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Abstrakt

T4éto bakaldrska praca sa zaobera automatickou klasifikdciou dokumentov podla témy a po-
skytuje struény tivod do tejto oblasti vyskumu. V prvej ¢asti obsahuje prehlad zédkladnych
postupov pouzivanych v strojovom spracovani prirodzeného jazyka s dorazom na metody
klasfikdcie textu. V dalej casti sa popisuje ndvrh a implementécia systému pre automa-
tickd klasifikdciu dokumentov podla témy. Posledné ¢ast obsahuje informdcie o testovani
vytvoreného systému vratane vytvorenia testovacej sady a popisu Standardnych metrik.
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Abstract

This bachelor’s thesis deals with automatic document topic classification and provides
a brief introduction to this area of research. The first part contains summary of basic tech-
niques used in natural language processing with emphasis on text classification methods.
The next part describes concept and implementation of system for automatic document
topic classification. The last part contains information about testing of created system
including composition of testing set and standard metrics description.
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Uvod

S rozvojom internetu a informaénych technolégii v poslednych rokoch sa ¢lovek dostava do
styku stale s vaésim mnozstvom informacii v podobe elektronickych dokumentov a tieto
informdcie potrebuje triedit podla urcitych kritérii. Na zaciatku to bolo triedenie podla
metrik exaktne vyhodnotitelnych, napriklad dokumenty obsahujice konkrétny vyraz, wor-
dovské dokumenty, obrazky s rozmermi 32x32 pixlov vhodné pre pouzitie ako ikonky a po-
dobne.

S prichodom technik strojového uéenia a vykonnych technik automatizovanej klasifikacie
sa viak otvarajui dvere do klasifikdcie podla vagnejsie definovanych kritérif, ako si na-
priklad subjektivita novinového prispevku, volebné preferencie autora politického blogu,
riziko vyskytu ochorenia podla genetickej vybavy ¢loveka alebo klasifikdcia ¢ldnkov podla
témy.

V poslednej dobe sa na internete objavuje mnozstvo kniznic a nastrojov pre rychle
a efektivne pouzitie vykonnych klasifika¢nych technik. Tym sa automaticka klasifikacia
dostéva z vyskumnych tstavov medzi Siroki verejnost, ¢o umoznuje aj zdujemcom s mi-
nimalnymi znalostami problematiky vytvorif v pomerne kratkom ¢ase napriklad filter ,,za-
ujimavych“ jeddl z on-line jedédlnicka skolskej jedalne, ¢i triedi¢ doslej posty.

Téato praca pojedndva o nasadeni modernych klasifikaé¢nych technik v praxi. Vychédza
z teoretickych poznatkov ziskanych v rdmci rieSenia semestralneho projektu (ISP). V kapi-
tole 1 st prebraté zékladné postupy pouzivané pre pripravu textu na klasifikdciu spolu s pre-
hladom pouzivanych klasifika¢nych metéd. St spomenuté aj problémy a tskalia v realizécii
jednotlivych technik. Kapitola 2 popisuje navrh a implementaciu systému pre klasifikaciu
textu podla témy a kapitola 3 oboznamuje so standardnymi metrikami pouzivanymi pre
hodnotenie klasifikdtorov, popisuje poziadavky na testovaciu sadu, prezentuje a diskutuje
dosiahnuté vysledky systému popisaného v kapitole 2.



Kapitola 1

Klasifikacia dokumentov

Tato kapitola poskytuje struény ivod do zakladnych principov a postupov klasifikacie do-
kumentov. V prvej Casti sa venuje priprave textu dokumentu na klasifikdciu vratane je-
ho prevodu do vektorovej podoby spracovévatelnej poéitacom. Dalsia ¢ast 1.2 sa venuje
pouzivanym metédam automatizovanej klasifikacie, ich vyhoddam a nevyhoddm. V posled-
nej casti 1.3 s podrobnejsie popisané principy uplatiiované v metédach z rodiny support
vector machines, ktord bola pouzitd aj pre implementaciu systému pre klasifikdciu doku-
mentov podla témy.

1.1 Priprava textu

Pred pouzitim akejkolvek metddy klasifikdcie dokumentov je potrebné text predpripravit.
V tejto ¢asti sa budem venovat prave postupom pripravy textu na trénovanie alebo klasi-
fikdciu.

Medzi zdkladné pouzivané postupy podla [1] patria:
e tokenizacia,

e odstranenie stop slov,

e ziskavanie zdkladného tvaru slov,

e vektorizacia.

1.1.1 Tokenizacia

Tokenizdcia podla [J] predstavuje transformdciu postupnosti bajtov na vyznamové celky
— najcastejsie slovd, niekedy frazy. Dalej je ¢asto vyhodné nahradif urcité skupiny zna-
kov definované napriklad regularnym vyrazom ich vSeobecnym popisom. Pri klasifikaci
dokumentov asi nem4 vyznam evidovat konkrétne telefénne ¢islo, podsatné je, Ze sa v tex-
te vyskytlo nejaké telefénne ¢islo. Dalsimi prikladmi moézu byt roky, ddtumy, chemické
vzorce, ISBN, internetové adresy (web, mail,...), IP adresy a iné. Nahradzovat sa vSak
nemusia len skupiny ¢isiel, [9] uvddza priklad, kde anglické slovd konéiace na -rase budd
zrejme referovat na nejaky enzym.

V tejto casti sa ¢asto prevadzaji konverzie velkych pismen na malé. Jednou z moznost{
je previest iplne vsetky velké pismend na malé, ¢im sa vSak mozZe stratif urcité informécia.
Dalsou moznostou je pouzif slovnik a niektoré slovd ponechaf s velkym pociatoénym
pismenom (bush /Bush - prezident, urna / URNA - dtvar rychleho nasadenia).



Pri klasifikdcii mozu ¢init problém zlozené slova v jazykoch ako je neméina. Napriklad
slovo Priifmittelfihigkeitsuntersuchung (zistovanie sposobilosti meradiel) by malo z hladiska

.....

rozdelovanie zloZenych slov.

1.1.2 Odstranenenie stop slov

Ako vyplyva z [9], stop slovom sa rozumie slovo, ktoré nema vplyv na to, do ktorej trie-
dy bude dokument zaradeny. Ide najmé o niektoré zamend, predlozky, spojky a Castice.
Mnozina stop slov je $pecifickd pre konkrétny jazyk a oblast zdujmu. Napriklad pri klasi-
fik4cii podla témy zrejme velmi nezdleZ{ na osobnych zdmendch, tie vsak mozu byt zdrojom
cennych informécif pri klasifikdcii podla subjektivity (napriklad prispevky v novindch).
Zoznam stop slov sa véicsinou tvori rucne (vid. [9]) tak, Ze sa odfiltruji najcastejsie sa
vyskytujice slové a nésledne ¢lovek postudi, ktoré z nich nemaju vplyv na rozhodovanie pri
klasifikacii. Ich pocet sa pri klasifikacii dokumentov typicky pohybuje v radoch desiatok.

1.1.3 Stemming

Pri klasifikdcii dokumentov podla témy (a v d'alsich oblastiach spracovania prirodzeného
jazyka) je irelevantny tvar spracovdvanych slov. Slovo popisujiice jednu skutocnost alebo
jav moze byt v texte pouzité v mnohych tvaroch. Avsak tvar slova zrejme nemd vplyv na
kategériu, do ktorej je dokument zaradeny. Preto je potrebné pracovat s reprezenticiou
pomenovania nezavisle na pouzitom tvare. Popis stemmingu a jeho metdd v tejto ¢asti bol
prevzaty z [12], kde je mozné dohladat d’alsie informécie.

Stemming je proces ziskavania korena slova, pricom vSak nemusi {st, a vicsinou ani
nejde, o koreii zhodny s korefiom v linguistickom ponfmani. Cielom je zaistit, aby sa ¢o
najviac slov odvodenych zo spoloé¢ného zakladného tvaru namapovalo na jediné slovo —
stem. Program alebo algoritmus prevadzajici stemming sa nazyva stemmer.

Algoritmy pracujice s odtrhanim koncoviek

Prvy publikovany popis stemmeru pochddza z roku 1968 od Julie Beth Lovins. Tento algo-
ritmus je urcéeny pre anglicky jazyk a pri svojej ¢innosti pouziva 11 pravidiel pre postupné
odstrafovanie sufixov slova. Standardom sa stal algoritmus od Martina Portera z osem-
desiatych rokov minulého storo¢ia. Martin Porter neskor vytvoril framework pre tvorbu
stemmerov nazvany Snowball.

Algoritmy ,,hrubou silou*

Dalsfm moznym pristupom je pouzitie slovnika, ktory obsahuje preklady odvodenych slov
na ich koreii. Tento pristup pochopitelne vyzaduje velké mnozstvo paméfového priestoru.
Jeho vyhoda je vSak v tom, Ze dokdze najst spravny koren aj pre problematické slova ako
napriklad: urdzka na cti — céest. Tento postup sa niekedy kombinuje s postupmi zalozenymi
na odtrhani pripon, kde spracovava len slova, ktoré pri zmene tvaru menia aj zaklad.

Lematizacia

Lematizicia je sofistikovany pristup k hladaniu zékladnych tvarov slov. VyuZiva sa znalos-
ti syntaktickych a morfologickych pravidiel v danom jazyku pre urcenie slovnych druhov
jednotlivych slov. Nasledne sa pouziju pravidld Specifické pre konkrétny slovny druh pre



ziskanie zakladného tvaru slova. V niektorych zdrojoch sa lematizacia povazuje za jednu
metédu stemmingu — [12], inde sa vy€leniuje ako samostatnd oblast — [9].

Vyznam pouzitia stemmingu

V [9] sa uvddza, ze pouzitie stemmingu vo vSeobecnosti zvysuje hodnotu recall a znizuje
hodnotu precision (vid. ¢ast venovani metrikdm 3.1). Pouzitie stemmingu pre anglicky
pisané dokumenty nie je nevyhnutnostou, pri malych objemoch trénovacich dat vsak moze
zlepsit vysledky. Toto tvrdenie ilustruje porovnanie uvedené v prilohe A. Pre jazyky s bo-
hatou morfolégiou je pouzitie zdkladnych tvarov slov téinnym spoésobom ako redukovaf
velkost slovnika a znizif poziadavky na objem trénovacich dat.

1.1.4 Vektorova reprezentacia dokumentov

V spracovani dokumentov sa ¢asto pouziva ich vektorova reprezentacia, kde kazda zlozka
vektora reprezentuje urcity term (vid [9]). Dokument je teda reprezentovany ako vektor
(niekedy sa hovori o bode — danom vektorom a poc¢iatkom stradnicovej sistavy) v mno-
horozmernom priestore, kde plati, ze vektory dokumentov obsahujiicich mnoho spolo¢nych
termov majui v tomto priestore mensie vzdialenosti. Naopak, vektory dvoch dokumentov,
ktoré st z hladiska pouzitych vyrazov tplne odlisné, budd mat svoju vzdjomni vzdiale-
nost vicsiu. Vytvaranie zhlukov bodov obsahovo podobnych dokumentov sa vyuZiva pri
klasifikdcii bez ucitela.

Podla [J] existuje niekolko moznosti prevodu dokumentu do vektorovej podoby. Tri-
vidlnym pripadom je, ked jednotlivé zlozky vektora mozu nadobtdat len hodnoty 0 alebo 1
v zévislosti od toho, ¢ dokument prislusny term obsahuje, alebo nie. Dalsou moznostou je
zohladnit aj pocet vyskytov daného termu v dokumente. Potom je vSak potrebné vziaf do
uvahy aj dizku dokumentu napriklad normalizéciou vektora. Casto sa vyuzivaji aj rozne
statistiky o celej trénovacej sade, napriklad inverzné dokumentové frekvencie (oznac¢ované
ako TF-IDF), ked sa termom vyskytujticim sa vo velkom mnoZstve dokumentov priraduje
mensia vaha ako termom, ktoré sa nachddzaju iba v tizkej skupine dokumentov. Porovnanie
Uspesnosti tychto metéd mozno najst v éasti 3.3.1 na obrazku 3.3.

Je zrejmé, ze kazdy dokument obsahuje len maly zlomok termov z termov vo vSetkych
spracovavanych dokumentoch. Toto vedie na vektory, ktoré maji vécsinu zloziek nulovi
(resp. int hodnotu reprezentujicu nepritomnost daného termu v dokumente). Pre prak-
tické nasadenie sa preto pouziva reprezentécia pomocou riedkych vektorov (sparse vectors).

Pri klasifikdcii textu s vektorovou reprezentdciou dokumentov sa podla [9] pouziva-
ji normalizované vektory, majui teda velkost rovni 1. V trojrozmernom priestore sada
dokumentov potom vyzera ako mmnozina vektorov smerujica na povrch jednotkovej gule.
Rozne triedy dokumentov vytinaju na povrchu tejto gule roézne casti.

1.2 Pouzivané metédy

V tejto casti budu predstavené niektoré metédy pouzivané pri klasifikacii dokumentov spolu
s ich vyhodami a nevyhodami. Ich popis vychddza z [9].
1.2.1 Naivny Bayesov klasifikator

Naivny Bayesov klasifikdtor patri medzi metdédy strojového uéenia s ucitelom. Pracuje
s vyuzitim Bayesovho teorému (tiez Bayesovo pravidlo) o podmienenej pravdepodobnos-



ti. Predpokladd nezdvislost vyskytu jednotlivych termov v dokumente (pravdepodobnost
vyskytu slova je nezdvisld od pravdepodobnosti vyskytu ostatnych slov), ¢o vseobecne
v redlnych dokumentoch neplati. S uvdzenim tohoto zjednodusSenia vSak tato metdda do-
sahuje necakane dobré vysledky.
Vyhody

e Velmi rychly,

e jednoduchy na imlementéaciu.

Nevyhody
e Ma dobré vysledky len pre ur¢ité tlohy,

e silny vplyv dIZky dokumentu na vysledky trénovania.

Této metdda je vhodnd napriklad na filtrovanie nevyziadanej elektronickej posty.

1.2.2 Umelé neuronové siete

Umelé neurénové siete si zlozené z umelych neurénov inspirovanych zivymi neurénmi, ktoré
su rozne prepojené. Pouzivaji sa perceptrony, ktoré sa vSak obmedzuju len na linedrne
separovatelné 1lohy. Zastupcom neurénovych sieti uéiacich sa s uéitelom si neurénové siete
so spdatnym Sirenim (backpropagation neural networks). V procese trénovania sa iteracne
upravuju vahy vstupov umelych neurénov tak, aby vysledok pre vSetky trénovacie priklady
¢o najviac zodpovedal o¢akdvanému vysledku.

Neurénové siete sa pouzivaju aj pre ucenie bez uéitela. Typickymi zdstupcami tohoto
pristupu si Kohonenove siete a Hopfieldove siete.

Vyhody

e Dobre sa vysporiadavaji s nelinedrnymi vztahmi v ddtach.

Nevyhody
e Trénovanie m4 casto velké ¢asové naroky,

e siet sa dokaze lahko preucit (nachadza suvislosti tam, kde nie st).

1.2.3 Rocchio

Tento algoritmus pracuje na principe hladania tazisk tried v trénovacej sade pomocou
priemerovania vektorov obsiahnutych v triede. Deliacou rovinou je potom mnozina bodov,
ktoré maji rovnaki vzdialenost od dvoch tazisk. Tazisko ndjdeme ako:

pe = g7 2 vld)

|De deD.

Kde D, je mnozina trénovacich dokumentov patriacich do triedy ¢ a v(d) ozna¢uje normali-
zovany vektor reprezentujici dokument d. Kritériom pre zaradenie dokumentu do tej—ktorej
triedy je potom euklidovskd vzdialenost od jednotlivych fazisk.



Vyhody
e Jednoduché a rychla metdda,
e prirodzene klasifikuje do viacerych tried,

e po natrénovani postacuje skladovat informécie o fazisku kazdej triedy.

Nevyhody

e Pri potrebe rozsirit trénovaciu sadu, je potrebné znovu prepocitat faziska.

1.2.4 kNN — k nearest neighbor

kNN je pravdepodobne najjednoduchsia metdda strojového ucenia. Pouziva vektorovi re-
prezentaciu a predpokladd, ze body leziace blizko seba patria do rovnakej triedy. Faza
trénovania pozostava len z ulozenia vektorovych reprezentéicii dokumentov spolu s ich za-
radenim do triedy.

Vo faze klasifikacie potom o zaradeni dokumentu do urcitej triedy rozhoduje vicsina
z jeho k € N najblizsich susedov. Pri klasifikdcii do dvoch tried je vhodné volit k& neparne,
aby sa predislo rovnosti hlasov pri rozhodovani. Uréitym vylepSenim moze byt priradenie
vahy hlasom susedov podla ich vzdialenosti tak, aby zaradenie blizkych susedov zavaZzilo
viac ako zaradenie vzdialenejsich.

Vyhody
e Velmi jednoduchd metéda,
e pri rozsireni trénovacej sady postacuje pridat nové priklady,

e pre klasifikdciu dokumentov dosahuje velmi dobré vysledky.

Nevyhody

e Nutnost skladovaf celd trénovaciu sadu,

e pomalsia klasifikdcia (v prospech rychleho trénovania).

1.2.5 Support vector machines

Této ¢ast bola zaradend len pre tplnost prehladu metéd. KedZe som tito metédu pouzil
pre realizdciu systému pre klasifikdciu dokumentov pozadovaného zadanim, bude sa jej
podrobnejsie venovat cast 1.3.

Metédy patriace do skupiny support vector machines si metédy strojového ucenia
s ucitelom pouzivané pre klasifikdciu a regresiu. Niekedy sa tiez nazyvaji klasifikdtormi
s mazximalizdciou okraja (mazimum margin classifiers). Pouzivaji vektorovi reprezentaciu
objektov (v tomto pripade dokumentov) v mnohorozmernom priestore (high-dimensional
feature space).

Principidlne tieto metédy v procese trénovania hladaji v n-rozmernom priestore (n—1)-
rozmernd nadrovinu oddelujticu pozitivne priklady od negativnych tak, aby bola maxima-
lizovana jej vzdialenost (margin) od najblizsich trénovacich prikladov. Najdena nadrovina



je potom dand len tymito najbliz§imi vektormi. Tieto vektory deliacu nadrovinu akoby
podopierali — odtial ndzov support vectors.

Pre klasifikdciu nezndmeho objektu postacuje zistit, na ktorej strane ndjdenej nadroviny
sa skimany objekt nachadza.
Vyhody

e Velmi dobré vysledky,

e Siroké moznosti volby parametrov a d’alSieho vylepsovania,

e po natrénovani postacuje skladovat tzv. model (vid. ¢ast 1.3) narozdiel od met6dy
KNN.
Nevyhody
e Naroc¢na implementécia,

e pri zmene trénovacej sady (pridanie prikladov) je potrebné opétovné natrénovanie.

1.3 Support vector machines

V tejto casti budi podrobnejsie popisané principy vyuzivané v support vector machines
(dalej SVM) a ich vyuzitie pri klasifikdcii dokumentov. Dalej bude prebratd varianta
umoziujuca klasifikdciu do viacerych tried (multiclass klasifikdcia).

1.3.1 Historia
[1] a [13] zhrauju histériu SVM:
e 1963 — Vladimir Vapnik predstavil algoritmus pre hladanie linedrnej nadroviny.

e 1968 — Smith prekonal problém zasumenych dat pomocou tzv. slack variables.

e 1992 — B. Boser, I. Guyon a V. Vapnik navrhli nelinedrny klasifikator vyuzivajici tzv.
kernel triky.

e 1979 — v stivislosti s rozvojom téorie Statistického ucenia sa zaéina hovorit o metédach

SVM.

e 1995 — Cortes a Vapnik predstavili klasifikdtor s méikkym okrajom (soft margin).
V tom istom roku Vapnik v [11] rozsiril tento algoritmus pre regresiu (SVR — support
vector regresion).

V [2] sa hovori, ze metédy z rodiny SVM sa dlhii dobu velmi nepouzivali, najmé pre zloZitost
implementécie. Avsak koncom deviitdesiatych rokov sa objavilo niekolko projektov vyuziva-
jacich prave metody SVM, ¢im sa znacne zviditelnili. SVM sa nasadzovali pre rozpoznavanie
vyrazu tvdre, rukou pisanych &isel, vyskumy v oblasti genetiky a mnoho inych. Za oblast
klasifikdcie textu to bol Thorsten Joachims, ktory v roku 1997 publikoval ¢ldnok [7].



1.3.2 Princip

Tato cast cerpa z [J], kde je mozné dohladat detaily fungovania a optimalizacie SVM.

Cielom SVM je najst nadrovinu oddelujicu pozitivne a negativne priklady tak, aby
prechddzala ¢o najdalej od najblizsich vektorov trénovacej sady. Preto sa SVM oznacuje
ako metdéda s maximalizaciou okraja. Na parametre deliacej nadroviny maji teda vplyv
len vektory, ktoré si k nej najblizsie, pretoze ovplyviuju maximalizaciu okraja v procese
trénovania. Tieto vektory sa nazyvaju podporné vektory (support vectors), pretoze delia-
cu nadrovinu akoby podopieraji (odtial ndzov support vector machines). Metédam SVM
tym padom sta¢i pre natrénovanie pomerne mald trénovacia sada pozostavajica z ¢o naj-
negativnejsich pozitivnych prikladov a ¢o napozitivnejsich negativnych prikladov. Tento
pristup sa podoba Iudskému uvazovaniu tym, ze potrebuje vedief len ,,éo eSte patri a ¢o uz
nepatri“ do danej triedy.

Z matematického hladiska je deliaca rovina dané jej normdlovym vektorom w (tento
je kolmy na nadrovinu) a posunutim b. Vektoru w sa hovori aj vahovy vektor. Deliacej
nadrovine potom patria vSetky body z, ktoré spiflajﬁ podmienku:

w-x=2>

Majme mnozinu trénovacich bodov v tvare D = {(z;, ;) }, kde &; oznacuje i-ty trénovaci
bod a y; € {—1,1} svojou hodnotou oznac¢uje tento trénovaci bod ako negativny alebo
pozitivny priklad. Klasifikicia je potom jednoducha:

f(x) =sign(w -z +b)

Funkény okraj prikladu z; z triedy y; je dany ako y;(w - z; + b). Tento funkény okraj
je zavisly na velkosti vektora w. Funkcéng okraj celej ddtovej sady je potom dvojnisobok
funkéného okraja trénovacieho bodu s minimalnym funkénym okrajom z celej trénovacej
sady D.

Geometrickym okrajom prikladu x; patriaceho do triedy y; je r = y,-w'lff;rrb. Velkost
vektora w vystupujiica v menovateli zlomku zabezpeéi, ze velkost tohoto vektora nebude
mat vplyv na velkost geometrického okraja. Geometrickym okrajom klasifikdtora sa rozumie
maximalna sirka pasu oddelujiceho podporné vektory oboch tried.

Zvycajne sa pozaduje, aby funkény okraj vSetkych datovych bodov v trénovacej sade
bol miniméalne 1 a bol rovny 1 aspon pre jeden datovy bod:

V(z,y) e D: yw-z+b)>1 AN Fz,y)eD: yw-z+b)=1

Ked m4 existovat aspon jeden bod, ktorého funkény okraj je 1, potom velkost geomet-
rického okraja klasifikdtora je p = 2/|w|. Pri trénovani je cielom dosiahnut ¢o najvicst
geometricky okraj, to znamend minimalizovat velkost vektora w.

Tieto ivahy vedd na optimaliza¢nu dlohu:

Néjst w a b také, aby:
e |w| bola minimdlna a
o V(z,y)eD: yw-x+0b)>1

Pre optimalizédciu takychto kvadratickych problémov existuji matematické postupy, vy-
svetlenie ktorych presahuje ramec tejto prace.

10



1.3.3 Trénovanie s mikkym okrajom — soft margin

Casto sa stava, Ze v trénovacej sade sa vyskytnu zle zaradené priklady (pozitivny priklad
oznaceny ako negativny alebo naopak), pripadne priklady, ktoré z hladiska vektorovej re-
prezentdcie nie st tak jednoznaéne rozliSitelné ako su rozlisitelné pre cloveka. Pre tieto
pripady odvodili Cortes a Vapnik v roku 1995 klasifikdtor s ,,mikkym okrajom* (soft mar-
gin), kde sa urcité nezrovanlosti toleruju. Nasledujuici text popisuje trénovanie s mékkym
okrajom cerpajic z [9].

niekolko chyb. Kazdy dokument na nespravnej strane deliacej nadroviny mé potom prira-
denti cenu podla jeho vzdialenosti od nadroviny. Cielom je njst nadrovinu tak, aby mala
vektory.

Pre tucely vyhodnotenia ceny vektorov na nespravnej strane deliacej nadroviny boli
zavedené takzvané volné premenné (slack variables) (vid. obrdzok 1.1). Tieto predstavuji
vzdialenost nespravne oddeleného vektora od okraja triedy, do ktorej mal byt zaradeny.
Parametrom pri trénovani je hodnota ¢, ktora udéva, ¢i je prioritou ziskat o najsirsi okraj
(mald hodnota c), alebo ¢o najmensie odchylky zle zaradenych vektorov od ich spravnej
polohy (velkd hodnota c). Uddva vlastne véahu penalty za zle zaradeny objekt.

Obrazok 1.1: K vypoctu ceny zle zaradenych vektorov

1.3.4 Nelinearna klasifikacia — ,,kernel trik“

Pri niektorych tlohéch nie je mozné dve triedy separovat linedrnou nadrovinou. V roku 1992
B.Boser, I.Guyon a V. Vapnik ukdzali, Ze pre takéto problémy je mozné pouZif pomerne
dobre zndmu techniku kernel triku.

Skumajme veli¢inu ,,teplota“. Nizke teploty oznac¢ime popisom ,chlad “ a ostatné teploty
popisom ,,teplo“. Ide o jednorozmerni veli¢inu, a teda chceme oddelif ,,chlad“ od ,teplo*
(1—1)-rozmernou nadrovinou. V tomto velmi zjednodusenom priklade sa teda pojem deliaca
nadrovina redukuje na deliaci bod. Situdcia je zndzornena na obrdzku 1.2 vlavo (modrou
farbou su znézornené hodnoty povazované za ,chlad“ a ¢ervenou hodnoty povazované za
steplo“). Bod A oddeluje ,chlad® od ,tepla“. Tieto dve mnoziny hodnot si linedrne
separovatelné.
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Sktsme klasifikovat teploty inak. Obréazok 1.2 v strede ukazuje teploty klasifikované
ako ,prijemné“ (Cervenou) a ,neprijemné“ (modrou). Tieto dve triedy teplot zrejme nie
je mozné liendrne oddelif. RieSenie spoéiva v pouZiti kernel triku. Data premietneme do
viacrozmerného priestoru s vhodnou transforméciou ako ukazuje obrazok 1.2 vpravo. Teraz
su data reprezentované v 2-rozmernom priestore a teda deliaca nadrovina bude (2 — 1)-
rozmernd, teda priamka (p). Takto upravené data uz su linedrne separovatelné. Pouzitie

27?

M—I—’&"—“—H—I—“—“ P

Obrazok 1.2: Ilustracia kernel triku

kernel triku teda spociva v transformaécii vstupnych vektorov do viacrozmerného priestoru
pomocou vhodného kernelu. Pozitivne a negativne priklady sa nésledne oddeluji stéle
linedrnou nadrovinnou, ale v inom priestore. Vysvetlenie podstaty kernel triku a popis
pouzivanych kernelov si prevzaté z [2].

Vektory sa aj v trénovacom aj klasifikaénom algoritme vyskytuju len v skaldrnom sicine
z; - xj. Po zobrazeni ® : RY — H do viacrozmerného Euklidovského priestoru H by
uvedeny skaldrny sicin presiel do tvaru ®(z;) - ®(x;). Po zavedeni funkcie K (kernelu) tak,
ze K(zi,xj) = ®(x;) - ®(zj) nepotrebujeme vobec vediet ako zobrazenie ® vyzerd a ani
explicitne vyéislovat zlozky vektora po zobrazeni do H.

V praxi sa bezne pouziva niekolko kernelov:

Polynomicky kernel stupna p

Ky =z y+of

Gaussian radial basis

2
[lz—yll|

K(z,y)=e 27

V tomto pripade je H nekonecnerozmernym priestorom. Tento kernel poskytuje moznost
odelit dve triedy objektov, ked vektorové reprezentdcie objektov jednej triedy akoby ob-
klopovali vektory objektov triedy druhej. Gaussian radial basis kernel dokaze takychto
zhlukov oddelit Tubovolné mnoZstvo.

Problém moze ¢init volba parametru o. Pri nevhodnej volbe moze dojst k tikazu
v literatire oznacovanému ako efekt vianocéného stromceka, ked sa pri trénovani vytvor{
vela roztrisenych ostrovéekov obsahujicich len niekolko mélo (1-2) pozitivnych resp. ne-
gativnych prikladov (vianoéné gule). Toto predstavuje preucenie klasifikdtora.

Sigmoid
K(z,y) =tanh(y -z -y +¢)

Tento druh kernelu predstavuje urcity druh dvojvrstvovej sigmoidédlnej neurénovej siete.

12



Linearny
Kz,y)=z-y

V tomto pripade nejde o ziadny kernel trik (nahradzuje skaldrny sicin tym istym skaldrnym
suc¢inom). Systémy pouzivajice SVM pouzivaji toto znacenie kvoli jednotnosti napriek
tomu, Ze vlastne ziaden kernel nie je potrebné pouzit. Pri klasifikdcii dokumentov podla
témy sa ukdzalo ako najvhodnejsie pouzit prave linedny klasifikator.

1.3.5 Klasifikacia do viacerych tried

Pri pouziti klasifikdtorov klasifikujicich do dvoch tried (resp. klasifikdcie typu: dokument
patri / nepatri do triedy C) nastdva problém pri potrebe klasifikdcie do viacerych tried.

V [9] sa uvadzaju dva druhy viactriednej klasifikdcie. Jednym je klasifikdcia, kde objekt
moze patrif do viacerych tried sticasne, alebo dokonca nemusi patrit do Ziadnej triedy. Ten-
to druh klasifikicie sa v literatiire oznacuje ako any-of klasifikdcia. Opakom je klasifikdcia
kde kazdy dokument musi byt zaradeny prave do jednej triedy (tzv. one-of klasifikdcia).

Any-of klasifikacia

V pripade, ked objekt (dokument) moze byt zaradeny do viacerych tried sticasne, je rieSenie
pomerne jednoduché. Staéi natrénovat samostatny klasifikdtor pre kazdd triedu. Ako
pozitivne priklady sa pouziju objekty patriace do tejto triedy a ako negativne sa pouziju
dokumenty, ktoré do danej triedy urcite nepatria. Skimany objekt sa klasifikuje postupne
vSetkymi klasifikdtormi a zaradi sa do tried podla vysledku prislusnych klasifikdtorov.

Problémom pri tomto pristupe byva volba vhodnych negativnych prikladov. Casto byva
vacsi problém néjst jeden dobry negativny priklad ako desat pozitivnych.

One-of klasifikacia

Hoci bezne objekty mozu patrit do viacerych tried stc¢asne, v automatickej klasifikacii sa
casto problém zjednodusSuje na klasifikdciu do jedinej triedy, ¢o sa mnohokrat javi ako
dostacujuce.

RieSenie spociva v pouziti samostatného klasifikatora pre kazdua triedu. Ako pozitivne
priklady sa pouziju priklady, ktoré do danej triedy patria, ako negativne priklady sa pouziju
zvy$né priklady. Neznamy objekt sa potom skima vSetkymi klasifikitormi a zaradi sa
prave do tej triedy, ktorej klasifikdtor rozpoznal skimany objekt ako pozitivny s najvacsim
funkénym okrajom (objekty blizko deliacej nadroviny mozu byt klasifikované chybne).

Multiclass SVM

Popis multiclass SVM moZno najst v [J] odkial ¢erpala aj tato cast. SVM Kklasifikuje
prirodzene do dvoch tried. Jednym z moznych (a beznych) sposobov riesenia viactriednej
klasifikacie je natrénovanie viacerych klasifikdtorov, pricom kazdy odliSuje jednu triedu od
vSetkych ostatnych — tzv. one-versus-rest. Pocet potrebnych klasifikdtorov je teda rovny
poctu tried, do ktorych sa mé klasifikovat.

Druhym moznym pristupom je vytvorenie mnoziny klasifikatorov, kde kazdy klasifikator
rozlisuje len dve triedy medzi sebou. Tento postup sa oznacuje ako one-versus-one. Toto sice
vedie na vacsie mnozstvo klasifikatorov, avSak tieto pracuju s podstatne mensou trénovacou
sadou, ¢o sa prejavi na rychlosti trénovania.
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Multiclass SVM pouziva elegantnejsi pristup. Spociva vo vytvoreni dvojtriedneho kla-
sifikatora klasifikujiceho vektory v tvare ®(z,y), kde z je vektor trénovacieho prikladu a y
je oznacenie triedy, do ktorej priklad x patri. Vo faze klasifikdcie sa pre skimany vektor
x odvodi mnozina vektorov ®(z,y) y € C, kde C je mnozina vsetkych tried. Skimany
vektor sa potom zaradi do triedy podla toho, ktory odvodeny vektor je klasifikovany ako
pozitivny s najvacsim okrajom. Formalne:

y = argmaxw - ®(z,y’)
y/

Naposledy menovany pristup mé velki vyhodu v tom, Ze pre trénovanie klasifikitora nie je
potrebné hladat Ziadne negativne priklady. Ako negativne priklady si posliZia zastupcovia
tried, ktoré su vo vektorovom priestore najblizSie a su teda najpravdepodobnejsie zameni-
telné.

1.3.6 Existujice implementacie

Této ¢cast poskytuje struény prehlad volne dostupnych implementacii SVM vo forme kniznic.
Tieto a d'alsie mozno ndjst napriklad v [13].

KnizZnice od Thorstena Joachimsa

Thorsten Joachims v ramci svojho vyskumu uvoliiuje sibor kniznic pre experimentovanie
s SVM. Stbor obsahuje kniznice pre klasifikdciu do dvoch tried — svmlight. Dalej kniznicu
pre klasifikdciu struktirovanych dit — svmstruct, ktorého stcastou je aj svmmulti pre
viactriednu klasifikaciu.

Tieto kniznice st &frené pod vlastnou licenciou, kde autor ziada byt informovany o vy-
skume, na ktory boli kniznice pouZité atd.

Kniznica libSVM

KniZnica libsvm je publikovand pod pomerne volnou licenciou panmi Chih-Chung Changom
a Chih-Jen Linom. Obsahuje nastroje pre trénovanie, klasifikdciu a normalizéciu vektorov.
PouZitim réznych prepinacov umoznuje volit medzi klasifikdciou a regresiou a taktiez volit
pouzity kernel vratane parametrov.

Stucastou balika si rozhrania pre jazyky Python a Java, ako aj jednoduchy program
(SVM Toy) umoznujici vizualizdciu klasifikdcie v trojrozmernom priestore. To vsetko vo
verzii pre systémy Windows aj Linux. Niektoré distibicie Linux-u maji tito kniznicu
dokonca zahrnuti v repozitdroch. Viac informécif mozno ziskat na strankach [3].

KnizZznica libLinear

KniZnica liblinear od autorov kniznice libsvm (vid vyssie) implementuje techniky SVM a je
optimalizovand pre linedrnu klasifikaciu. Dosahuje podstatne lepsie Casy pre trénovanie a
pouzije menej pamiite. Je velmi vhodnd pre problematiku klasifikdcie textu a iné tlohy
s velkym poc¢tom rozmerov vstupnych vektorov, kde sa vyuziva prave linearna klasifikicia.

dlib C4-+

T4to kniZnica je zamerans na portovatelnost a jednoduchost pouzitia. Je sfrend pod Boost
Software License. Viac informécii mozno néjst na http://dclib.sourceforge.net/.
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Kapitola 2

Systém pre klasifikaciu
dokumentov

Této kapitola sa zaoberd nadvrhom a implementaciou systému pre klasifikaciu dokumentov
podla témy. Cielom je navrhnit a implementovat systém, ktory by spravne klasifikoval
¢o najviac dokumentov a nepozadoval od uzivatela hlbgie znalosti problematiky. Inymi
slovami: aby fungoval ¢o najlepsie aj s implicitnymi parametrami.

2.1 Analyza

Zadanie poZzaduje realizaciu systému pre klasifikdciu dokumentov podla témy. Z uvedeného
v kapitole 1 vyplyva, ze konkrétna realizacia systému a hlavne ¢asti pripravujicej dokumen-
ty na klasifikaciu je silne zavisla na viacerych faktoroch ako je format vstupnych dat, jazyk
dokumentov, pocet tried, do ktorych sa m4 klasifikovat (2 alebo viac), oblast realneho sveta,
ktoré dokumenty pokryvaji (vplyv hlavne na volbu zovieobeciiovanych retazcov a prevodu
na malé znaky v procese tokenizdcie — vid ¢ast 1.1.1). Toto ¢inf realizdciu univerzélneho
systému na klasifikdciu dokumentov podla témy pomerne obtiaznou.

Na druhej strane, pre klasifikdciu podla témy postacuje vyhodnocovat vyskyt slov (resp.
termov) v dokumente, na rozdiel od klasifikicie podla subjektivity alebo postoja autora,
kde je potrebné brat do tivahy aj rozne syntaktické vzfahy v texte a d'alsie skutocnosti.

Tato éast analyzuje jednotlivé mozné pristupy k rieSeniu spominanych problémov.

2.1.1 Vstupné data

Pojem ,,dokument“ je zna¢ne obsirny. Za dokument moze byt povazovany textovy stibor,
stibor vo forméte pdf, za dokument sa moze povazovat aj obrazok a mnoho inych. Ked'ze
ide o klasifikdciu podla témy, obmedzime sa chdpanim dokumentu na textové dokumenty.

I tak tu ale zostava priestor pre diskusiu o forméate vstupnych dat, ktoré sa maja klasi-
fikovat. Jednou moznostou je model, kde bude kazdy dokument v jednom stibore, d’alsou
moZnostou je jeden stibor obsahujiici mnozinu dokumentov. Napriklad sibor vo forméte
XML, pripadne databdza obsahujtica viaceré dokumenty spolu s d'alsimi metaddtami. Za
d'alsif moZny pristup mozno povazovat klasifikdciu jednotlivych éasti dokumentu samostat-
ne v pripade, Ze sa jedné o rozsiahlej${ dokument. Niekedy sa moze pozadovat klasifikicia
jednotlivych dokumentov zabalenych v archive.
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2.1.2 Nacitanie dat

Pre naéitanie vstupnych dét zo siborov v roznych formétoch sa pontika moznost pouzif
rozne volne $irené utility pouZivané na systémoch Unixového typu ako napriklad antiword
pre nacitanie dat vo formate programu Microsoft Word, pdftotext pre nacitanie dokumen-
tov vo formate pdf, html2text pre nacitanie siborov s webovymi strankami.

2.1.3 Tokenizacia

Tokenizdcia vo svojej najjednoduchsej podobe pozostava z prevodu textu (napriklad) na
malé pismend, jeho rozdelenia na jednotlivé vyrazy (slovd, ¢isla) podla bielych znakov,
pripadne odstranenia stop slov.

Dalsou ¢innostou, ktord méze byt pozadovand v procese tokenizicie, je zjednotenie
kédovani znakov réoznych dokumentov, kedZe klasifikované dokumenty mozu byt napisané
v roznych kédovaniach. Pre anglicky pisany text je tento problém minimalny, avSak pre
jazyky s bohatou diakritikou je potrebné vziat do tivahy aj tento ¢initel.

Uspesnost procesu klasifikicie moze zlepsit zavedenie nahrad uréitych postupnosti zna-
kov za ich vSeobecnejsie pomenovanie (vid ¢ast 1.1.1). Niekedy vsak moze dojst k chybnej
identifikdcii retazca, napriklad refazec ,,10:13“ moze reprezentovat ¢as, vysledok zapasu
v hokeji, alebo zmiesavaci pomer. Dalsim problémom moze byt skutocénost, ze niektoré
tdaje sa v roznych kultirach zapisuji rozne. Za vietky snad postaéi spomentt rozne
formaty datumov.

Dalsou moznostou ako zvysit uspesnost klasifikdcie je zaviest zoznam slov, v ktorych
sa nebudi nahradzovat velké pismens za malé. Avsak vzhladom na mali poéetnost slov
s vyznamom zavislym na sposobe pisania velkych a malych pismen je mozné, Ze takdto
Uprava zvysi uspesnost klasifikdcie len nepatrne a naopak prispeje k zvySeniu mnozstva
¢asu potrebného na pripravu textu (kazdé slovo obsahujtice velké pismend sa musi preverit,
¢i sa nenachddza v slovniku).

2.1.4 Stop slova

Odstranenim stop slov je mozné hlavne zmensit velkost spracovdvaného textu a tieZ pocet
rozmerov vektora reprezentujiceho dokument. Experimentdlne sa ukazalo, ze odstranenim
stop slov sa zmensila velkost spracovdvaného textu asi o 20 %, ¢o sa uz moze pozitivne
prejavit na ¢ase potrebnom pre daliie spracovanie.

V porovnani klasifikicie podla témy s klasifikdciou podla inych kritérif m4 klasifikdcia
podla témy vyhodu v moznosti pouZitia podstatne viiéSieho mnozstva stop slov. Uréité
obmedzenie pri navrhu systému klasifikujiceho dokumenty s odstrafiovanim stop slov pred-
stavuje to, Ze pre rozne jazyky sa mnoziny stop slov pochopitelne lisia.

2.1.5 Stemming

Stemming je najproblematickejsou ¢astou celej pripravy textu na klasifikdciu. Problém
spociva hlavne v tom, ze kazdy jazyk ma svoje Specifické pavidld pre odvodzovanie slov,
teda aj ziskavanie koreriov slov vyzaduje pre rozne jazyky odlisné algoritmy. Podla [9] je pre
angli¢tinu v pripade dostatoéne velkej trénovacej sady mozné stemming tiplne vynechat.
Pre morfologicky bohaté jazyky, ako je ¢eStina alebo slovencina, je pouzitie stemmingu
vyhodné (pre mensie trénovacie sady a kratsie dokumenty této vyhoda prechadza az do
potreby).
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Urcitym kompromisom by mohlo byt degradovanie stemmingu ako systematického od-
strafiovania koncoviek slova aZz na postup, ked by sa jednoducho ignorovalo niekolko po-
slednych znakov slova (vyjadrené napriklad percentudlne s odstupiiovanim podla celkovej
dizky slova).

2.1.6 Vhodné metdédy

V casti 1.2 boli prezentované rozne metddy klasifikacie pouzivané pre klasifikdciu dokumen-
tov. KedZe sa pozaduje ¢o najvyssia tspesnost klasifikdcie, do tivahy pripadaji metédy
kENN a SVM, ktoré podla viacerych vyskumov (napriklad [7] — porovnaj [14]) vykazuji
najlepsie vysledky. Metoda kNN m4 isti vyhodu v jednoduchosti implementécie, SVM zas
v rychlosti klasifikdcie. V [10] a [(] sa uvadza, ze pre ulohy ako klasifikdcia dokumetnov, je
vyhodnejsie pouzit linedrny klasifikdtor, ktory dosahuje rovnaké vysledky ako nelinedrny,
avSak trénovanie prebieha podstatne rychlejsie. To hovori pre pouzitie linedrnej verzie
SVM.

2.2 Navrh

Téato ¢ast sa zaoberd ndvrhom systému pre klasifikdciu dokumentov. Vysledky jeho testo-
vania je potom mozné néjst v kapitole 3.

Néavrh bol prevedeny s ohladom na poziadavky zadania a prevedeni analyzu. Z uve-
deného vyplynula zna¢né variabilita poziadavkov na predpripravu trénovacieho aj klasifi-
kovaného textu, preto som systém navrhol ako moduldrny, aby bola zabezpe¢end moznost
jednoduchej zdmeny nevyhovujicej ¢asti za int, pre pozadovany 1cel vhodnejsiu, ¢ast.

Na obrazku 2.1 je znazorneny postup pri predspracovani dokumentov. V pripade pred-
spracovania pre ucely trénovania sa k vektoru kazdého dokumentu poznaéi aj jeho spravne
priradenie do niektorej z tried.

[ dokumenty ] [zuznam stop slouJ

Odstranenie

Naditanie siborov |3 Tokenizacia ————» stop slov )

C) Stemming |y Vektorizacia

vektory
dokumentov

Obrazok 2.1: Priprava dokumentov na trénovanie resp. klasifikaciu
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2.2.1 Priprava textu
Tokenizacia

Modul obstaravajici tokenizdciu som navrhol tak, aby prevadzal vsetky velké pismend na
malé bez pouzitia slovnika s vynimkami (vid 1.1.1) z dévodu uvedeného v ¢asti venovanej
analyze 2.1.3. Dalej tento modul nahradzuje niektoré casto sa vyskytujice zoskupenia
znakov za ich vSeobecny popis. Su to najmé:

e ditumy vo formdte s oddelovacim znakom ,,.%,
e tdaje o roku (4 éislice zacinajuice na ,20“ alebo ,19%),
e ceny uvedené v dolaroch,

e webové adresy.

Stemming

Z dovodu neistého prinosu stemmingu (vid' [J]) a ¢asovej ako aj implementa¢nej néroénosti
lematizéru, navrhujem pouzit pomerne jednoduchy Porterov stemmer, ktory by mal pre
dany tcel postacovat. Kazdopddne, implementdcia bude musiet myslief aj na pripadnt
poziadavku tento stemmer nahradif inym a tpravu maximélne ulahéit.

Vektorizacia

Ako uZ bolo uvedené v ¢asti 1.1.4, existuje niekolko moznosti prevodu textu na jeho vek-
torovu reprezentaciu. Najpouzivanejsi postup je pomocou inverznych dokumentovych frek-
vencii, ako je uvedené v [7] alebo [9]. Podla experimentov, ktorych vysledky st prezentované
v casti 3.3.1, sa ukéazalo, ze pri pouziti normalizovanych vektorov odvodenych len z poctu
jednotlivych termov v dokumente, je mozné aspon pre malé trénovacie sady (priblizne
6 000 dokumentov) dosiahnut lepsie, alebo aspon porovnatelné vysledky ako s pouzitim in-
verznych dokumentovych frekvencif (vid obrézok 3.3). Preto navrhujem ponechat v systéme
moznost prepinat medzi tymito dvoma metédami.

2.2.2 Klasifikacia

Klasifikator je navrhnuty tak, aby dokdzal roztriedit stibory pritomné v adreséri stiborového
systému do podadresirov podla prislusnosti k triede uréenej klasifikdtorom. Kazdej triede,
do ktorej sa m4 klasifikovat, prislicha jeden podadresiar. Takéto usporiadanie umoznuje
klasifikovat aj do celej stromovej struktiry tried tak, Ze sa v kazdom adresdri spusti proces
trénovania nad vSetkymi pritomnymi podadresarmi. Proces sa nésledne rekurzivne opakuje
pre vietky podadresare, pokym st nejaké k dispozicii.

Ako bolo naznacené v casti 2.1, pre pouzitie v klasifikdtore som zvolil metédu SVM vo
verzii pre linedrnu viactriednu klasifikdciu (multiclass SVM) pre svoje vyborné vysledky
a rychlost klasifikdcie. V tomto pripade je potrebné vhodne zvolif konstantu ¢ pouzivani
pri trénovani (vid cast 1.3.3). Zlatou strednou cestou bude zvolit ¢ = 1, ked m4 sirka
okraja rovnakid vahu ako velkost chyby pri zle klasifikovanom priklade.
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2.3 Implementacia

V tejto Casti je popisany systém klasifikujici dokumenty tak, ako je implementovany spolu
so struénym popisom pouzitia a moznosti Uprav.

2.3.1 Pouzité nastroje

Systém bol vyvijany na platforme Linux, avSak ni¢ nebrani tomu, aby bol pouzity aj na
inych POSIX-ovych systémoch. Klasifika¢ny systém je implementovany s pouzitim nasle-
dovnych jazykov:

e C — implementa¢ny jazyk nastrojov libSVM,

e Python — pouzity pre implementéciu skriptov pre na¢itanie html stiborov a pripravu
textu. Taktiez je to implementa¢ny jazyk modulu Porterovho stemmeru.

e Jazyk interprétu Bash, pouzity pre spojenie jednotlivych modulov do celku.

Implementécia klasifikatora pomocou SVM v principe nie je zlozitd, avSak pre realne
nasadenie je potrebné pouzif pomerne ndroéné optimaliza¢né techniky, ktoré siahaji za
ramec bakalarskej prace. Z tohoto dovodu som pre implementovany systém pouzil hotovy
nastroj ibSVM (vid' ¢ast 1.3.6), ktory je dostupny na strankach [3]. Balik obsahuje okrem
inych aj néstroje svm-train a svm-predict, pomocou ktorych sa prevadza trénovanie SVM
a klasifikdcia pomocou SVM. Na niektorych linuxovych distribicidch je mozné nainstalovat
tento balik priamo z repozitarov.

Dalsim modulom, ktory nebol vytvérany v ramci tejto prace je stemmer. Pouzil som
Porterov stemmer v implementécii [5]. Programétorské rozhranie obsahuje jedini funkciu,
takze praca s nim je nanajvys jednoducha.

Naproti tomu, modul prevadzajici html stibory na text musel byt realizovany $pecidlne
pre pouzitie klasifika¢nym systémom, hoci je dostupny nastroj html2text. Tento vSak
vystupny text neziadane formatuje a navySe sa nevyhovujicim spésobom vysporiadava
so syntaktickymi chybami vo vstupnom subore. Preto bol vytvoreny jednoduchy skript
readhtml v jazyku Python, ktory vypiSe obsah webovej stranky s ignorovanim skriptov,
hlavicky a komentdrov. V pripade chyby vo vstupnych datach poSkodent éast ignoru-
je, zahlasi chybu a pokracuje d'alej v ¢innosti. Vynechanie nevelkej ¢asti textu pre toto
nasadenie nemd prili§ velky vyznam.

2.3.2 Popis modulov

file2text

Modul file2text slizi pre nacitanie textovych dét zo vstupnych suborov. Ocakiva nazov
stiboru, ktory mé byt prevedeny na text, ako parameter. Ak je tento sibor vo forméte pdf,
doc alebo html, je tento prevedeny do textovej podoby a vypisany na Standardny vystup,
pricom sa ignoruje akékolvek formétovanie, komentare a skripty (v pripade html).

tokenize

Néstroj tokenize prevadza odstranenie interpunkcie a stop slov zo vstupného textu, na-
hradenie urc¢itych postupnosti znakov za ich véeobecné pomenovanie (roky, ddtumy, webové
adresy a podobne) a taktiez stemming pomocou Porterovho algoritmu. Zoznam stop slov
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sa ziskava zo suboru daného nepovinnym parametrom. Ak nie je tento parameter udany,
povazuje sa zoznam stop slov za prazdny.

train

Skript train prevadza trénovanie SVM. V podstate sa postard o nacitanie dokumentov
urcéenych na trénovanie, pripravi ich na trénovanie a spusti trénovaci proces. Toto trénovanie
prebieha rekurzivne vo vSetkych podadresaroch, ktoré obsahuji dalsie podadresare (teda
pokial je do &oho dokumenty triedit). Cinnost a truktira tohoto modulu je zachytend na
obrazku 2.2.

train
. spravne priradenie do tried
mktrain /C pravne P )
file2text
v —»| vectorize vektory >_; svm-train
prepare
L~
mapovanie tried dictionary.trn )_( model.trn )

Obrazok 2.2: Struktira modulu train. Na obrdzku nie je pre prehladnost zahrnuty pre-
pocet inverznych dokumentovych frekvencii v pripade pouzitia prepinaca —idf

Skript rozpozndva prepina¢ -idf, ktory indikuje, Ze sa mé pouzit TF-IDF vektorova
reprezenticia dokumentov. Implicitne sa pouzije reprezentacia pomocou normalizovanych
vektorov zlozenych z poctu vyskytov jednotlivych termov v dokumente.

Vysledkom vykonania tohoto skriptu su stbory obsahujtice slovnik, zoznam kategdrii,
natrénovany model a stbor s vektormi dokumentov trénovacej sady. V pripade pouzitia
prepinaca -idf sa este vytvori sibor obsahujici informéacie o dokumentovych frekvenciach
jednotlivych termov. VSetky sibory vytvorené tymto modulom maji priponu .trn.

classify

Modul classify prevadza samotnu klasifikdciu. Nacita a pripravi dokumenty z aktudlneho
adresara a klasifikuje ich pomocou modelu pritomného v tom istom adresari. Klasifi-
kované sibory nésledne presunie do podadresara urcéeného vysledkom Kklasifikdcie. Po-
tom sa klasikdcia rekurzivne spusti v kazdom podadresdari, ktory obsahuje d’alsie podad-
resare. Takymto sposobom sa klasifikované dokumenty postupne poprestuvajui az do naj-
nizdej tirovne hierarchie tried. Cinnost tohoto modulu je znazornena na obréazku 2.3.

Tento skript taktiez pozna prepina¢ -idf, ktory sposobuje pouzitie reprezentécie pomo-
cou inverznych dokumentovych frekvencii (nie je zobrazené na obrazku). V tomto pripade
je nutné aj trénovanie previest s prepinacom -idf, aby sa vytvoril stibor s dokumentvymi
frekvenciami jednotlivych termov.
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[ dictionary.trn H model.trn ).
o

classify l l

mkclassi.’:y |y vectorize _).(\fektory )—) svm-predict

file2text *
predict.cls
; C )
prepare ¢

I—) movetocats
l/_mapovanietried\
AN J

Obrézok 2.3: Struktira modulu classify. V obrdzku nie je pre prehladnost zahrnuty
prepocet inverznych dokumentovych frekvencii v pripade pouzitia prepinaca -idf

2.3.3 Format dat

Systém pracuje s roznymi druhmi dét. Ide najmé o zoznamy (zoznam stop slov, slovnik,
prislusnost dokumentov k triedam atd.) a o sady vektorov uréené pre trénovanie, resp. kla-
sifikdciu. Pre uchovavanie textovych aj éfselny tidajov som volil formaty ¢itatelné élovekom.

Zoznamy

Zoznamy ukladané vo forme siborov si reprezetnované postupnostou hodnét oddelenych
prechodom na d'alsf riadok. Takto formatované stibory st lahko ¢itatelné pre ¢loveka aj
pre programy, ktoré ich pouZivaji a je mozné ich d’alej ruéne spracovavat programami ako
su sed, awk, paste a iné.

Vektory dokumentov

Pri studiu problematiky a dokumentécie dostupnych nastrojov sa ukazalo, ze existuje akysi
zazity Standard pre ukladanie vektorovych reprezentacii do suboru, kde sa vyuziva zapis
pomocou riedkych vektorov — zapisuju sa teda len nenulové hodnoty. Format vektora
popisujiceho jeden dokument je nasledovny:

<class> <featurel>:<valuel> <feature2>:<value2> ... <featureN>:<valueN>
kde

<class> je oznacenie skutocnej prislusnosti do triedy. Nadobtda celo¢iselné hodnoty a ma-
povanie na ndzvy tried je teda potrebné realizovat inak. TA&to polozka mé zmysel
pochopitelne len pri trénovani a testovani systému. V pripade redlneho pouzitia,
ked’ sa klasifikuji nezndme dokumenty, je hodnota <class> irelevantnd a moze byt
nastavend napriklad na hodnou 0.

<featurel> oznacuje poradové ¢islo zlozky vektora, ktorej sa bude tykat hodnota uvedend
za symbolom ,,dvojbodka“. <featureI> je celé ¢islo > 0. Hodnoty zloziek vektora
musia byt uvedené v poradi s rastiicimi &fslami zloziek vektora.
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<valuel> udava hodnotu zlozky <featureI> vektora dokumentu. Je to celé ¢islo, alebo
¢islo s plavajicou desatinnou ¢iarkou.

N - pocet nenulovych zloziek vektora.

Stbor obsahujtici celii sadu dokumentov potom obsahuje Tubovolny pocet riadkov v tomto
formate — pre kazdy dokument v sade jeden riadok.

2.4 Pouzitie a obmedzenia

Pouzitie vo svojej najzakladnejsej podobe spociva v spusteni programov train a nésledne
classify v adresari obsahujicom nezaradené dokumenty a podadresare reprezentujice jed-
notlivé triedy s trénovacimi prikladmi. Nezaradené dokumenty budu v procese klasifikacie
zaradené do tried. Viac o pouZiti systému je mozné néjst v prilohe B.

Obmedzenia pouzitia systému vychadzaji najmé z jazykovej zavslosti niektorych faz
predspracovania dokumentov. Ide teda o stemming a generalizaciu termov v rdmci to-
kenizécie. Ako obmedzenie mozu byt videné casové néaroky trénovania a klasifikicie pri
spracovavani velkych objemov d4t.

2.5 Moznosti uprav

Jednou z moznost{ uprav je zdmena klasifikacného ndstroja — vymenit 1ibSVM, napriklad za
libLinear. Oba néstroje maji rovnaké rozhranie, takze postaci zamenit ndzvy programov
v skriptoch train a classify. Pri pouziti libLinear je mozné dosiahnut vyrazne rychlejsie
trénovanie aj klasifikdciu, avsak dosahuje mierne odlisné vysledky (vid [0]).

Dalsou moznostou tpravy je rozsirenie mnoziny generalizovanych vyrazov pomocou
tokenizéra. Mozno doplnit napriklad d'alsie formaty datumov, nazvy mesiacov, politickych
stran, chemickych vzorcov, §portového zargénu a mnoho inych.

V neposlednom rade je mozné experimentovat s mnozinou stop slov a pouzitym stem-
merom. Zamenou stemmera je mozné pouzit systém aj pre iné jazyky ako je angli¢tina.
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Kapitola 3

Testovanie

Tato kapitola popisuje Standardné metriky pouzivané pri vyhodnocovani systémov kla-
sifikujicich dokumenty. Dalej budd prezentované poziadavky na trénovaciu sadu spolu
s popisom vytvorenej sady a vysledkami dosiahnutymi systémom implementovanym podla
popisu uvedeného v kapitole 2.

3.1 Standardné metriky

V tejto casti budi popisané Standardné metriky pouzivané pri vyhodnocovani systémov
klasifikujucich text. Popis metrik a postup vyhodnocovania vychddza z publikacie [9].

Pre oznacovanie vysledku klasifikdcie pri testovani sa pouziva tabulka 3.1 zobrazujica
Styri mozné vysledky testu. V tejto tabulke tp (true positive) oznacuje dokument spréavne
oznaceny ako pozitivny — patriaci do kategérie; a tn (true negative) oznacuje dokument
spravne oznaceny ako negativny — nepatriaci do kategérie. Cim lepsie klasifikdtor pracuje,
tym si pocty takto oznacenych testovacich dokumentov vyssie na ikor poc¢tu dokumentov
oznacenych zvysnymi dvoma znackami. Naopak, neuspesnu klasifikaciu oznac¢uju znacky fn
(false negative) — dokument nespravne oznaceny klasifikdtorom ako nepatriaci do kategérie
a fp (false positive) — dokument klasifikdtorom nespravne oznaceny za patriaci do triedy.
Cim lepsie klasifikdtor pracuje, tym je pocet dokumentov s tymito znackami mensi.

klasifikacia

_|_ —

skutoénost +|tp fn
— | fp tn

Tabulka 3.1: Styri mozné vysledky testu klasifikdcie

Metriky vyhodnocované pri testovani klasifika¢nych systémov vychadzaji z poctov tes-
tovacich prikladov oznac¢enych tymito znackami. Preto sa v dalSom texte oznaceniami tp,
tn, fp resp. fn budid mysliet poc¢ty dokumentov s tymto oznac¢enim.

Nasledovny zoznam zhina Standardne pouzivané metriky.

e Sprdvnost (accuracy) — pomer spravne zaradenych objektov k ich celkovému poctu,
uréeny ako A = %. T4to metrika je z pohladu pouzivatela asi najzauji-
mavejsia, pretoze hovori o tom, kolko dokumentov systém spravne zaradil. Idedlna

hodnota je 1.
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e Presnost (precision) — pomer spravne zaradenych pozitivnych objektov k poctu oz-
nac¢enych za pozitivne. Uréi sa ako P = ﬁ. T4to hodnota hovori o tom, kolko
dokumentov uréenych ako pozitivne je skutocne pozitivnych.

e Citlivost (recall) — pomer spravne zaradenych pozitivnych objektov k poétu skutoéne
pozitivnych objektov. Vyjadruje teda schopnost hladat pozitivne priklady. Vypocita

_ _tp
sa ako R = T

e Chyba (error) — hodnota odvodend od hodnoty accuracy: E = 1 — A. Niekedy sa
pouziva namiesto hodnoty sprdvnost.

e Matica zdmen (confusion matriz) — hovori o tom, kolko dokumentov jednej skuto¢nej
triedy bolo klasifikdtorom zaradenych do ktorej triedy — idedlne vSetky do spravnej
triedy a do ostatnych tried ziadne.

o Zdvislost tspesnosti od velkosti trénovacej sady umoziiuje odhadnit, kolko doku-
mentov je potrebné pouzit pre trénovanie, aby sa pri klasifikicii dosiahli uspokojivé
vysledky.

e ROC krivka nepriamo odraza vztah medzi citlivostou a presnosfou. V extrémnom
pripade klasifikdtora, ktory bude vsetky objekty klasifikovat ako pozitivne, zaiste
dosiahneme vysoku citlivost (nasiel vSetky pozitivne objeky), avSak presnost bude
nizka (z objektov klasifikovanych ako pozitivne je len malo skutoéne pozitivnych).
Sklon k takémuto spravaniu mozno odhalit prdve pomocou ROC krivky.

3.1.1 Matica zamen — confusion matrix

Matica zdmen déva komplexny pohlad na vysledok testovania klasifikdtora. Je mozné z nej
urcit hodnoty A, P a R pre kazdu triedu, navySe je mozné velmi jednoducho pozorovat,
ktoré triedy ¢inia klasifikdtoru najvacsie problémy, teda triedy, ktoré sa najcastejsie medzi
sebou zamienaju.

Pre ukdzku je v tabulke 3.2 uvedend matica zdmen prevzatd z [9]. Hodnoty mimo
hlavnej diagonaly hovoria o nespravne zaradenych dokumentoch. Napriklad je mozne vidiet,
ze vSetky dokumenty z kategérie interest boli nespravne zaradené do kategorie money-fz.
Taktiez je mozné vyéitat, ze ¢asto dochddza k zdmenam v rdmci troch polnohospodérskych
tried (wheat, corn a grain) a v rdmci troch finanénych tried (money-fz, trade a interest).

priradend trieda | money-fx trade interest wheat corn grain

skuto¢na trieda

money-fx 95 0 10 0 0 0
trade 1 1 90 0 1 0
interest 13 0 0 0 0 0
wheat 0 0 1 34 3 7
corn 1 0 2 13 26 5)
grain 0 0 2 14 ) 10

Tabulka 3.2: Ukédzka matice zdmen prevzatd z [9].
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3.2 Testovacia sada

Této cast sa zaobera zostavenim trénovacej sady pre otestovanie a vyhodnotenie systému
pre klasifikaciu dokumentov popisaného v kapitole 2.

3.2.1 Poziadavky na testovaciu sadu

Cielom je vytvorit testovaciu sadu zodpovedajicu redlnym potrebdm, avSak taki, aby
odhalovala aj slabé miesta systému. Ide hlavne o volbu rozdelenia do tried. V testovacej
sade Reuters-21578 mozeme napriklad vidiet triedy ,,corn®, , grain® a ,,wheat“, ktoré ukdzu
schopnost systému rozlisif pomerne podobné dokumenty z ponohospodarskej oblasti.

Aby testovanie, pokial mozno, ¢o najlepsie preverilo implementovany systém, navrhol
som pre zostavenie testovacej sady nasledovné kritéria:

e testovacia sada musi obsahovat dostatoéné mnozstvo dokumentov (minimalne 5000),

e mus{ obsahovat minimdlne 1 000 dokumentov uréenych pre testovanie, aby bolo mozné
vyhodnotit tspesnost s krokom maximdlne desatiny percenta,

e mala by byt hierarchicky ¢lenend,

e mala by zahriiovat kategérie s roznym poctom dokumentov, ako aj kategérie s porov-
natelnym poé¢tom dokumentov,

e mala by obsahovaf triedy dokumentov, ktoré st podobné, ako aj iplne odlisné,

e dokumenty by nemalo byt mozné spravne zaradit podla vyskytu jediného slova (vsetky
dokumenty v kategdgii ,,Hudba* obsahuju slovo ,music*, ...).

3.2.2 Popis sady

Pri vytvarani sady som sa snaZil zvolit hierarchiu tried tak, aby zodpovedala rozdelovaniu
¢lovekom — pouzivatelom. Triedy v jednej drovni stromu tried teda nie si delené ,,prilis
jemne“. Vychadzal som z toho, Ze Clovek rucne triediaci dokumenty na svojom disku
s najvicsou pravdepodobnostou nebude volif delenie dokumentov o $porte do tried podla
toho, ¢i ide o futbalovy skandal, futbalovy vysledok, zranenie futbalistu, alebo dokumenty
o podplacani rozhodcov, hoci aj takéto delenie je mozné. Volil som teda rodelenie pomerne
hrubé a s ohladom na to, aby som otestoval schopnost systému klasifikovat do viacerych
tirovni tried, je hierarchia tried viactiroviiova. Struktira testovacej sady je zndzornens na
obrazku 3.1.

Hoci systém dokdze pracovat aj s dokumentami vo forméte pdf a doc, trénovacia sa-
da pozostdva najmé z dokumentov vo formdte html, obsahuje vSak aj niekolko mélo pdf
siborov. Ako dokumenty som pouzil webové stranky pisané v angli¢tine verejne dostupné
na internete. Kazdy dokument presiel ru¢nou klasifikdciou a bol tak zaradeny do triedy,
o ktorej si clovek — klasifikdtor myslel, Ze najlepsie popisuje dany dokument. Od systému
budeme pozadovat, aby zaradil dokumenty z ¢asti sady uréenej na testovanie do rovnakych
tried, ako ich zaradil ¢lovek.

Popis tried

Nasledujtci prehlad uvddza popis jednotlivych tried vo vytvorenej testovacej sade doku-
mentov (vid obrdzok 3.1).
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Obrazok 3.1: Struktira testovacej sady

health — zahfna ¢ldnky o chorobéch (od chripky az po rakovinu) a lie¢ebnych postupoch,
ockovaniach, starostlivosti o chrup, vitaminoch, chudnuti, diétach, zdravom stravo-
vani a zivotnom §tyle. Dokumenty o zdravom zivotnom §tyle ¢asto hovoria o réznych
Sportoch, preto ocakiavam, ze budu klasifikatorom zamienané s dokumentami z ka-
tegdrie ,,sport“.

music — obsahuje dokumenty o hudobnych skupinach, koncertoch, predaji vstupeniek na
koncerty, d'alej blogy opisujice i¢ast na hudobnom podujati, recenzie novych albumov
a iné.

programming — tdto kategéria obsahuje ¢lanky s témou programovania a d’alej sa rozvet-
vuje na niekolko podtried:

clike — pozostava z dvoch podtried: c-cpp a java. c-cpp obsahuje dokumenty o prog-
ramovani v jazykoch C a C++. Do triedy java boli zaradené dokumenty o prog-
ramovani v jazyku Java a niekolko dokumentov vygenerovanych pomocou na-
stroja javadoc.

hardware — tato kategoria pozostava z dokumetnov o programovani hardvéru — vsta-
vané systémy, mikrokontroléry, FPGA a iné.

markup — obsahuje dokumenty o znackovacich jazykoch. V kategérii latex s to do-
kumenty o préci so systémom KIEX a v kategérii web dokumenty o webdizajne,
html znackach a podobne.

scripting — pozostava z troch podtried: bash, perl a python, ktoré som vybral ako
zastupcov skriptovacich jazykov.

sport — zahrnuje dokumenty so Sportovou témou. Podtriedy football, hockey, tennis a vol-
leyball zaiste nepokryvaju celé spektrum Sportov, avSsak pre testovacie ucely boha-
to postacuju. Obsahuju dokumenty o odohranych, aj planovanych zapasoch, blo-
gy fanusikov, spravy o zraneniach hracov a podpldcani rozhodcov, stranky profesi-
ondlnych, aj skolskych klubov, tabulky s vysledkami a d'alsie.

Sada obsahuje spolu 5090 dokumentov rozdelenych na ¢ast uréent na trénovanie klasi-
fikdtora (3811 dokumentov) a Cast urcent na jeho testovanie (1279 dokumentov). Tabulka
3.5 ukazuje pocty dokumentov v testovacej sade, aj s ich rozdelenim na trénovacie a testo-
vacie priklady.
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Trieda Trénovanie Testovanie Trieda Trénovanie Testovanie
health 722 268 bash 63 15
music 402 120 perl 89 20
c-cpp 207 73 python 159 46
java 234 84 football 203 97
hardware 494 169 hockey 214 66
latex 340 86 tennis 227 66
web 234 98 volleyball 223 71

Tabulka 3.3: Rozdelenie dokumentov vo vytvorenej testovacej sade.

Napriek tomu, ze sa jednotlivé triedy javia ako znacne odlisné, je tomu tak len pre
Iudského pozorovatela. Webové stranky, ktoré boli pouzité ako testovacie dokumenty, viak
predstavuji pomerne zasumené dita. Toto je sposobené pritomnostou d’alsich informécii
popri zaujimavom texte. Takymito rusivymi elementami st najmé prvky navigacie, re-
klamné pruhy, novinky a dalsie informdcie, ktoré ¢lovek akosi prirodzene nezahrnuje do
uréenia témy dokumentu. Dalsim neziaducim prvkom si chybové spravy obsiahnuté na
strdnke. Napriklad hldsenie o chybe v PHP skripte si Iudsky klasifikdtor pri zostavovani
trénovacej sady nemusi vzdy vsimnuit a text chybovej spravy moze negativne ovlyvnit au-
tomaticku klasifikdciu.

Nasledujuci prehlad uvddza predpokladané kolidujiice skupiny dokumentov vo vytvore-
nej testovacej sade:

e programovanie vstavanych systémov v jazyku C/C++ (trieda hardware) a ,klasické“
programovanie v kategérii programming,

e clanky o vitamine C (trieda health) a programovanie v jazyku C,

e stranky prezentujiice relaxa¢nii a aerobikovii hudbu moze systém zaradif medzi do-
kumenty o zdravi,

e priklady s radami pre trénerov réoznych Sportov sa moézu znacne podobat,

e ¢lanky o hudobnom vybaveni (ozvucovacia technika a elektronické hudobné néstroje)
a kategéria hardware.

Reuters-21578

Kvoli porovnaniu vysledkov s odbornymi publikéciami som sa rozhodol pouzit, okrem mnou
vytvorenej sady, aj Standardni sadu pouzivand pri vyskumoch po celom svete. Z pomedzi
mnozstva pouzivanych sadd som vybral uz spominani sadu Reuters-21578, resp. desat tried
obsahujicich najviac dokumentov z tejto sady. Tento postup bol pouzity napriklad v [7]
alebo [141]. Této sada obsahuje 21578 sprav a ¢ldnkov zaradenych do tried podla témy,
krajiny, spomenutych Tudi a inych. V [J] sa o nej hovori ako o jednej z najpouzivanejsich
sad pre klasifikdciu textu. Ten isty zdroj hovori, ze sa najcastejsie pouziva rozdelenie sady
na trénovacie a testovacie dokumenty ,ModApte“. Sadu mozno ziskaf na strankach [3], kde
sa nachadza aj podrobny popis sady vratane rozdelenia ,ModApte*.

Trto sadu som pouzil na vyhodnotenie tispesnosti klasifikacie, kvoli moznosti porovnat
vysledok s odbornymi publikdciami. Dalej bola sada Reuters-21578 pouzitd pre vyhodnote-
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nie zévislosti ispesnosti klasifikdcie od velkosti trénovacej sady z dovodu viésieho objemu
dat, ako ma k dispozicii testovacia sada vytvorena v ramci tejto préce.

3.3 Vysledky

Pre zostavenie matice zamen bola pouzitd testovacia sada zostavend v ramci tejto prace
(vid ¢ast 3.2.2). Vysledky st uvedené v tabulke 3.4. Tato tabulka ukazuje, do ktorej triedy
boli zaradené dokumenty roznych skutoénych tried. Mozno pozorovat niektoréd necakané
zameny, napriklad dokumenty o futbale a hokeji zaradené do kategoérie venovanej hudbe,
alebo dokumenty z triedy latex zaradené do triedy c-cpp.

Trieda priradena klasifikatorom
= o § g % 5 ©w F:.ci
T T B ¢ % 2 2 %3 foz % oE2
& E ¢ B E = 5 2 2 B2 & &2 & ¢
health 258 3 2 3 2
music 113 9 1 1
c-cpp 1 68 2 1 1
« java 1 77 5 1
T hardware 2 2 1 165 1
‘& latex 3 10 4 64 1 2
w web 2 1 3 10 4 75 1 3
§ bash 2 13
£ perl 1 1 18
75 python 1 1 2 1 41
football 3 1 2 83 3 4
hockey 3 1 2 1 1 53 5
tennis 1 1 1 63
volleyball 1 1 69

Tabulka 3.4: Matica zdmen ziskand testovanim na vytvorenej testovacej sade. Prazdne
hodnoty predstavuji nulovi hodnotu.

Trieda Accuracy Precision  Recall || Trieda Accuracy  Precision  Recall
health 99.06 99.23 96.27 || bash 99.69 86.67 86.67
music 98.51 90.40 94.17 || perl 99.84 100.00  90.00
c-cpp 98.12 78.16 93.15 || python 99.06 85.42 89.13
java 97.81 78.57 91.67 || football 98.75 97.65 85.57
hardware 97.42 85.05 97.63 || hockey 98.75 94.64 80.30
latex 98.05 95.52 74.42 || tennis 99.77 100.00 95.45
web 97.42 88.24 76.53 || volleyball 99.14 88.46 97.18

Tabulka 3.5: Vysledky ziskané testovanim na sade vytvorenej v rdmci tejto prace. Ma-
ximélne a minimélne hodnoty su vysadzané hrubym pismom. Uvedené hodnoty st v per-
centach.
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Z tabulky 3.4 boli d'alej uréené hodnoty spravnosti, presnosti a citlivosti pre jednotlivé
triedy uvedené v tabulke 3.5, kde st zvyraznené extrémne hodnoty. Z tejto tabulky mozno
pozoravat, ze klasifikitor ma najmensiu presnost pre triedu c-cpp — do tejto triedy bolo
zaradenych najviac dokumentov, ktoré tam byt nemali (v relativnom vyjadreni). Naopak
najvyssia presnost bola dosiahnutd pre triedy perl a tennis.

Zo stfpca Recall mozno vyéitat, Ze klasifikdtor je najmenej citlivy pre triedu hardware.
Z tejto triedy bolo najviac dokumentov zaradenych nespravne. Najvyssiu citlivost systém
preukazal pre triedu latex.

3.3.1 Uspesnost klasifikacie

Pre testovaciu sadu vytvorent v rdmci tejto prace bola podla tabulky 3.4 uréend tispesnost
klasifikdcie na 90,7 % (mikrovdzeny priemer — vid [9]). Pre sadu Reuters-21578 to bo-
lo 94.55%. V oboch pripadoch bola pouzitd vektorova reprezenticia pomocou norma-
lizovanych vektorov poctov vyskytov termov. Dosiahnuté vysledky mierne prekondvaju
vysledky uvedené v [7] a [14]. Toto moze byt sposobené pouzitim, oproti SVMstruct, menej
optimalizovanej kniznice libSVM.

Dalej bolo prevedené testovanie tispesnosti klasifikdcie pri pouzit{ jednoiroviiovej struk-
tury tried vytvorenej testovacej sady podla obrdzka 3.2, ked systém urcoval prislusnost
dokumentu priamo — bez pouzitia medzitried. Tento sposob je rychlejsi a dosiahol tispesnost
88,27 % spravne zaradenych dokumentov.

CDIECD

’\ testovacia sada )

volleyball

@ football

Obrazok 3.2: Struktira jednotroviiovej testovacej sady.

P

Vplyv velkosti trénovacej sady

Porovnanie zavislost{ tispesnosti klasifikdcie od velkosti trénovacej sady pre roézne druhy
vektrorovej reprezenticie dokumentov je uvedené na obrizku 3.3. Pre zostavenie tychto
kriviek bola pouzit4 sada Reuters-21578 rozdelend na trénovacie a testovacie priklady podla
ModApte. Klasifikator bol trénovany s roznym poc¢tom trénovacich prikladov — od 100 do
5900 s krokom 200 dokumentov.

Na obrazku oznacenie B oznacuje pouzitie binarnych vektorov — zlozka vektora na-
dobtda hodnotu 1 alebo 0 v zavislosti od toho, ¢i sa prislusny term v dokumente vobec
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Obrazok 3.3: Zévislost tspesnosti klasifikdcie na velkosti trénovacej sady pre rozne druhy
vektorizacie. Horizontalna os predstavuje pocet dokumentov v trénovacej sade, vertikalna
potom pocet spravne zaradenych dokumentov z testovacej sady v percentach. Pouzitd sada
Reuters-21578, rozdelenie na trénovacie a testovacie dokumenty ModApte. Hodnoty boli
aproximované Bezierovou krivkou.

vyskytol. Oznacenie NC predstavuje pouzitie normalizovanych vektorov obsahujtcich pocty
vyskytov jednotlivych termov a krivka pre TF-IDF oznacuje pouzitie inverznych dokumen-
tovych frekvencii (viac v ¢asti 1.1.4).

Toto vyhodnotenie ukézalo, Ze velkost trénovacej sady nad 3000 dokumentov zvysuje
uspesnost klasifikdcie len pozvolna. TaktieZ moZno pozorovat, Ze vektorové reprezentdcia
pomocou normalizovanych vektorov poctov vyskytov termov dosiahla prakticky pre vSetky
pocty trénovacich prikladov lepsie vysledky ako ostatné metédy. Je vSak celkom mozné,
7e pre vicsie sady (rddovo desaftisice dokumentov) by lepsie vysledky dosahovala metéda
TF-IDF, kedZe préve tdto metdéda je vo vyzkumoch najpouzivanejsia (vid [9]).
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Zaver

Té4to praca mala za tilohu zhrntt poznatky o metédach a postupoch pouzivanych pri klasi-
fikécii textu podla témy, na ich zdklade vytvorit systém pre klasifikdciu dokumentov a ten
nésledne otestovat na vytvorenej testovacej sade.

V prvej Casti tejto prace boli zbezne popisané metddy pouzivané pri strojovom spraco-
van{ dokumentov. Informécie boli podané tak, aby aj ¢itatel neorientujiici sa v problematike
klasifikdcie mohol néjst vychodiskd pre svoju pracu v odbore automatického spracovania
textu. Specidlna pozornost bola venovanid metédam SVM, ktoré v poslednom case za-
znamendvaju znaény dspech. V d'alsej kapitole bola popisand analyza a realizicia jedno-
duchého systému pre klasifikidciu dokumentov podla témy. Systém bol implementovany
tak, aby bol okamzite pouzitelny aj bez akejkolvek znalosti problematiky strojového uéenia
a klasifikdcie. Systém tiez poskytuje moznosti pre d’alsie rozsirovania a tipravy. S vyhodou
sa pouziva kniznica 1ibSVM so svojimi nastrojmi, ktoré zapuzdruju detaily implementacie
a optimalizdcie samotného procesu trénovania a klasifikdcie. Realizovany systém sa snazi
posunit automaticki klasifikdciu dokumentov zo sféry vyskumu viac do oblasti bezného
nasadenia, k ¢omu m4 napriklad slizif aj moznost hierarchickej klasifikdcie. Zavereéna
kapitola bola venovand vytvoreniu testovacej sady a samotnému testovaniu vytvoreného
systému. Standardné metriky aj dosiahnuté vysledky som sa snazil okomentovat tak, aby
ziskané hodnoty priniesli GZitok aj nezainteresovanému ¢itatelovi.

Smery d'alsieho uberania sa projektu vidim hlavne v rozsirovani moZnosti v oblasti
prepinania roznych jazykov — ide hlavne o integraciu stemmerov pre rézne jazyky. Vytvo-
renie stemmera pre ¢esky alebo slovensky jazyk by mohlo byt ndmetom na samostatni
bakaldrsku pracu. Identifikdcia jazyka a volba vhodného stemmeru by mohla dokonca
prebiehat automaticky. Inou moznostou vylepSenia je zavedenie roznych pravidiel genera-
lizacie tokenov v etape tokenizécie v zavislosti od oblasti nasadenia klasifikacného systému.
Dalsfm smerom zdokonalenia systému je zrychlenie pripravy dokumentov na klasifikdciu,
kedze tdto faza zaberie porovnatelné alebo dokonca vicsie mnozstvo éasu ako samotné
trénovanie, resp. klasifikacia.
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Dodatok A

Vplyv stemmingu na tspesnost
klasifikacie
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Obrazok A.1: Porovnanie vplyvu pouZitého stemmera na tspesnost klasifikicie. Hodnoty
boli aproximované pomocou Bezierovej krivky; krok testovania 200 dokumentov; pouzita
sada Reuters-21578 (10 najvécsich tried); rozdelenie ModApte.

Na obrazku A.1 st zachytené krivky zavislosti ispesnosti klasifikicie od velkosti tréno-
vacej sady pre pouzitie Porterovho stemmeru, Lovins stemmeru a bez pouzitia stemmeru.
Tento test prebiehal na desiatich najvacsich triedach zo sady Reuters-21578, ktord obsahuje
anglicky pisané dokumenty.

Ako uz bolo spomenuté v casti 1.1.3 citujic z [9], pre spracovanie anglickych doku-
mentov pouzitie stemmingu vo vSeobecnosti neprindSa zvySenie uspes$nosti, ¢o je mozné
vidiet z uvedeného obrazka. Pre malé trénovacie sady prinieslo pouzitie stemmingu mierne
zlepSenie, avsak s rasticim poc¢tom dokumentov urcenych na trénovanie sa rozdiel zotiera,
dokonca sa ukazuje, Ze pre viicsie trénovacie sady je vyhodnejsie stemming nepouzit.
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Dodatok B

Uzivatelsky manudl

B.1 InsStalacia

Najprv je potrebné ziskat zdrojové kédy nédstroja libSVM. Tieto kédy st umiestnené na CD
prilozenom k bakaldrskej praci, na strankach libSVM', alebo na niektorych distribiicidch
Linux-u je mozné nainstalovat ndstroj 1ibSVM priamo z repozitdrov.

1.

Ak nemdZete nainstalovat potrebné ndstroje z repozitarov, skopirujte do pracovaného
adresara archiv 1ibsvm-2.86.tar . gz umiestneny na prilozenom CD v adresari system.
Archiv rozbalte a prelozte:

tar xvzf libsvm-2.86.tar.gz
cd libsvm-2.86
make

Vzniknt tri sputitelné sibory svm-predict, svm-scale a svm-train. Tieto stibory
je potrebné skopirovat do niektorého adresira obsiahnutého vo vasej premennej pro-
stredia PATH. Ja pouzivam adresar ~/bin.

. Dalej je potrebné skopirovat a rozbalif archiv text-cls.tar.gz umiestneny na CD

v adresari system.

tar xvzf text-cls.tar.gz
cd text-cls
make

Po preklade pribudni dva nové spustitelné stibory vectorize a linearize.

. Dalej je potrebné skopirovat stibor stopwords.dat, napriklad do vasho domovského

adresdra. Umiestnenie tohoto stiboru je nutné nastavit v konfiguraénom stibore
svmconfig v premennej stopwdfile.

. Vsetky spustitelné stibory z adresdra text-cls a tiez sibor porter.py skopirujte do

vhodného adresira obsiahnutého vo vasej premennej prostredia PATH. Nemusi to byt
nutne adresar zhodny s umiestnenim nastrojov libSVM.

. Odporti¢éam podobnym postupom nainstalovat aj pomocné skripty z adresdra tools.

Tieto néastroje ulahéuji pracu pri testovani.

l<http://www.csie.ntu.edu.tw/"cjlin/libsvm/index.html>
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B.1.1 Priprava testovacej sady

Na prilozenom CD sa v adreséari testsets/my nachadzaji podadesare train a test. Tieto
obsahuju trénovacie a testovacie dokumenty sady pouzitej na testovanie systému implemen-
tovaného v rdmci tejto bakaldrskej préce. Skopirujte oba adresire do pracovného adresara
na vagom pevnom disku.

B.2 Zakladné pouzitie

Ked ste tspesne nainstalovali vietky stcasti systému a pripravili testovaciu sadu, ukdzeme
si ako systém pouzit.

1. Prepnite sa do adresara train testovacej sady.

2. Zadajte prikaz train, tento spusti trénovanie nad dokumentami v jednotlivych po-
dadresaroch. V procese trénovania sa zobrazi niekolko chybovych sprdv oznamujticich
syntakticki chybu vo vstupnom dokumente. Kazdopadne, trénovanie pokracuje dalej.
Proces trénovania moéze trvat aj niekolko desiatok minit.

3. Po skonceni trénovania je potrebné presunit natrénované modely a d’alsie informécie
o trénovani do adresira s dokumentami, ktoré sa maji klasifikovat. Toto zariadite
prikazom

cptrn ../test

Skript cptrn rekurzivne prechddza adresare trénovaciej sady a vytvara v cielovom ad-
resari rovnaku adresarovu Struktiru, ako mala trénovacia sada, vratane képii siborov
potrebnych na klasifikaciu.

4. Prepnite sa do adresdra s dokumentami ur¢enymi na testovanie (klasifikdciu) a spus-
tite samotnu klasifikaciu:

cd ../test
classify

Dokumenty pritomné v adresari test budu roztriedené do adresdrovej Struktiry vy-
tvorenej skriptom cptrn v predchadzajicom kroku.

V pripade, Ze si Zeldte pouzit pre vektorovi reprezentéciu dokumentov inverzné dokumen-
tové frekvencie, pouzite prepina¢ -idf:

train -idf
classify -idf

Pre jednoduché odstranenie siborov vytvorenych v procesoch trénovania a klasifikacie
je mozné pouzit jednoduchy skript cleandtc umiestneny v adresari tools. Tento skript
rekurzivne prechadza aktudlny adresar a jeho podadresare a maze sibory s priponami .cls
a .trn. V pripade zmeny konfiguracie systému na vytvaranie siborov s inymi priponami
nebude fungovat spravne.
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B.2.1 Vyhodnotenie

Pre zostavenie matice zdmen st v adresari tools na CD dva skripty confusionmatrix
a confusionrow, ktoré pocitaji spravne a nespravne zaradené dokumenty.

Skript confusionmatrix postacuje spustif v adresdri test a na Standardny vystup
vypiSe informécie o vysledkoch klasifikacie. V pripade pouzitia skriptu confusionrow je
potrebné ako parameter odovzdat ndzov skutocnej triedy. Na Standardny vystup budd
vypisané pocty dokumentov zo zadanej triedy zaradené do inych tried, ¢o predstavuje jeden
riadok matice zamen.

Skripty confusionmatrix a confusionrow si jednotucelové — vytvorené Specidlne pre
tuto testovaciu sadu. Ked'ze spoliehaji na stanovené pomenovania adresarov a testovacich
dokumentov, je mozné ich pouzif len na tejto testovacej sade. Avsak pri dodrzani uréitych
zédsad pomenovani testovacich dokumentov (nézov testovaciecho dokumentu za¢ina ndzvom
triedy, do ktorej dokument patri) je mozné tieto skripty upravit aj pre iné sady.

B.3 Zmena konfiguracie

Celé konfigurédcia systému sa nachadza v sibore svmconfig. Tento sibor obsahuje hlavne
nastavenia nazvov suborov, ktoré sa vytvaraji pocas ¢innosti systému. Je tu tiez mozné
nastavit parameter trénovania c.

Pripony stiborov vzniknutych pri trénovani a klasifikdcii odpori¢am ponechat tak, ako
sd, teda .trn a .cls. Toto je doblezité pre spravnu funkciu skriptov, ako napriklad cptrn
a cleandtc.

Asi najzaujimavejSou ¢astou konfiguracie je nastavenie cesty k siboru obsahujiicemu
stop slové v premennej stopwdfile. Zadana cesta musi byt absoltitna.

B.4 Co je v tych stiboroch?

Této ¢ast popisuje obsah jednotlivych siborov. Odkazy na stibory st uvadzané pomo-
cou nazvov premennych v konfigura¢nom subore a v zatvorkach je uvedend prednastavend
hodnota, aby bolo mozné dohladat informdcie aj po pripadnej zmene konfigurécie.

classListFile (classes.trn) — Zoznam nézvov tried (podadresarov), do ktorych je tré-
novacia sada na aktudlnej urovni hierarchie rozdelena. Tento stibor sa pouziva pre
mapovanie nazvov tried na ¢&iselné hodnoty tak, Ze prvy jeho zdznam mé cislenu
hodnotu 1, druhy 2, atd. V celom procese trénovania a klasifikdcie sa pracuje len
s Ciselnymi oznaceniami tried, ich skuto¢né nazvy vstupuju do hry az po skonceni
klasifikacie, ked sa jednotlivé dokumenty prestivaji do priradenych tried — adresarov.

trainlds (train.ids) — Obsahuje zoznam so spravnou prislusnostou trénovacich dokumen-
tov do tried (ich ¢iselné oznacenie - vid classListFile), tento stibor bude po na-
trénovani skriptom train odstrdneny — mé charakter do¢asného suboru.

testIds (classify.ids) — Podobne ako correctClassIdFile (train.ids), ale pre pro-
ces testovania. Obsahuje samé hodnoty 0, ked'ze pri klasifikdcii spravnu prislusnost
k triede nepozname. Sluzi len pre vytvorenie spravneho forméatu siboru.

trnVectorsFile (train.dat) — Docasny stibor pre uloZenie vektorovych reprezentacii tré-
novacich dokumentov. Po natrénovani bude automaticky odstraneny. Ich prisluznost
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k triede mozno zistit v siibore correctClassIdFile (train.ids) — poradie zdznamov
si zodpoveda. Z tychto dvoch siborov vytvara skript train sibor urcéeny na trénovanie
trnSVMvectorsFile (data.trn).

clsVectorsFile (classify.dat) —Rovnako ako trnVectorsFile (train.dat), ale pre pro-
ces klasifikécie.

trnSVMvectorsFile (data.trn) — Tento sibor obsahuje vektorovi reprezenticiu tréno-
vacich dokumentov spolu s ich spradvnou prislusnostou k triede vo forméte pouzivanom
libSVM a inymi nastrojmi pouzivajicimi SVM.

clsSVMvectorsFile (data.cls) — Rovnako ako trnSVMvectorsFile (data.trn), ale ob-
sahuje vektory pre proces klasifikdcie, pozicia obsahujica prislusnost k triede je pri
vietkych vektoroch nulova — priradif ju musi klasifikdtor.

idftmp (tmp.idf) — Docasny sibor pre ulozenie informécii o inverznych dokumentovych
frekvenciach jednotlivych termov.

dfsFile (dfs.trn) — Subor, kam budi ulozene informécie o pocte vyskytov termov v celej
trénovacej sade a poc¢te dokumentov v trénovacej sade. Pouzije sa v pripade vektro-
rovej reprezentacie pomocou inverznych dokumentovych frekvencii (prepina¢ -idf).

modelFile (model.trn) — Natrénovany model. Tento subor sa pouziva v procese klasi-
fikacie.

stopwdfile (/home/xorave00/stopwords.dat) — Absolitna cesta k stiboru so stop slo-
vami. Tento stubor obsahuje zoznam slov, ktoré budu pri spracovani dokumentov
ignorované. Kazdé slovo je na samostatnom riadku.

predictFile (predict.cls) — Obsahuje oznacenia tried priradenych klasifikdtorom klasifi-
kovanym dokumentom. Poradie zodpovedd poradiu v classifiedFile (files.cls).

classifiedFile (files.cls) — Zoznam nézvov klasifikovanych siborov. Poradie zodpoveda
poradiu tried v sibore predictFile (predict.cls).

Dalsie mozZnosti nastavenia si popisané priamo v komentaroch konfigura¢éného siiboru.
Struény popis ¢innosti jednotlivych modulov je mozné néjst v hlavickach skriptov. Podrob-
nejsie informdcie o tom, ako moduly pouzit samostatne, mozno najst v priloZenom README
stubore.
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