch skript̊u a využ́ıt poskytnuté rozhrańı pro nastaveńı parametr̊u převodńıho
algoritmu a spuštěńı transformace dat. Druhým zp̊usobem je použit́ı i grafické nad-
stavby nad t́ımto modulem, implementované pomoćı modulu pro grafické uživatelské
rozhrańı Perl/Tk. Tato aplikace umožňuje uživatelsky př́ıvětivé zadáváńı parametr̊u
a také validaci zadaných hodnot (Novák, Dařena, 2012).

Realizace experiment̊u

Druhou část implementace bude tvořit aplikace pro realizaci samotných experi-
ment̊u. Zde budou kritickou část tvořit jednotlivé algoritmy strojového učeńı, které
muśı být pro źıskáńı nezávadných výsledk̊u řádně odladěny a zbaveny všech chyb,
které by mohly zp̊usobit zkresleńı výsledných hodnot. Je tedy přirozené sáhnout po
již existuj́ıćıch knihovnách, které poskytnou kvalitńı a ověřenou implementaci těchto
algoritmů.

Prvńım použitým algoritmem jsou umělé neuronové śıtě. Na internetové stránce
sourceforge.net slouž́ıćı jako úložistě pro open source projekty je dle jednoduchého
vyhledávaćıho dotazu dostupných zhruba dvacet projekt̊u, které implementuj́ı neu-
ronové śıtě pro programovaćı jazyk C++. Na výběr je tedy z poměrně velkého
množstv́ı a popis všech těchto možnost́ı by byl zbytečně dlouhý. Autor práce má již
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zkušenosti s použ́ıváńım knihovny Fast Artificial Neural Network (zkráceně FANN),
která je implementována v programovaćım jazyku C. Dostupná je ale celá řada bin-
dings pro ostatńı programovaćı jazyky, včetně použ́ıvaného C++. Dle domovské
stránky6 projektu poskytuje tato knihovna celou řadu funkćı:

• v́ıcevrstvá architektura śıtě,

• čtyři r̊uzné uč́ıćı algoritmy,

• plné či částečné propojeńı neuron̊u,

• podpora dynamicky se upravuj́ıćı topologie,

• snadná použitelnost,

• vysoká rychlost (údajně až 150 násobek rychlosti jiných knihoven),

• rychlé ukládáńı a nač́ıtáńı natrénovaných śıt́ı,

• nadstavby s GUI,

• již zmı́něné bindings do velkého množstv́ı programovaćıch jazyk̊u.

Tato knihovna tedy slibuje opravdu kvalitńı implementaci s r̊uznými možnostmi
nastaveńı topologie neuronové śıtě, zp̊usobu propojeńı neuron̊u i r̊uzných uč́ıćıch
algoritmů. Pokud by tedy měla výsledná aplikace sloužit jako podklad pro daľśı
výzkum a experimenty, může být použita řada těchto rozličných možnost́ı posky-
tované knihovnou FANN. Největš́ım kladem je však slibovaná rychlost knihovny.
Největš́ı nevýhodou při použ́ıváńı neuronových śıt́ı při zpracováńı textových dat je
totiž právě velká časová náročnost. Jakýkoliv zp̊usob urychleńı celého procesu je
tedy v́ıtaný a pro implementaci klasifikátoru neuronové śıtě bude použita knihovna
FANN.

Dále bude testován vliv paralelizace zpracováńı dat na algoritmus podp̊urných
vektor̊u. Na internetovém portálu7 support vector machines je k dispozici velice
rozsáhlý seznam knihoven a softwaru implementuj́ıćı podp̊urné vektory, a to nejen
pro programovaćı jazyk C a C++. Uveden je zde třeba již dř́ıvě zmı́něný baĺık
algoritmů pro dolovańı z dat Weka, Java applety, toolbox pro Matlab, jazyk R či
Python. Nechyb́ı zde ani poměrně známá knihovna libsvm8 opět poskytuj́ıćı rozhrańı
do celé řady jiných programovaćıch jazyk̊u. Na domovské stránce knihovny je také
uveden výčet některých význačných vlastnost́ı implementace:

• efektivńı klasfikace do v́ıce tř́ıd,

• krosvalidace,

• r̊uzné jádrové (kernel) funkce,

6http://leenissen.dk/fann/wp/
7http://www.support-vector-machines.org/
8http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/

http://leenissen.dk/fann/wp/
http://www.support-vector-machines.org/
http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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• demonstrativńı GUI aplikace,

• automatické určeńı parametr̊u.

Na prvńım mı́stě v seznamu SVM softwaru je však uvedena knihovna SVM light9

jej́ıž autorem Thorsten Joachims, který se zasadil rozš́ı̌reńı použitelnosti podp̊urných
vektor̊u pro klasifikiaci textových dat. Tato knihovna se řad́ı mezi nejpouž́ıvaněǰśı.
Poskytuje vysoce optimalizovanou implementaci, která umožňuje jej́ı použit́ı pro
velice rozsáhlé datové soubory. K dispozici jsou také r̊uzné jádrové funkce:

• lineárńı,

• polynomiálńı,

• radiálně bázová,

• sigmoid tanh,

• uživatelem definovaná funkce.

Vzhledem k tomu, že Joachims použ́ıval tuto knihovnu pro řadu vědeckých článk̊u
zabývaj́ıćıch se klasifikaćı textových dat, bude pro implementaci tohoto algoritmu
použita právě knihovna SVM light, která byla po konzultaci doporučena i vedoućım
práce.

Posledńım algoritmem strojového učeńı je metoda nejbližš́ıho souseda. Problém
při klasifikaci textových dat pomoćı tohoto př́ıstupu spoč́ıvá obdobně jako u neu-
ronových śıt́ı ve velké časové náročnosti, která roste s množstv́ım zpracovávaných
dokument̊u a současně s velikost́ı slovńıku. Implementace samotného algoritmu ne-
muśı být nikterak složitá, protože docháźı pouze k postupnému srovnáváńı dotazo-
vaného vektoru se všemi vektory uloženými v databázi. Tento základńı př́ıstup však
trṕı zmı́něnou časovou náročnost́ı. Proto existuj́ı modifikace, které umožńı zmenšeńı
počtu záznamů, se kterými je dotazovaný vektor porovnáván. Pro výběr těchto vek-
tor̊u jsou použity K-D stromy, které rozděĺı prostor na tzv. hyperkvádry a klasifi-
kovaný vektor je porovnáván pouze s př́ıpady ze stejného hyperkvádru. Knihovna
ANN: A Library for Approximate Nearest Neighbor Searching10 implementuje tento
typ nejbližš́ıch soused̊u. Bude použita pouze jako předloha pro vlastńı implementaci
tohoto typu klasifikátoru.

9http://svmlight.joachims.org/
10http://www.cs.umd.edu/~mount/ANN/

http://svmlight.joachims.org/
http://www.cs.umd.edu/~mount/ANN/
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4 Výsledky

Výsledkem této diplomové práce by měly být závěry odvozené z výsledk̊u źıskaných
provedeńım několika experiment̊u, které jsou zaměřeny na srovnáńı dolováńı znalost́ı
z rozsáhlé textové kolekce a několika menš́ıch d́ılč́ıch kolekćı vzniknuvš́ıch rozděleńım
p̊uvodńı rozsáhlé kolekce dokument̊u. Experimenty budou realizovány skrze aplikaci,
která je pro tyto účely implementována, stejně jako skripty vytvořené pro usnadněńı
př́ıpravy textových dat. Výstupy práce jsou tedy:

• výsledky experiment̊u,

• skripty pro př́ıpravu dat,

• aplikace pro realizaci experiment̊u.

4.1 Návrh experiment̊u

Ćılem experiment̊u je prověřit vliv paralelizovaného př́ıstupu při dolováńı znalost́ı
z rozsáhlých kolekćı textových dat. Předvš́ım pak jaký bude mı́t vliv na výslednou
klasifikaci r̊uzné rozděleńı trénovaćıch dokument̊u na menš́ı množiny a jaké bu-
dou rozd́ıly mezi jednotlivými algoritmy strojového učeńı, použité pro tvorbu kla-
sifikátoru. Důležitý by také mohl být vliv r̊uzných nastaveńı pro jednotlivé typy
klasifikátor̊u, např. jiná architektura neuronové śıtě nebo jiný typ jádrové funkce
u podp̊urných vektor̊u. Na obrázku 9 je znázorněno schéma pr̊uběhu experimentu.
Z dostupné kolekce dokument̊u je nutné nejdř́ıve vybrat vhodné množstv́ı dat, které
je poté rozděleno na trénovaćı a testovaćı množinu. Určuj́ıćı je požadovaný počet
dokument̊u v trénovaćı množině, takže testovaćı dokumenty jsou vyb́ırány poměrně
v̊uči počtu trénovaćıch dokument̊u, a to v poměru 1 : 3, takže na jeden testovaćı
dokument připadaj́ı tři trénovaćı dokumenty. Trénovaćı množina je následně celá
použita pro natrénováńı jednoho klasifikátoru, který představuje klasický př́ıstup
ke klasifikaci textových dokument̊u. Zároveň je rozdělena na vzájemné disjunktńı
podmnožiny, nad kterými jsou opět naučeny jednotlivé klasifikátory, které vytvoř́ı
komisi. Z každé trénovaćı množiny je vytvořen slovńık, pomoćı kterého jsou trans-
formována testovaćı data a př́ıslušný klasifikátor je na těchto datech otestován.
V př́ıpadě komise je konečná tř́ıda neznámého dokumentu určena dle rozhodnut́ı
většiny.

4.2 Návrh aplikace pro realizaci experiment̊u

Aplikace pro realizaci experiment̊u muśı sloužit jako nástroj, který umožńı jeho
uživateli snadno definovat, jaký druh klasifikátoru bude pro klasifikaci použit a jaké
hodnoty parametr̊u, kterými je možné ovlivnit pr̊uběh trénováńı a testováńı daného
klasifikátoru, budou nastaveny. Také muśı být snadno nastavitelné, na jakých datech
bude klasifikátor trénován a na kterých datech bude také testován. Veškerý pr̊uběh
celého experimentu je nutné nějakým zp̊usobem zaznamenávat, takže je také nutné
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Obrázek 9: Schématické znazorněńı hlavńıch krok̊u experimentu. Expertem je jeden klasi-
fikátor naučený na celé trénovaćı množině a komisi tvoř́ı několik klasifikátor̊u naučených
na trénovaćıch podmnožinách.

umožnit nastaveńı parametr̊u, jako název souboru pro uchováńı predikćı naučeného
klasifikátoru nebo název souboru pro uložeńı źıskaného klasifikátoru. Aplikace by
měla všechna tato nastaveńı nač́ıst, vytvořit odpov́ıdaj́ıćı typ klasifikátoru, nasta-
vit zadané parametry klasifikátoru, spustit učeńı nad zadanými trénovaćımi daty
a po ukončeńı trénovaćı fáze otestovat naučený klasifikátor na souboru s testovaćı
množinou dokument̊u. Veškeré výstupy na standardńı a chybový výstup by měly
být zaznamenány do logovaćıho souboru pro pozděǰśı zkontrolováńı pr̊uběhu celého
experimentu. Zvlášt’ by pak měly být uchovávány výsledky z testováńı źıskaného
klasifikátoru, a to v podobě souboru obsahuj́ıćıho informace o tř́ıdě, do které testo-
vaćı dokument opravdu patř́ı, a tř́ıdě predikované daným klasifikátorem, aby mohly
být po skončeńı experimentu vypoč́ıtány hodnot́ıćı metriky úspěšnosti.

4.3 Implementace

K implementaci byl vybrán programovaćı jazyk C++ a jedńım z d̊uvod̊u tohoto
výběru byla podpora objektového př́ıstupu daným jazykem. Implementace aplikace
tedy bude krátce popsána z hlediska jednotlivých objekt̊u, které celou aplikaci tvoř́ı.
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Experiment

Základńı tř́ıda slouž́ıćı pro spuštěńı celého experimentu. Stará se o vytvořeńı objekt̊u
pro tisk zpráv a zpracováńı konfiguračńıho souboru, ve kterém jsou uložena veškerá
nastaveńı konkrétńıho experimentu. Z tohoto souboru přečte pouze typ použ́ıvaného
klasifikátoru a dle zadaného nastaveńı vytvoř́ı objekt pro daný algoritmus strojového
učeńı. Po jeho vytvořeńı je algoritmus spuštěn.

Algorithm

Algorithm je abstraktńı tř́ıdou, pomoćı které jsou u tř́ıd pro konkrétńı algoritmy
strojového učeńı vynucovány implementace dvou základńıch metod, volaných skrze
metody tř́ıdy Experiment. Prvńı metoda slouž́ı pro načteńı parametr̊u z konfi-
guračńıho souboru, jejichž část bývá zpravidla specifická pro daný algoritmus. Dru-
hou metodou je implementováno spuštěńı samotného algoritmu. Všechny následuj́ıćı
tř́ıdy reprezentuj́ıćı konkrétńı algoritmy jsou potomky této tř́ıdy (viz obrázek 10).

ANNAlgorithm

# binary file

# test file

# desired error

# max epochs

# prepare ann()

# prepare subsets()

# train ann()

# test ann on data()

+ load parameters()

+ run()

KNNAlgorithm

# binary file

# test file

# k

# kdt depth

# ktree dimensions

# build kdtree()

# choose dimensions()

# search tree()

# sparse cosine()

# split node()

+ load parameters()

+ run()

SVMAlgorithm

# docfile

# testfile

# classify()

# train()

+ load parameters()

+ run()

Algorithm

# printer

+load parameters()

+run()

Obrázek 10: Část tř́ıdńıho diagramu zobrazuj́ıćı tř́ıdy reprezentuj́ıćı jednotlivé algoritmy.
Kv̊uli rozsahu jsou uvedeny pouze vybrané metody a atributy bez datových typ̊u a para-
metr̊u.

ANNAlgorithm

Tř́ıda reprezentuj́ıćı algoritmus neuronových śıt́ı umožňuje natrénováńı a otes-
továńı modelu śıtě oproti datovému souboru. Pro samotný klasifikátor je použ́ıvána
knihovna FANN, rozš́ı̌rená o některé funkcionality, které knihovna sama o sobě ne-
poskytuje.
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SVMAlgorithm

Tato tř́ıda slouž́ı pro reprezentaci klasifikátoru podp̊urných vektor̊u. V implementaci
je použita knihovna SVM light. Archiv, který je dostupný na domovské stránce této
knihovny, obsahuje zdrojové kódy pro knihovnu samotnou, ale také pro programy
na naučeńı a otestováńı podp̊urných vektor̊u. Těla metod train a classify jsou
převzata ze soubor̊u se zdrojovým kódem těchto programů a jsou pouze vhodně
upravena do objektové podoby.

KNNAlgorithm

Tř́ıda pro metodu nejbližš́ıho souseda obstarává porovnáńı testovaćıch dokument̊u
s trénovaćımi, výpočet vzdálenosti mezi dvěma vektory reprezentuj́ıćı porovnávané
dokumenty, výběr k nejbližš́ıch soused̊u a určeńı predikované tř́ıdy na základě
př́ıslušnosti do tř́ıd u nejméně vzdálených dokument̊u.

Printer

Velice jednoduchá abstraktńı tř́ıda slouž́ıćı jako předloha pro tř́ıdy implementuj́ıćı
jednotný zp̊usob výpisu zpráv z pr̊uběhu experimentu. Obě následuj́ıćı tř́ıdy jsou
potomky této tř́ıdy, která vynucuje implementaci metod info, debug, warn a error.

TerminalPrinter

Tento potomek tř́ıdy Printer implementuje výpis zpráv na standardńı výstup a chy-
bových zpráv na standardńı chybový výstup. Každému ze čtyř typ̊u zprávy je možné
nastavit hlavičku, která bude vždy předcházet vypisovanému textu zprávy.

Log4cPrinter

Sofistikovaněǰśı zp̊usob výpisu zpráv, který veškerý výstup zároveň ukládá do sou-
boru, implementuje tato tř́ıda, a to pomoćı knihovny Log4cplus11 určené pro logováńı
výstupu programu. Nastaveńı celého logováńı se provád́ı pomoćı konfiguračńıho sou-
boru. Ten je do programu předán jako jeden z obecných parametr̊u v konfiguračńım
souboru celého experimentu.

Skripty pro p̌ŕıpravu dat

Skripty pro př́ıpravu dat slouž́ı pro hromadné zpracováńı a př́ıpravu kolekce tex-
tových dokument̊u. Skripty pro př́ıpravu prepare fann data a prepare svm data

zajist́ı vytvořeńı potřebných datových soubor̊u pro realizaci experimentu na základě
velikosti trénovaćı množiny a počtu d́ılč́ıch podmnožin. Při svém běhu volaj́ı skripty
split, slouž́ıćı pro rozděleńı dat na podmnožiny, a vectorize fann data nebo

11http://log4cplus.sourceforge.net/

http://log4cplus.sourceforge.net/
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vectorize svm data, které použ́ıvaj́ı rozš́ı̌rený modul TextMining pro převod tex-
tových dat do vektorové podoby.

4.3.1 Adresá̌rová struktura

Aplikace je do jisté mı́ry implementována na pevně danou adresářovou strukturu,
ale názvy jednotlivých složek a jejich umı́stěńı je možné snadno změnit, a to skrze
hodnoty v konfiguračńım souboru experimentu. Výchoźı struktura je znázorněna
následuj́ıćı:

+-/

+-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

Několik perlovských a shellovských skript̊u slouž́ı pouze pro př́ıpravu dat a spouštěńı
sady experiment̊u. Při jejich implementaci již byla tato adresářová struktura brána
jako závazná a tud́ıž jsou potřebné datové soubory očekávány ve složkách data

a data/split nebo názvy a umı́stěńı programů convert a a.out ve složce CPP.

4.3.2 Rozš́ı̌reńı modulu TextMining

Transformace textových dokument̊u do vektorové podoby spolu s přepoč́ıtáńım vah
jednotlivých termů a následným uložeńım do souboru s učitým formátem obstarává
programový modul TextMining. Bohužel neobsahuje podporu pro formáty, které
jsou vyžadovány knihovnami použitými pro jednotlivé klasifikátory. Aby tedy bylo
možné modul použ́ıt, je nutné rozš́ı̌rit jeho podporované výstupńı formáty.
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Formát FANN

Knihovna FANN použ́ıvá pro uložeńı datových soubor̊u vlastńı formát textového
souboru, kde se na prvńım řádku nacháźı mezerou oddělené základńı informace
o datovém souboru, a to celkový počet př́ıklad̊u, počet atribut̊u vstupńıho vektoru
a počet atribut̊u výstupńıho vektoru. Dále již jsou v souboru uvedeny jednotlivé
př́ıklady, vždy jako dvojice řádk̊u, kde na prvńım je uveden vstupńı vektor a na
druhém výstupńı vektor. Celkový počet řádk̊u souboru je tedy 2n + 1, kde n je
počet př́ıklad̊u. Veškeré hodnoty vektor̊u jsou od sebe odděleny jednou mezerou.
Zde je uveden obecný zápis a jednoduchý př́ıklad datového souboru pro funci XOR:

data_length num_input num_output 4 2 1

input-vector_1 1 1

output-vector_1 1

input-vector_2 0 1

output-vector_2 0

... ...

input-vector_n 0 0

output-vector_n 1

Formát FANN-SPARSE

Vzhledem k rozsáhlosti jednotlivých vektor̊u, které mohou mı́t v́ıce jak deset tiśıc
atribut̊u z nichž drtivá většina nese nulovou hodnotu, je mnohem efektivněǰśı ukládat
datové soubory v tzv. ř́ıdkém formátu. Ukládány jsou pouze nenulové hodnoty,
a to jako dvojice č́ıslo atributu a hodnota. Formát souboru tedy z̊ustává totožný
s p̊uvodńım formátem, pouze jednotlivé vektory jsou uloženy v ř́ıdkém formátu,
přičemž všechny č́ıselné hodnot jsou od sebe odděleny mezerou.

Formát SVMlight

Knihovna SVM light vyžaduje datové soubory uloženy také ve svém vlastńım
formátu. Jelikož však byla implementována i za účelem klasifikace textových do-
kument̊u pomoćı podp̊urných vektor̊u, je tomuto faktu uzp̊usoben i samotný formát
datového souboru. Stejně jako v př́ıpadě knihovny FANN jde o textový soubor, který
na každém řádku uchovává jeden vektor. Vektory jsou však rovnou vyžadovány
v ř́ıdkém formátu, což eliminuje prostorovou náročnost ukládáńı textových doku-
ment̊u ve vektorové reprezentaci. Zde je uveden obecný formát zápisu jednoho
př́ıkladu a konkrétńı př́ıklad funkce XOR:

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

+1 0:1 1:1

-1 0:0 1:1

-1 0:1 1:0

+1 0:0 0:0
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Na začátku každého řádku je tedy nutné uvést tř́ıdu, do které př́ıklad patř́ı, v př́ıpadě
binárńıho klasifikátoru jsou možnými tř́ıdami pouze hodnoty +1 a −1. Dále jsou již
zapsány pouze dvojtečkou oddělená č́ısla index atributu a hodnota, přičemž tyto
jednotlivé dvojice jsou od sebe navzájem odděleny mezerou.

Slovńık s parametry pro vážeńı

Pokud je klasifikátor naučen na konkrétńı množině trénovaćıch dokument̊u, které
byly při transformaci do vektorové reprezentace určitým zp̊usobem váženy, je nutné
stejným zp̊usobem předzpracovat i testovaćı množinu. Jednoduchým př́ıstupem by
bylo vytvořit jednu velkou množinu dat sloučeńı trénovaćı i testovaćı, př́ıpadně i va-
lidačńı množiny, a tu zpracovat najednou. T́ım by však došlo ke stanoveńı para-
metr̊u pro vážeńı hodnot termů i na základě dokument̊u v testovaćı množině, což
neńı žádané, jelikož určuj́ıćı je pouze trénovaćı množina. Pokud by např́ıklad tes-
tovaćı množina obsahovala slovo, které by se ve trénovaćı množině nevyskytovalo,
došlo by v př́ıpadě zpracováńı jedné velké množiny dokument̊u k zahrnut́ı tohoto
slova do př́ıznakového vektoru, ale nikdy by tento př́ıznak nebyl při trénováńı použit,
protože se v trénovaćıch datech nevyskytuje žádný dokument, který by mohl danému
atributu přidělit nějakou hodnotu. Pokud však budou trénovaćı data upravena na
základě parametr̊u pouze z trénovaćı množiny, dojde k vyřazeńı tohoto pro klasi-
fikátor neznámého slova. Obdobná logika plat́ı i pro parametry pro vážeńı jednot-
livých termů.

Použitý modul umožňuje zpracovávat textové dokumenty na základě zadaného
slovńıku, kdy při převodu do vektorové reprezentace dojde k vyřazeńı těch slov, která
se ve slovńıku nenacháźı. Bohužel však nejsou přenášeny váž́ıćı parametry. Modul
byl tedy rozš́ı̌ren o možnost generováńı slovńıku, který pro jednotlivá slova uchovává
také potřebné váž́ıćı parametry, jako celkový výskyt slova v kolekci, minimálńı a ma-
ximálńı hodnota výskytu slova apod. Při zadáńı tohoto upraveného slovńıku nejsou
tedy tyto hodnoty zjǐst’ovány ze zadaného vstupńıho datové souboru, ale ze slovńıku,
č́ımž je zajǐstěna shodná reprezentace hodnot trénovaćı i testovaćı množiny.

4.3.3 Rozš́ı̌reńı knihovny FANN

Knihovna FANN poskytuje pro práci s neuronovými śıtěmi pouze dvě tř́ıdy, které
reprezentuj́ı:

• neuronovou śıt’,

• použitá data.

Aby nebylo nutné výrazně zasahovat do kódu knihovny, jsou od těchto dvou tř́ıd
odvozeni potomci, kteř́ı implementuj́ı potřebná funkčńı rozš́ı̌reńı.
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Rozděleńı dat a normalizace

Data pro neuronové śıtě je třeba rozdělit na celkem tři disjunktńı množiny, a to
trénovaćı, testovaćı a validačńı data. Knihovna FANN umožňuje načteńı jednoho
datového souboru pro proces učeńı, pro testováńı je poté možné použ́ıt zcela jiný
soubor. V zájmu zachováńı p̊uvodńı podoby funćı této knihovny, budou tyto tři
množiny zahrnuty v jednom jediném souboru. Data bude tedy nutné interně vhodně
rozdělit. Pro tyto účely bylo implementováno několik funkćı, které jednak vypoč́ıtaj́ı
hranice jednotlivých množin, umožńı výběr aktuálně použ́ıvané množiny a práci
s určitou podmnožinou jako s jednolitým datovým souborem.

Při použ́ıváńı neuronových śıt́ı je nutné, stejně jako u ostatńıch typ̊u klasi-
fikátor̊u, řešit normalizaci dat. Pokud by data z̊ustala ve svém p̊uvodńım tvaru, pro
śıt’ by bylo mnohem náročněǰśı vhodně upravovat váhy vazeb mezi neurony tak, aby
chyba z̊ustala co nejmenš́ı. Normalizaci dat je možné použ́ıt již při převáděńı do-
kument̊u do vektorové reprezentace. Jelikož by však kv̊uli rozdělováńı dat neńı při
předzpracováńı dat předem jasné, které př́ıklady budou patřit do jaké množiny, je
i normalizace prováděna př́ımo při běhu aplikace.

Implementace tedy rozš́ı̌ŕıla možnosti knihovny FANN o následuj́ıćı funkcio-
nalitu. Normalizaci dat je možné zapnout zavoláńım metody, která vypoč́ıtá a na-
stav́ı normalizačńı parametry pro všechny jednotlivé atributy vstupńıch dat, a to na
základě aktuálně vybrané množiny. Pokud nejsou data rozdělena, jsou parametry
vypoč́ıtány z celého datového souboru. Těmito hodnotami jsou:

• minimálńı hodnota,

• maximálńı hodnota,

• suma hodnot,

• rozsah hodnot,

• pr̊uměrná hodnota.

Normalizovaná hodnota je vypoč́ıtána jako pod́ıl mezi rozd́ılem p̊uvodńı hodnoty
a pr̊uměrné hodnoty a rozsahu hodnot (rozd́ıl maximálńı a minimálńı hodnoty) pro
daný atribut.

x′i,j =
xi,j − avgj
maxj −minj

Data jsou do normalizované hodnoty převáděna vždy při jejich výběru z datového
souboru. Kombinaćı výběru trénovaćı množiny a následným zavoláńım normalizačńı
metody je tedy dosaženo aplikováńı normalizačńıch parametr̊u pouze z trénovaćı
množiny na data v ostatńıch množinách. Pokud je nutné normalizovat data ze zcela
jiného datového souboru, je možné mezi nimi předat momentálně použ́ıvané norma-
lizačńı parametry.
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Validace během trénováńı

Při učeńı neuronových śıt́ı může doj́ıt k celkem dvěma negativńım výsledk̊um.
Prvńım je nedoučeńı, kdy dojde k tomu, že naučená śıt’ nedokázala během učeńı
dostatečně zobecnit znalost skrytou v trénovaćıch datech, protože byl tento proces
ukončen př́ılǐs brzy, nejčastěji v d̊usledku př́ılǐs vysoké hodnoty požadovanové chyby.
Druhým př́ıpadem je přesný opak. Śıt’ se uč́ı na trénovaćıch datech tak dlouho, až
začne ztrácet schopnost generalizace skryté znalosti a ze śıtě se stává expert pouze
na trénovaćı data. Na testovaćıch datech tak bude v obou př́ıpadech śıt’ dosaho-
vat zpravidla ńızké přesnosti. Zat́ımco nedoučeńı je možné relativně snadno vyřešit
změnou parametr̊u, zamezeńı přeučeńı śıtě je o něco složitěǰśı. Učeńı je třeba zastavit
ve chv́ıli, kdy se začne zhoršovat schopnost śıtě generalizace, tzn. dojde ke zvýšeńı
chybovosti na tzv. validačńı množině dat.

Možnost validace během trénováńı neuronové śıtě musela být doprogramována,
aby mohlo být zabráněno přeučeńı klasifikátor̊u. Knihovna FANN umožňuje im-
plementaci callback funkce, která je volána během každé trénovaćı epochy a jej́ı
návrátová hodnota je určij́ıćı pro pokračováńı trénováńı nebo jeho přerušeńı. Jde
tedy o ideálńı zp̊usob, jak rozš́ı̌rit funcionalitu knihovny o validaci. Zastavovaćı pravi-
dlo má následuj́ıćı podobu. Pokud dojde několikrát bezprostředně po sobě ke zvýšeńı
chyby na validačńı množině dat, učeńı śıtě bude předčasně zastaveno. Počet zvýšeńı
validačńı chyby je pak jedńım z parametr̊u učeńı śıtě.

V callback funkci dojde ke změně trénovaćıch dat na validačńı množinu, ulož́ı se
současná hodnota chyby (vypoč́ıtána při trénováńı), otestuje se současné naučeńı śıtě
na validačńıch datech a zkontroluje se nová chybovost s jej́ım historickým vývojem.
Pokud došlo k př́ılǐs velkému počtu zvýšeńı, funkce vrát́ı negativńı hodnotu, č́ımž do-
jde k zastaveńı trénováńı. V opačném př́ıpadě se chyba ulož́ı, obnov́ı se dř́ıve uložená
trénovaćı chyba a změńı se množina dat na trénovaćı. Funkce v tomto př́ıpadě vrát́ı
pozitivńı hodnotu.

Ř́ıdký formát dat

Přepracován byl rovněž zp̊usob reprezentace vstupńıch a výstupńıch vektor̊u
z hustého tvaru na ř́ıdký. T́ım dojde ke markantńımu sńıžeńı prostorové náročnosti
celého algoritmu. Z implementačńıho hlediska šlo o poměrně jednoduchou úpravu,
kdy jsou z datovéhou souboru přečteny a ve formě atribut̊u objektu uchovány údaje
o požadované velikosti vstupńıch a výstupńıch vektor̊u, které jsou následně použity
pro sestaveńı hustých vektor̊u z ř́ıdké reprezentace načtené z datového souboru.
Data jsou tedy uchovávána a nač́ıtána efektivně a k jejich rozš́ı̌reńı do hustého
tvaru docháźı pouze ve chv́ıli výpočtu při učeńı neuronové śıtě.

4.3.4 Formát pro binárńı uchováńı dat

Data, se kterými neuronové śıtě pracuj́ı, jsou vyjádřena č́ıselnými hodnotami.
Uložeńı č́ıselných hodnot v textovém souboru je však neefektivńı a obecně je práce
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s textovým souborem náročněǰśı, pokud jde o př́ıstup k r̊uzným částem souboru.
Výhodněǰśı variantou je ukládáńı těchto dat v podobě binárńıho souboru, který
umožňuje dynamicky přistupovat k hodnotám na libovolném mı́stě v souboru,
bez komplikovaného čteńı a práci s textovými daty. Na obrázku 11 je znázorněn
formátu souboru, který byl implementován pro účely uchováńı vektorové reprezen-
tace textových dokument̊u a dynamický př́ıstup k jednotlivým vektor̊um v pr̊uběhu
trénováńı nebo testováńı śıtě. Použit́ı tohoto souboru také usnadńı práci s rozděleńım
datového souboru na trénovaćı, testovaćı a validačńı podmnožiny. Rozhrańı mezi

+---+ +===========+

| | <- jeden byte | | <- vı́ce bytů

+---+ +===========+

Binárnı́ soubor:

+===========+================+======+

| meta_data | délky_vektorů | data |

+===========+================+======+

Meta data:

+---+---+---+---+---+---+---+---+---+---+---+---+

| počet_dat | pocět_vstupů | počet_výstupů |

+---+---+---+---+---+---+---+---+---+---+---+---+

Délky vektorů:

+---+---+---+---+

délka_dat x | délka_vektoru |

+---+---+---+---+

Data:

+======================+---+---+---+---+

| řı́dký_vstupnı́_vetkor |výstupnı́_vektor|

+======================+---+---+---+---+

Řı́dký vektor:

+---+---+---+---+---+---+---+---+

délka_vektoru x | index | hodnota |

+---+---+---+---+---+---+---+---+

Obrázek 11: Schéma uspořádáńı dat v binárńım souboru

binárńım souborem a tř́ıdou pro reprezentaci dat použ́ıvaných neuronovou śıt́ı
zajǐst’uje tř́ıda tie.
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4.3.5 Nejbližš́ı soused

Posledńı implementovanou část́ı je algoritmus nejbližš́ıho souseda, který klasifikuje
na základě podobnosti či vzdálenosti jednotlivých dokument̊u. K vlastńı implemen-
taci bylo přistoupeno z d̊uvodu nemožnosti využit́ı některé z dostupných knihoven,
které nač́ıtaly celá vstupńı data do paměti. V př́ıpadě dat zpracovávaných v této
práci jde o bezmála 10 GB, což neńı pro běžné poč́ıtače prostorově únosné. Ve
vlastńı implementaci budou tedy využity již dostupné prostředky v podobě binárńıho
souboru a ř́ıdké reprezentace dat. Pro daľśı sńıžeńı náročnosti je množstv́ı pro-
hledávaných dokument̊u zredukováno pomoćı tzv. k-dimenzionálńıho stromu, který
rozděluje prostor vstupńıch dat dle jednotlivých dimenźı na menš́ı podprostory.
T́ımto zp̊usobem jsou všechny trénovaćı dokumenty rozděleny do podmnožin a při
klasifikaci neznámého dokumentu se nejdř́ıve zjist́ı, do které podmnožiny by dle
svých hodnot atribut̊u spadal, a následně je porovnán pouze s dokumenty z této
podmnožiny.

4.4 Experimenty

Ćılem experiment̊u je prozkoumat možnost paralelńıho zpracováńı rozsáhlé kolekce
dokument̊u a zjistit, jaký může mı́t podobný př́ıstup vliv na přesnost výsledné kla-
sifikace těchto textových dat. Experimenty jsou realizovány následuj́ıćım zp̊usobem:
jednak je nutné vyzkoušet r̊uzná rozděleńı trénovaćı množiny a také r̊uzné velikosti
této množiny. Na základě již realizovaných experiment̊u (Žižka, Dařena, 2012) byl
zvolen podobný př́ıstup, aby źıskané výsledky bylo možné porovnat. Hlavńı expe-
riment bude realizován nad vybranou trénovaćı množinou o 200 000 dokumentech
a tato kolekce bude rozdělena na 10, 5, 4, 3 a 2 disjunktńı podmnožiny. Stejným
zp̊usobem pak bude zpracována i množina o 100 000 dokumentech, na které bude
také otestován vliv změny parametr̊u klasifikátor̊u na výslednou klasifikaci.

Pro realizaci experiment̊u byl použit domáćı poč́ıtač s poměrně starým hard-
warovým vybaveńım. Použitý stroj byl osazen tř́ıjádrovým procesorem od firmy
AMD a k dispozici bylo celkem 4 GB operačńı paměti. Tento poč́ıtač posloužil jako
host pro vytvořeńı dvou virtuálńıch stroj̊u, na kterých byly exeprimenty spouštěny.
Oběma virtuálńı stroj̊um bylo přiděleno jedno jádro fyzického procesoru a 1 GB
z dostupné operačńı paměti. Jako operačńı systém byla použita linuxová distribuce
Ubuntu 12.10 v tzv. minimálńı verzi.

Pro všechny experimenty jsou použity totožné dokumenty, které jsou pouze
reprezentovány r̊uzným zp̊usobem, a to podle použitého typu klasifikátoru. Z vy-
braných dokument̊u byla vyřazena slova, která se na globálńı úrovni – tzn. v rámci
celé vybrané kolekce – vyskytuj́ı méně než třikrát. Jiný zp̊usob vyřazováńı slov
z vektorové reprezentace dokument̊u nebyl použit. Data jsou také vyb́ırána tak, aby
poměr mezi oběma tř́ıdami byl vyrovnaný. Dı́ky vyváženosti obou tř́ıd v použitých
datech je možné provést shodnoceńı kvality źıskané znalosti pomoćı metriky Acc,
stejně tak jsou ale uvedeny i ostatńı výše popsané indikátory přesnosti klasi-
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fikátoru. Jelikož byly vytvořeny komise klasifikátor̊u se sudým počtem, je daľśım
ze sledovaných parametr̊u počet testovaćıch př́ıpad̊u, o kterých komise nedokázala
(v d̊usledku shodného počtu hlas̊u) rozhodnout. Důležitým faktorem je také čas,
který je potřebný pro natrénováńı.

4.4.1 Neuronové śıtě

Narozd́ıl od ostatńıch použitých klasifikátor̊u vyžaduj́ı neuronové śıtě pro sv̊uj běh
a źıskáńı kvalitńıch výsledk̊u vyžaduj́ı použit́ı validačńı množiny. Ta je vybrána
stejným zp̊usobem jako testovaćı množina, tzn. vzhledem k velikosti trénovaćı
množiny, a to v poměru 3 : 1. Model neuronové śıtě bylo možné parametrizovat
řadou r̊uzných nastaveńı. Při zpracováńı dokument̊u bylo použito následuj́ıćı nasta-
veńı:

• reprezentace dat: term-frequency,

• počet skrytých vrstev: 1,

• velikost skrytých vrstev: 50 neuron̊u,

• uč́ıćı algoritmus: backpropagation,

• přechodové funkce: sigmoidálńı,

• velikost chyby: 0.005,

• validačńı zastaveńı: v́ıce jak 5 zvýšeńı validačńı chyby.

S t́ımto nastaveńım jsou nad jednotlivými trénovaćımi množinami vytvořeny
potřebné klasifikátory a následně všechny otestovány na testovaćı množině. Dosažené
výsledky jsou zobrazeny v tabulce 5. Časové hodnoty jsou zde uvedeny jako počet
minut, přičemž jde o součet času potřebného pro naučeńı všech klasifikátor̊u v dané
komisi. Ve sloupćıch jsou uvedeny hodnoty: počet klasifikátor̊u, čas učeńı, metriky
accuracy, recall, precision, f-measure, počet dokument̊u bez klasifikace a skóre ko-
mise (výpočet uveden dále). Na výsledćıch je poměrně hezky vidět vliv nerozhodnosti
klasifikátor̊u, které tvořily komisi se sudým počtem člen̊u, č́ımž mohlo docházet ke
shodnému počtu hlas̊u pro obě tř́ıdy, a proto nemohlo být rozhodnuto o konečné
klasifikaci testovaného dokumentu. Nejde však o velké množstv́ı př́ıpad̊u, u nejhorš́ı
varianty, kterou je dvoučlenná komise, bylo takto nezařazeno zhruba 1 % testovaćıch
př́ıpad̊u. S vyšš́ım počtem člen̊u komise se množstv́ı neklasifikovaných dokument̊u
zmenšuje, a to přibližně ve stejném poměru pro obě velikosti trénovaćıch dat. Z hle-
diska přesnosti klasifikace jsou dosažené výsledky přibližně stejné. Výjimku opět
tvoř́ı dvoučlenná komise, u které došlo k poklesu přesnosti o zhruba pět procent, což
je převážně d̊usledek větš́ıho množstv́ı neklasifikovaných dokument̊u. V ostatńıch
metrikách jsou již výsledky mezi jednotlivými komisemi velice vyrovnané, rozd́ılnost
se pohybuje maximálně do dvou procent. Přesnosti je tedy za pomoćı komise možné
dosáhnout téměř totožné, jako v př́ıpadě jednoho klasifikátoru, dokonce je zpozo-
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Tabulka 5: Výsledky dosažené s klasifikátorem neuronové śıtě

100k

N Čas [min] Acc Rec Prec F Scorek 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

5 600 0.9373 0.9511 0.9220 0.9363 0.9848 —

10 240 0.9320 0.9554 0.9228 0.9388 0.9989 932

rováno i nepatrné zvýšeńı. Největš́ı rozd́ıly jsou však vidět v čase potřebném pro
sestaveńı komise. V př́ıpadě menš́ı varianty trénovaćı množiny trvalo naučeńı jed-
noho klasifikátoru zhruba 14 hodin. Tento čas je možné zkrátit v́ıce jak o polovinu
již pouhým rozděleńım na dvě podmnožiny. Úspora času dále roste s velikost́ı ko-
mise. U varianty s větš́ı trénovaćı množinou je časová úspora ještě výrazněǰśı. Samo-
statný klasifikátor byl trénován zhruba sedm a p̊ul dne, zat́ımco dvoučlenná komise
umožnila sńıžit potřebný čas na 29 hodin. S vyšš́ım počtem klasifikátor̊u a větš́ım
množstv́ım zpracovávaných tedy výrazně roste časová úspora.

Pokud by bylo třeba vyjádřit jednou č́ıselnou hodnotu kvalitu konkrétńı ko-
mise, zohledňuj́ıćı čas potřebný na naučeńı, je nutné navrhnout výpočet této hod-
noty. Č́ıselné vyjádřeńı by tedy mělo brát v potaz ušetřené množstv́ı času a změnu
přesnosti komise oproti jednomu klasifikátoru. Vzorec, navrhnovaný pro výpočet
této hodnoty je následuj́ıćı:

scorek = 0.5 ·
((

1− time1

timek

)
+
Acc1

Acck

)
Jde o pouhou pr̊uměrnou hodnotu z poměr̊u mezi časem a přesnost́ı komise a jednoho
klasifikátoru, přičemž čas je přepoč́ıtán na doplněk do jedné, aby větš́ı úspora času
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měla pozitivńı vliv na výslednou hodnotu skóre. Použit́ım tohoto zp̊usobu vyjádřeńı
kvality je možné jednotlivé varianty mezi sebou snadno porovnat. Jako výhodněǰśı se
tedy jev́ı komise s vyšš́ım počtem člen̊u, zjeména kv̊uli výrazným časovým úsporám.
Vzorec by dále bylo možné upravit na vážený pr̊uměr, pomoćı kterého by mohl být
kladen větš́ı d̊uraz na změnu přesnosti.

4.4.2 Podp̊urné vektory

Algoritmus podp̊urných vektor̊u je sám o sobě velice vhodným pro zpracováńı tex-
tových dokument̊u. Jednak je jeho proces učeńı mnohem rychleǰśı než u neuronových
śıt́ı, ale také může dosáhnout lepš́ı přesnosti. Aplikováńı paralelńıho př́ıstupu by
tedy teoreticky mohlo také ještě zvýšit použitelnost tohoto typu klasifikátoru při
zpracováńı rozsáhlých kolekćı.

Joachims publikoval řadu článk̊u, ve kterých se věnoval použit́ı podp̊urných vek-
tor̊u při klasifikaci textových dokument̊u. Parametrizace klasifikátoru tedy vycháźı
z doporučeńı uvedených v těchto článćıch (Joachims, 1998).

• reprezentace dat: tf-idf,

• normalizace dat: kosinová,

• jádrová funkce: polynomiálńı,

• stupeň polynomu: 3.

Pr̊uběh je totožný jako u neuronových śıt́ı – každý klasifikátor je s t́ımto nasta-
veńım natrénován nad konkrétńı trénovaćı množinou a následně otestován. Výsledky
shrnuje tabulka 6, přičemž čas je tentokrát vyjádřen jako počet vteřin. Dosažené
výsledky jsou velice podobné, jako v př́ıpadě neuronových śıt́ı. Došlo však ke sńıžeńı
počtu neklasifikovaných dokument̊u a obecně je dosahováno lepš́ıch hodnoceńı.
Přesnost mezi jednotlivými komisemi je vyrovnaněǰśı, ale v̊uči jednomu klasifikátoru
nedosáhla (narozd́ıl od śıt́ı) žádná komise lepš́ı přesnosti. Časová úspora, ačkoliv je
stále vzhledem k jednomu klasifikátoru poměrně velká (z necelých 4 hodin na p̊ul
hodiny), neńı tak výrazná jako u neuronových śıt́ı. Zde se tedy nab́ıźı otázka, zda
tato časová úspora stoj́ı jednoduše řečeno za námahu s př́ıpravou dat pro d́ılč́ı klasi-
fikátory. Rozd́ıl v přesnosti mezi komiśı 10 klasifikátor̊u a samostatného klasifikátoru
čińı 1 %, takže źıskaná znalost je teoreticky téměř totožná a mnohem jednodušš́ı je
vytvořit a použ́ıvat klasifikátor jeden. Uplatněńım Occamovi břitvy by tedy mohl
být jako nejlepš́ı řešeńı zvolen i navzdory časové úspoře samostatný klasifikátor.
Na základě skóre pro ohodnoceńı komise jsou stejně jako v předchoźım př́ıpadě
výhodněǰśı skupiny s vyšš́ım počtem klasifikátor̊u.

4.4.3 Nejbĺıžš́ı soused

Posledńım typem klasifikace dokument̊u je metoda nejbližš́ıho souseda. Jelikož nebyl
tento př́ıstup implementován pomoćı knihovny, vycháźı veškeré možnosti paramet-
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Tabulka 6: Výsledky dosažené s klasifikátorem podp̊urných vektor̊u

100k

N Čas [sec] Acc Rec Prec F Scorek 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 běhu z poměrně př́ımočaře pojaté implementace.

• reprezentace dat: term-frequency,

• měřeńı podobnosti: kosinová podobnost,

• počet soused̊u: 5,

• počet děĺıćıch dimenźı: 10,

• maximálńı hloubka K-D stromu: 8.

Dosažené výsledky źıskané porovnáńım dokument̊u z testovaćı množiny oproti jed-
notlivým trénovaćım množinám jsou zobrazeny v tabulce 7, kde čas je stejně jako
u neuronových śıt́ı vyjádřen počtem minut. Oproti předhoźım klasifikátor̊um výrazně
vzrostl počet neklasifikovaných dokument̊u, což má také nezanedbatelný dopad
na výslednou přesnost komiśı se sudým počtem člen̊u. U dvoučlenné komise ne-
bylo možné z celkového počtu testovaných dokument̊u pro v́ıce jak čtvrtinu určit
výslednou tř́ıdu, což má za následek v́ıce jak 10 % propad v přesnosti, ale zároveň
došlo k stejnému nár̊ustu hodnoty metriky recall. Z hlediska časové náročnosti došlo
k malé úspoře v př́ıpadě menš́ı trénovaćı množiny u dvoučlenné komise, v ostatńıch
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Tabulka 7: Výsledky dosažené s klasifikátorem nejbližš́ıho souseda

100k

N Čas [min] Acc Rec Prec F Scorek Bez klasifikace

1 57 0.7728 0.7444 0.8331 0.7863 — —

2 48 0.6344 0.8508 0.7064 0.7719 0.4894 8951

3 53 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

5 211 0.8334 0.7872 0.9137 0.8458 0.7393 —

10 270 0.8063 0.8209 0.9079 0.8622 0.6426 4326

př́ıpadech byly časy velice podobné. U větš́ı trénovaćı množiny již došlo k určitým
časovým úsporám, avšak oproti předchoźım variantám nikterak velkým. Ohodno-
ceńı jednotlivých komiśı pomoćı dř́ıve navrženého vzorce jasně ukazuje vliv nekla-
sifikovaných dat, kdy se rozd́ıl ve výsledné hodnotě mezi komiśı se sudým a lichým
počtem hlas̊u pohybuje mezi pěti a sedmnácti procenty, přičemž lepš́ıch výsledk̊u
dosahovali početněǰśı komise. Použit́ım komise s lichým počtem klasifikátor̊u je tedy
možné dosáhnout určité úspory času a také zlepšeńı přesnosti klasifikace. Důvodem
je porovnáváńı neznámého dokumentu s větš́ım počtem soused̊u, než je tomu u sa-
mostatného klasifikátoru.

4.4.4 Shrnut́ı výsledk̊u

Na základě źıskaných výsledk̊u je možné odvodit určité závěry o možnosti paraleli-
zace zpracováńı rozsáhlých kolekćı textových dokument̊u. Rozdelěńım zpracovávané
kolekce dokument̊u na několik menš́ıch disjunktńıch množin je možné dosáhnout
výrazného sńıžeńı časové náročnosti, a to s velice malým sńıžeńım schopnosti klasi-
fikátoru správně klasifikovat neznámé dokumenty. Výjimku tvoř́ı metoda nejbližš́ıho
souseda, u které bylo vypozorováno i mı́rné zvýšeńı přesnosti, avšak stanoveńı
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konkrétńıho trendu časové úspory neńı jednoznačné. Z experimentu s rozsáhleǰśı
trénovaćı množinou je vidět rostoućı úspora se zvyšuj́ıćım se počtem člen̊u komise,
avšak tento závěr narušuje komise s deseti členy, kdy došlo naopak ke zvýšeńı času.
U metody nejbližš́ıho souseda byl také nejv́ıce patrný negativńı dopad sudého počtu
klasifikátor̊u, který může mı́t za následek zhoršeńı přesnosti kv̊uli neklasifikovaným
dokument̊um. Nejvýrazněǰśı časové úspory je možné dosáhnout s neuronovými
śıtěmi, u kterých má d́ıky velké časové náročnosti roustoućı s počtem zpracovávaných
dat paralelńı zpracováńı největš́ı význam. Pro zjǐstěńı vlivu r̊uzných parametr̊u na
výsledky źıskané při paralelńım zpracováńı textových dat byly také realizovány expe-
rimenty s rozd́ılným nastaveńım. Z časového hlediska byla použita pouze trénovaćı
množina o 100 000 dokumentech. U neuronových śıt́ı byla zjednodušena architek-
tura a sńıžena požadovaná chyba, u podp̊urných vektor̊u změněna jádrová funkce
na radiálńı a u nejbližš́ıho souseda byl zvýšen počet soused̊u. Dosažené výsledky
jsou velice podobné a obecný trend ve sńıžeńı časové náročnosti se zanedbatelným
sńıžeńım přesnosti plat́ı pro neuronové śıtě i podp̊urné vektory. U nejbližš́ıho sou-
seda bylo dosaženo také podobných výsledk̊u v podobě zvýšeńı přesnosti při použit́ı
lichého počtu klasifikátor̊u, ale nevýrazná časová úspora byla sṕı̌se náhodná.
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5 Diskuze

V této diplomové práci bylo snahou prozkoumat možnosti paralelizovaného př́ıstupu
k dolováńı znalost́ı z rozsáhlých kolekćı textových dokument̊u, které jsou pro své ty-
pické vlastnosti velice časově i prostorově náročné na zpracováńı. Źıskané výsledky
ukázaly, že rozděleńım problému na několik menš́ıch d́ılč́ıch problémů je možné
dosáhnout sńıžeńı časové náročnosti a neutrpět výrazné sńıžeńı přesnosti klasifi-
kace. Výjimkou je algoritmus nejbližš́ıho souseda, u kterého ke sńıžeńı času docházelo
sṕı̌se náhodně, ale pokud byl počet klasifikátor̊u lichý, bylo možné zvýšit celkovou
přesnost. Rozhoduj́ıćım faktorem je velikost komise klasifikátor̊u, která s vyšš́ım
počtem člen̊u umožňuje vyšš́ı sńıžeńı časové náročnosti, přičemž rozd́ıly v přesnosti
byly většinou velice malé. Výhodněǰśı je tedy použit́ı vyšš́ıho počtu klasifikátor̊u,
pokud možno lichého počtu, aby nedocházelo k nerozhodnosti hlas̊u komise při kla-
sifikaci neznámého dokumentu.

5.1 Nedostatky implementace

Největš́ım nedostatkem je současná podoba objektového návrhu aplikace, který
použ́ıvá menš́ı množstv́ı tř́ıd obsahuj́ıćı funkcionality, které by bylo možné vyčlenit
a źıskat t́ım čistš́ı návrh. Pokud by tedy aplikace měla sloužit jako podklad pro daľśı
výzkum nebo i praktické využit́ı, bylo by velice vhodné provést refaktoring. Určitým
nedostatkem může být také vlastńı implementace algoritmu nejbližš́ıho souseda a K-
D stromů, které nebyly ověřeny větš́ım množstv́ım uživatel̊u, jako tomu bývá u volně
dostupných knihoven.

5.2 Možnosti navázáńı na práci

Práce se dané problematice věnuje ještě na poměrně obecné úrovni a zkoumán byl
předevš́ım vliv paralelizace na r̊uzné algoritmy. Možnost́ı, jak dále přistoupit k to-
muto problému, je několik. Jednak by bylo vhodné použ́ıt jiný typ textových dat,
který by měl rozd́ılné charakteristiky, a porovnat źıskané výsledky. Vliv parametri-
zace jednotlivých algoritmů byl v této práci také zahrnut, avšak z časových d̊uvod̊u
bylo provedeno pouze malé množstv́ı experiment̊u s r̊uzným nastaveńım a vyvozené
závěry tedy nemuśı mı́t dostatečnou podporu v empirických datech.

5.3 Možnosti využit́ı v praxi

Dı́ky rozsáhlým úsporám v čase potřebném pro naučeńı klasifikátoru by mělo být
možné podobný př́ıstup využ́ıt pro zpracováńı velice rozsáhlých kolekćı textových
dokument̊u, a to i na běžném domáćım poč́ıtači. V akademické a firemńı sféře je takto
možné ušetřit výrazným zp̊usobem výpočetńı prostředky při náročných výpočtech
spojených se zpracováńım velkého množstv́ı textových dat.
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6 Závěr

Ćılem této diplomové práce bylo prozkoumat možnost aplikováńı paralelńıho
př́ıstupu při dolováńı znalost́ı z textových dat. Práce se zaměřila předevš́ım na
rozd́ılnost ve výsledćıch pro tři r̊uzné klasifikačńı algoritmy, a to neuronovými śıtěmi,
podp̊urnými vektory a metodou nejbližš́ıho souseda. Při zpracováńı práce byla nastu-
dována problematika předzpracováńı textových dokument̊u a jejich transformace do
vektorové reprezentace, zp̊usob fungováńı klasifikátor̊u použ́ıvaných při práci s tex-
tovými daty a již dosažné výsledky v oblasti paralelizace tohoto typu problému.

V práci samotné je popsána značná část teorie spojené se zpracováńım tex-
tových dokument̊u a jejich př́ıpravou pro algoritmy strojového učeńı, stejně tak
i princip těchto algoritmů a krátké shrnut́ı dosavadńıch poznatk̊u paralelizováńı
zpracováńı textových dat.

Jako jeden z výstup̊u, nikoliv však hlavńı, byla vytvořena aplikace pro reali-
zaci experiment̊u. Jedńım z hlavńıch problémů při implementaci byla prostorová
náročnost zpracováńı textových dat. Řešeńım byla úprava vybraných knihoven tak,
aby byly schopné pracovat s ř́ıdkými vektory, d́ıky kterým bylo dosaženo enormńıho
sńıžeńı požadvaku na pamět’ové vybaveńı poč́ıtače, a experimenty tak mohly být
realizovány i na běžném domáćım poč́ıtači. Provedené úpravy by tedy bylo možné
dále využ́ıt při jakékoliv úloze týkaj́ıćı se klasifikace velkého množstv́ı textových dat.

Hlavńım výstupem jsou výsledky samotných experiment̊u, které měly za úkol
odhalit vliv paralelizace na úšpěšnost a náročnost tvorby jednotlivých klasifikátor̊u.
Snahou bylo rozš́ı̌rit poznatky a nast́ınit tak daľśı možnosti směrováńı výzkumného
snažeńı v této oblasti.
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A Př́ıloha 1

Zdrojové kódy aplikace spolu s výsledky experiment̊u jsou k dispozici na přiloženém
DVD.
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Dostupné z WWW: https://www.coursera.org/course/ml.
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Žižka J., Dařena F. Parallel Processing of Very Many Textual Customers’ Re-
views Freely Written Down in Natural Languages In IMMM 2012: The Second
International Conference on Advances in Information Mining and Management.
2012, s. 147–153. ISBN 978-1-61208-227-1.


	Úvod a cíl práce
	Úvod
	Cíl práce

	Soucasný stav
	Text mining
	Reprezentace dokumentu
	Klasifikace dokumentu
	Hodnocení úspešností
	Paralelní zpracování

	Metodika zpracování
	Data
	Standardní zdroje textových kolekcí
	Vytvorení nové kolekce

	Algoritmy strojového ucení
	Výber množiny dat a její rozdelení
	Technologie pro implementaci
	Výber knihoven


	Výsledky
	Návrh experimentu
	Návrh aplikace pro realizaci experimentu
	Implementace
	Adresárová struktura
	Rozšírení modulu TextMining
	Rozšírení knihovny FANN
	Formát pro binární uchování dat
	Nejbližší soused

	Experimenty
	Neuronové síte
	Podpurné vektory
	Nejblížší soused
	Shrnutí výsledku


	Diskuze
	Nedostatky implementace
	Možnosti navázání na práci
	Možnosti využití v praxi

	Záver
	Príloha 1
	Literatura


