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Abstract

The main goal of this work is to study methods for a multi-label document classi-
fication and to propose a user friendly software solution for Czech News Agency
(CTK). Multi-label classification is a task, where document is classified in to more
than one class. Based on the literature, we have chosen three classifiers that are
successfully used in the document classification field: Naive Bayes (NB), Support
Vectors Machine (SVM) and Maximum Entropy classifier.

We also study the possibility to use Part of Speech (POS) tagging for document
word filtration and lemmatization to improve classification accuracy. For the feature
selection, five methods are compared: Document Frequency (DF), Information Gain
(IG), Mutual Information (MI), Chi-square and GSS methods.

All methods are evaluated on the Czech corpus of CTK newspapers articles. An
optimal classifier setting is proposed based on these results. The proposed software
solution uses the MinorThird classification tool package as an implementation of the
classification methods. We used the Mate tool for lemmatization and POS tagging.

Keywords: feature selection, lemmatization, Maximum Entropy, Multi-label do-
cument classification, Naive Bayes, POS tagging, Support Vector Machine, text
classification



Obsah

Seznam obrazku

Seznam tabulek

1

2

3

Uvod

1.1 Struény prehled kapitol . . . . . . . .. ...

Klasifika¢ni dloha

2.1 Popis problému . . . . ... ...
2.1.1  Typy klasifika¢nich probléma . . . .. . ... ... ... ...

2.2 Predzpracovani dokumentu . . . . . .. ..o
2.2.1 POS-tagging . . . . . . . ...
2.2.2 Lemmatizace . . . . . . .. ... o

2.3 Volba ptiznaka . . . . . .. .. .. ...
2.3.1 Dokumentova frekvence (DF) . . . ... ... ... ... ...
2.3.2 Information Gain (IG) . . . ... ... ... ... ... ....
233 xZtest ...
2.3.4  Mutual Information (MI) . . . . .. ... ... .. ... ....
2.3.5 GSSkoeficient . . . . ...

2.4 Klasifikaéni metody . . . . . . . . . ...
241 Typyuceni . . . . . ...
2.4.2 Naivni Bayesuv klasifikdtor . . . . . ... ... ... ... ..
2.4.3 Support Vector Machine . . . . ... ... ... ... .....
2.4.4 Maximalni entropie . . . . . . . ... ...

Analyza

3.1 Nastroje pro klasifikaci textu . . . . . . . .. ... ... ... .. ...
3.1.1 SVMlight . . . ... ... ..
3.1.2 Mallet . . .. ...
3.1.3 RTextTools . . .. ... .. ... . ... ... .. .......
3.1.4 LingPipe . . . . . . . ..
3.1.5 The Dragon Toolkit . . . . . .. ... ... ... ... .. ...
3.1.6 Stanford . . . ... ...
3.1.7 Weka 3. .. ...

3.1.8

iv



Obsah i
3.2 Struktura databdze CTK . . . . . . . . . . .. .. ... .. .. ..., 19
3.2.1 Rozdéleni InfoBanky . . . . .. .. ... ... ... ... 19

3.2.2  Struktura zpracovavanych souboru . . . . .. ... ... . 19

3.2.3 Kategorie clanka . . . . ..o 21

3.24 Textovy korpus . . . . . ... 21

3.3 Evaluacni metriky . . . . . . ... 21
3.3.1 Presnost . . . . . . ... 22

3.3.2 Uplnost . . . ... 22

3.3.3 F-measure . . . . . .. ... .. ... 23

3.3.4 Cohenenova kappa statistika . . . . . . .. ... ... .. ... 23

3.3.5  Chybovost - Error Rate . . . . ... ... ... ... ..... 23

3.3.6  Hammingovo metrika . . . . . . .. ... ... 24

3.3.7 Accurracy - ptesnost . . . . .. ... 24

4 Resenf klasifikaén{ dlohy 25
4.1 Navrh aplikace . . . . . ... ... 25
4.2  Struktura programu . . . . . .. ... 26
4.3 GUI aplikace . . . . . . .. . .. .. . 27
4.4 Vystup parseru . . . . . . . . .. e e 29
4.5 Morfologicka analyza . . . . . . . .. .. ... ... ... ... .. 30
4.6 Vstup klasifikdtoru . . . ... ... ... 30
4.7 Vystup klasifikdtoru . . . . . ..o 31

5 Dosazené vysledky 33
5.1 Urceni velikosti priznakového vektoru . . . . . . . . .. ... ... .. 34
5.1.1 Naivni Bayesuv klasifikator . . . .. ... .. ... ... ... 35

51.2 SVM . . . . e 36

5.1.3 Maximum Entropy . . . . ... ... ... 0oL 37

5.2 Vybér vhodnych POS tagu . . . . . .. ... .. ... ... .. ..., 38
5.2.1 Naivni Bayesuv klasifikdtor . . . . . ... ... ... .. ... 39

522 SVM . . . . 40

5.2.3 Maximum Entropy . . . . ... ... 0oL 41

5.3 Vliv lemmat na tspésnost klasifikace . . . . . . ... ... ... ... 42
5.4 Klasifikace do hlavni kategorie . . . . . . . .. ... ... ... ... 43
5.5 Klasifikace do vice kategorii . . . . . ... ... 43
5.5.1 Casova naro¢nost trénovani modelu . . . . . . .. ... .. .. 44

5.6 Shrnuti vysledku . . . . ... ... 45

6 Zaveér 47
Piehled zkratek 48
Literatura 50
A Struktura DVD 54



Obsah

il

B UML diagram aplikace

C Uzivatelska prirucka
C.1 Preklad programu . . . . .
C.2 Konfigurace programu . .
C.2.1 Ukézkova konfigurac
C.3 Priiklady spusténi . . . . .

C .o o s e e e e e

D Tabulky textové databiaze CTK

D.1 Prehled databazi . . . . .
D.1.1 Databéze periodik

D.1.2 Dokumentac¢ni databaze . . . . .. ... ... ... ...
D.1.3 Databéaze agenturnich zprav . . . . . ... ... ... ...

D.2 Schémata tabulek . . . . .
D.2.1 Tabulka typu FOND
D.2.2 Tabulka typu CR .

CAKTU . oo

D.2.3 Tabulka typu Periodikum . . . . .. ... ... ... .. ...

D.2.4 Tabulka typu BIO
D.2.5 Tabulka typu SVET

D.2.6 Tabulka typu SPORTREK . . . . ... ... ... .. .....
D.2.7 Tabulka typu SPORTY . . . . . . ... ... .. .. ... ...
D.2.8 Tabulka typu VYROCI . . . . . .. ... ... ... ... ...

D.2.9 Tabulka typu ZEME

E Prehled kategorii ¢lankt

55

56
o6
26
o7
58

62
62
62
63
63
64
64
64
65
65
65
66
66
67
67

68



v

Seznam obrazku

2.1
2.2

4.1
4.2

5.1

0.2

2.3

5.4

2.5

2.6

5.7
B.1

Diagram funkce klasifika¢niho systému . . . . . . . .. ... ... ..
Nejlepsi mozna oddélovaci nadrovina a podpurné vektory . . . . . . .

GUI aplikace . . . . . . . . . . ..

Okno pro nastaveni parametru trénovani klasifikatoru . . . . . . . . .

Graf zavislosti velikosti priznakového vektoru na tspésnost klasifikace
pro Naivni Bayesuv klasifikator . . . . . ... .. ... ... ... ..
Graf zavislosti velikosti priznakového vektoru na tspésnost klasifikace
pro klasifikator SVM . . . . . . ..o oo
Graf zavislosti velikosti priznakového vektoru na tispésnost klasifikace
pro klasifikator Maximum Entropy . . . .. .. ... ... ... ...
Graf zavislosti kombinace POS tagi na vysledky klasifikace pro
Naivni Bayesuv klasifikator . . . . . .. ... ... ... ... ....
Graf zavislosti kombinace POS tagu na vysledky klasifikace pro klasi-
fikdtor SVM . . . . . oL
Graf zavislosti kombinace POS tagu na vysledky klasifikace pro klasi-
fikdtor Maximum Entropy . . . . . . .. ... oL
Graf zobrazujici vliv lemmat na uspésnost klasifikace . . . . . . . ..

UML diagram aplikace . . . . . .. .. ... ... oL



Seznam tabulek

2.1

3.1

3.2
3.3
3.4

0.1

5.2

5.3

0.4

5.5
5.6

5.7
5.8

2.9

5.10

5.11
5.12

D.1
D.2
D.3
D4
D.5

Vyznam POS tagu . . . . . . . . ... ... 5
Tabulka zobrazujici implementované klasifikaéni algoritmy v klasi-

fikacnich balicich . . . . . .. ... oo 18
XML elementy zpracovavanych souboru s novinovymi ¢lanky . . . . . 20
Statistika textového korpusu . . . . ... o000 21
Konfuzni matice binarniho klasifikdtoru pro ttidue . . . . . . . . .. 22

Vliv velikosti priznakového vektoru na tspésnost klasifikace pro

Naivni Bayesuv klasifikator . . . . . .. ... ... ... ... ..., 35
Vliv velikosti priznakového vektoru na uspésnost klasifikace pro klasi-
fikator SVM . . . . . . . 36
Vliv velikosti priznakového vektoru na uspésnost klasifikace pro klasi-
fikdtor Maximum Entropy . . . . .. .. .. o000 37
Vliv kombinace POS tagu na vysledky klasifikace pro Naivni Bayesuv
klasifikator . . . . . . . . .. 39

Vliv kombinace POS tagu na vysledky klasifikace pro klasifikator SVM 40
Vliv kombinace POS tagu na vysledky klasifikace pro klasifikator Ma-

ximum Entropy . . . . ... 41
Vliv lemmat na uspésnost klasifikace pro jednotlivé klasifikatory . . . 42
Ijspéénost klasifikace pro hlavni kategorii pfi pouziti parametrizace
MI vyhodnocend metrikou Error rate a Kappa . . . . . . .. . .. .. 43
Uspéénost klasifikace pro vSechny kategorie pfi pouziti parametrizace
MI vyhodnocena metrikou Hamming Loss a Accuracy . . . . . . . .. 44

Uspéénost klasifikace pro vSechny kategorie pfi pouziti parametrizace
MI se zahrnutim jedné kategorie navic vyhodnocend metrikou Ham-
ming Loss a Accuracy . . . . . . ..o 44
Konfigurace poc¢itace na kterém byly provadény experimenty . . . . . 45
Casovd narocnost trénovan{ modeltl pii dané konfiguraci experimenti 45

Struktura databaze periodik . . . . . . ... ... L. 62
Struktura dokumenta¢ni databaze . . . . . . .. ... 63
Struktura databaze agenturnich zprav. . . . . .. ... ... 63
Schéma tabulky typu FOND, AKTU . .. ... ... ... ...... 64

Schéma tabulky typu CR . . . . . ... ... ... ... ... ... . 64



Seznam tabulek vi

D.6 Schéma tabulky typu Periodikum (¢asopis a noviny) . . . . . . . . .. 65
D.7 Schéma tabulky typu BIO . . . .. .. ... ... ... ... ... 65
D.8 Schéma tabulky typu SVET . . . . ... ... .. .. ... ...... 65
D.9 Schéma tabulky typu SPORTREK . . ... ... ... ... .. ... 66
D.10 Schéma tabulky typu SPORTY . . . ... .. ... .. ... ..... 66
D.11 Schéma tabulky typu VYROCI . . . ... ... ... ... ... ... 67
D.12 Schéma tabulky typu ZEME . . . . ... ... o000 67

E.1 Vsechny dostupné kategorie ¢lankua . . . . . . .. ... ... .. ... 68



Kapitola 1
Uvod

V dnesni digitalni dobé jsme kazdy den zahrnovany stovkami novych doku-
mentu. Muze se jednat napiiklad o digitalizované archivni materialy, novinové
clanky, ptispévky na diskusnich férech, elektronickou postu, obsah webovych stranek
¢i elektronické knihy. Roste tak potieba tyto dokumenty zpracovavat a oznacovat
metadaty', napiiklad pro usnadnéni jejich vyhleddvani. Jednim z procest, ktery lze
fesit programové je tifdéni dokumentt do kategorif, at uz podle jejich vyznamu, au-
tora, zanru, ¢i jinych kritérii.

Témito problémy se zabyva nékolik oblasti umélé inteligence. Jedna se napft. o zpra-
covéani prirozeného jazyka (NLP — Natural Language Procesing) vyuzivajici obvykle
metod strojového uc¢eni (Machine Learning) a o metody dolovéni dat (Data Min-
ing). Vsechny tyto oblasti pracuji v souc¢innosti za jedinym tcelem a tim je nalezeni
urcitych vzoru ¢ podobnosti v datech, na zakladé kterych je poté text tfidén do
kategorii.

Tato prace se zabyva klasifikaci novinovych ¢lanku podle obsahu do jedné hlavni
kategorie (burzy, politika, ...) a nékolika vedlejsich kategorii, které blize ¢lanek
upresnuji. Mezi vedlejsi kategorie mohou patiit naptiklad: burzy akciové, burzy ko-
moditni, domdci politika, zahranicni politika, atd. Prace je vytvorena na zakladé
potieb Ceské tiskové kancelare (dale jen CTK) a predpoklada se jeji dalsi rozsitovani
na zakladé pozadavku z testovaciho provozu.

Ctenéi by po piecteni této prace mél porozumét hlavnimu problému klasifikace
dokumentu, metodam vybéru piiznaku pro klasifikaci a byt schopen vyuzit tyto in-
formace pro nasazeni v jiné oblasti (napf. detekce spamu v emailové posté, detekce
sentimentu, ¢i blokovani pornografie na webu). Dale by mél byt schopen konfigurovat
vytvorenou aplikaci, trénovat klasifikator a provadét tak vlastni experimenty.

IStrukturované informace o datech.
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1.1 Strucény prehled kapitol

V tvodni kapitole je ¢tenar seznamen s duvody, pro¢ byla tato prace resena a dale
dostane informace o jejim vyuziti. Nasledujici kapitola objasnuje problém klasi-
fikace dokumentu a seznamuje ¢tenare s metodami vybéru priznaku a klasifikatoru
pouzitych v této praci. Tteti kapitola popisuje klasifikacni nastroje a srovnava je po-
dle implementovanych klasifikitorti. Déle se sezndmime s databdzemi CTK, struktute
zpracovavanych souboru a metrik pro vyhodnoceni tispésnosti klasifikace. Dalsi kapi-
tola popisuje fesen{ tlohy a grafické prostredi vytvofené aplikace. Ctendi zde také
dostane informace o struktute vstupnich a vystupnich souboru pro jednotlivé faze
klasifikace. Predposledni kapitola zobrazuje vysledky experimentu v piehlednych
tabulkach a grafech, srovnava obdrzené vysledky s teorii a navrhuje nejlepsi feseni
pro praktické vyuziti. Kapitola zavér shrnuje dosazené vysledky a navrhuje pripadna
dalsi rozsiteni.

V prilohéch je obsazena struktura ptilozeného DVD, UML diagram vytvorené ap-
likace, konfigurace nastroje s pitklady spusteéni, struktura textovych databszi CTK
a prehled kategorii, do kterych budeme ¢lanky zarazovat.
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Klasifikacni tiloha

Tato kapitola si klade za cil objasnit problémy klasifikace textii. Ctenaf se dozvi, jaké
metody predzpracovani dat se pouzivaji pro tuto tlohu a jak optimalizovat
priznakovy vektor. Déale je struéné vysvétlen princip klasifikatoru, které se bézné
pouzivaji k feSeni této tulohy.

2.1 Popis problému

Hlavnim problémem pii klasifikaci texti' je vybér vhodnych piiznaki tak, aby doku-
ment co nejlépe vystihovaly. Samoziejmé muzeme jako ptiznakovy vektor pouzit
vsechna slova, ktera dokument obsahuje. Obecné ale muze mit klasifikovany doku-
ment ruznou velikost a priznakovy vektor by tak byl ruzné velky. Rozsahlé doku-
menty by bylo ¢asové narocné zpracovat. Trénovani klasifikatoru by se tak mohlo
prodlouzit Ffddové o hodiny s nejistym vysledkem. Z tohoto duvodu se provadi
predzpracovani dokumentu, a to nejen kvili redukei priznakového vektoru, ale také
kvili lepsimu popisu dokumentu, kdy jsou filtrovany nepodstatné informace (slova).

2.1.1 Typy klasifikacnich problémiu

Samotnou klasifikaci dokumentii muzeme rozdélit na t¥i podmnoziny [15] podle
toho, do kolika kategorii dokument zarazujeme.

Binarni klasifikace

Pokud dokument patii presné do dvou kategorii, provadime binarni klasifikaci. Muze
se napiiklad jednat o klasifikaci typu je spam/neni spam.

Multi-class klasifikace

Pokud preddefinovanych kategorii, do kterych ¢lanek muze patftit, je vice a kazdy
¢lanek patii presné do jedné z téchto kategorii, jedna se o tzv. Multi-class klasifikaci.

1Téz kategorizace/klasifikace textii, dokumentii, ¢lankd, ...
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Multi-label klasifikace

Ve vétsineé pripadu ale dokument neméa stanovenu jednu kategorii do které patii.
Obzvl4st u novinovych ¢lanku je pravdépodobné zarazeni do vice piedddefinovanych
kategorii. Tato kategorizace se nazyva Multi-label klasifikace a je hlavnim cilem této
prace.

2.2 Predzpracovani dokumentu

Predzpracovani dokumentu muzeme rozdélit do nékolika kroku, jak je vidét na
obrazku 2.1 s diagramem funkce klasifikacniho systému. Nacteny dokument je tieba
tokenizovat, tedy rozdélit na jednotliva slova, termy. V této fazi je provadéna pomoci
regularniho vyrazu i filtrace piipadnych HTML tagu ¢i vyjadiovacich prostiedki
jiného jazyka (XML znacek) vyskytujicich se v dokumentech. Vime-li, ze v doku-
mentech existuji slova, ktera nemaji na klasifikaci vliv, je mozné tato slova explicitné
odstranit aby neovliviiovala klasifikaci.

Po tomto kroku muzeme provést morfologickou analyzu, v nasem pripadé se bude
jednat o urceni slovnich druhu, tzv. POS-tagging (viz kapitola 2.2.1) a lemmatizaci
(viz kapitola 2.2.2).

' > > > -
Tokenizace Filtrace Lemmatizace POS-tagger
Novinové - Nk - P
¢lanky !
]
""""""""""""""""" Pfiznakovy [®----1 Vybér
vektor < pfiznakd

.
|
1
1
1
1
1
i
|
X , ., Klasifikator
! Trénovani
i modelu
1
1
1
1
:
1
i Testovani ] .
L - rS e Trénovaci mnozina
m Ode l u Pravdépodobnosti , ..
> zatazeni do tfid - — — —p Testovaci mnozina

Obrazek 2.1: Diagram funkce klasifikacniho systému

Provedenim lemmatizace se zbavime stejnych slov v ruzné osobé, v ruzném case
a padeé, jinymi slovy pirevedeme slova na zakladni tvar, coz bude vhodné pii tvorbé
frekvencniho slovniku. Filtraci slov nam vyrazné usnadni POS-tagging. Umozni
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nam vyfiltrovat slova, ktera maji stejné pravdépodobnosti rozdéleni ve vsech doku-
mentech a ve vSech tiidach, do kterych klasifikujeme. Jednad se zejména o inter-
punkcni znaky, spojky a predlozky. Provedenim POS-taggingu ndm odpada pro-
gramové filtrace podle predem urceného vektoru (seznamu) slov tzv. STOP listu.

2.2.1 POS-tagging

Part of Speech (POS) tagovéni, je metoda, kterd kazdému tokenu (déle jen slovu)
pritadi slovni druh. Timto si zjednodusime filtraci slov pro klasifikaci, protoze
naptiklad predlozky a spojky jsou pro klasifikaci vétsinou nepodstatné.

Prifazeni slovniho druhu bude provadéno nastrojem Mate tool [4], ktery je dis-
tribuovan pod licenci GNU GPL a je tudiz mozné ho vyuzit zdarma i pro komereéni
ucely. Tento néstroj byl pouzit jednak z licencnich duvodu, byl mi doporucen a jed-
nak protoze dle literatury dosahoval dobrych vysledka.

Oznackovani slov je provedeno zkratkami z tabulky 2.1 predstavujici jednotlivé
slovni druhy.

POS tag | Anglicky vyznam Cesky vyznam
N noun podstatné jméno
A adjective pridavné jméno
P pronoun zdjmeno
C numeral ¢islovka
\Y verb sloveso
D adverb prislovce
R preposition predlozka
J conjunction spojka
I interjection citoslovce
T particle castice
Z punctuation, numeral figures, root of the tree | ¢arky, tecky
X (unknown, unidentified) neznamé

Tabulka 2.1: Vyznam POS tagu

2.2.2 Lemmatizace

Lemmatizace oznacuje proces prevodu slov v dokumentu na jejich zakladni tvar, tak-
téz slovnikovy tvar. Podobnym procesem je Stemming, ktery urcuje u slov jejich
koren.

Lemmatizace bude provedena taktéz nastrojem Mate tool [4] ze stejného duvodu
jako u POS-taggingu.

Po provedeni lemmatizace napiiklad slova pracujici, pracovni budou nahrazena
slovem prdce. Zaroven se odstrani negativni formy slov, takze napiiklad slovo neplati
bude nahrazeno slovem platit.
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Vysledkem jsou vSechna slova prevedena na stejny tvar pro vSechny dokumenty.
Celkova mnozina unikatnich slov napftic tiidami se zmensi, vybér slov pro klasifikaci
tak bude efektivnéjsi a uspésnost klasifikace by méla vzrist za predpokladu, ze rizné
tvary slov se nevyskytuji v ruznych tridach.

2.3 Volba priznaku

Jak jsem jiz naznacil v pfedchozi kapitole, hlavnim problémem klasifikace doku-
mentu je vysokd dimenze piiznakového vektoru [22]. Z tohoto divodu se pouzivaji
metody, které tento priznakovy vektor redukuji jen na slova, ktera jsou relevantni
pro tulohu klasifikace a néjakym zpusobem ji ovliviuji.

Samotné ziskani piiznakového vektoru lze provést nékolika zpusoby. Nejcastéji
je pouzivand metoda, kdy kazdému slovu v dokumentu je piitazena frekvence
jeho vyskytu. Podle [24] je ale mnohem lepsi pouzit funkei inverzni dokumentové
frekvence, ktera je pocitana podle vztahu 2.1 a nasledné normovana kosinovou trans-
formaci podle vztahu 2.2,

Fidf (01, 5) = ol ). log e 2.)

tfidf (tx, d;)
\/z‘” Lfidf (£, d;)?

kde t je k-té slovo (ddle jen term) dokumentu d;, p(tx,d;) je frekvence vyskytu
termu t; v dokumentu, |7,| je velikost trénovaci mnoziny, tedy pocet dokumenti
a ©T,(tx) je dokumentové frekvence termu ¢y, tedy pocet dokumentu v trénovaci
mnoziné ve kterych se dany term vyskytuje.

(2.2)

Ale protoze i po vypoctu inverzni dokumentové frekvence je vektor termu prilis
dlouhy a cas klasifikace by rostl, provadi se jeho redukce metodami vybéru
priznaku, které vyberou jen termy, které dokazi dokumenty v jednotlivych kate-
goriich odlisit.

Podle [29] jsou nejpouzivanéjsi nésledujici metody pro vybér piiznaku, proto jsou
v této praci testovany.

2.3.1 Dokumentova frekvence (DF)

Dokumentova frekvence udéva, v kolika dokumentech se dany term vyskytuje [29,
12, 24]. Je nutné pro kazdy term projit vSechny dokumenty a spocitat frekvenci jeho
vyskytu. Nasledné je vybrano jako priznakovy vektor & termu s nejvétsi hodnotou
frekvence vyskytu.

Vychéazime z predpokladu, ze slova s malou ¢etnosti vyskytu nejsou pro spravné
urceni tridy relevantni. Jedna se o nejjednodusi formu redukce priznakového vektoru.
Nevyhodou této metody je paradoxné ignorovani méné castych slov, které mohou
dokumenty odlisovat.
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2.3.2 Information Gain (IG)

Pred samotnym vysvétlenim této metody je nutno definovat termin entropie. En-
tropii muzeme definovat jako miru neurcitosti. Také muzeme pouzit definici z in-
formatiky, ktera rika, ze entropie je minimalni pocet bitu potfebnych k zakdédovani
informace pti optimalnim kédovani. Obecny vzorec 2.3 pro vypocet entropie je

H(s) = Z —pi - loga p; (2.3)

kde p; je pravdépodobnost i-tého mikrostavu. Metoda méri snizeni entropie zpusobenou
pritomnosti ¢i nepiitomnosti slova [18, 29] a je mozno ji vypocitat dle vztahu 2.4

|
3

IG(ty) = —J P(c;) log P(cj)+

1

J
J=

Z P(cj|ty) log P(c;|ty)+ (2.4)
7j=1

]:
Z P(cjlty) log P(c;lty)
7=1

kde ¢ znaci tiidu, m = |C| pocet tiid, t; term a P(ty) = 1 — P(t;) inverzni
pravdépodobnost vyskytu slova.

Pokud je hodnota Information Gain vysoka, je piiznak povazovan za dulezity
a dané slovo se vztahuje k zafazované kategorii. V ostatnich piipadech je priznak
ignorovan.

2.3.3  ? test

Jedna se o rozsiteny statisticky test, ktery méri zavislost tiidy c; na vyskytu termu
ty za predpokladu, ze vyskyt termu je nezavisly na tiidé, do které klasifikujeme [27].

Protoze se jedna o statisticky test, jeho chovani je nevyzpytatelné pro slova
s méalo castym vyskytem v dokumentech [12]. Vypocita se podle vzorce 2.5 uve-
deného naptiklad v [13, 27],

\/P(tk)P(t_k)P(Cj)P(C})
kde P(c;) je pravdépodobnost vyskytu tiidy ¢; a P(c;,t;) je pravdépodobnost, ze

se vyskytne term ¢, pokud médme tiidu ¢;. |T'r| oznacuje velikost trénovaci
mnoziny, tedy celkovy pocet dokumentu.

(2.5)

X (tkv CJ)
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2.3.4 Mutual Information (MI)

Dalsi rozsifenou metodou pro vybér piiznaku je metoda vzdjemné informace (Mu-
tual information) [18, 7]. Tato metoda také zahrnuje pravdépodobnosti vzhledem ke
kategoriim. Mutual Information obecné urcuje vzajemnou zavislost mezi nahodnymi
proménymi. V nasem piipadé pro kategorizaci textu urc¢uje vzajemnou zavislost tridy
a slova.

Pro vypocet MI(tg,c;) tedy ze slovo t; odpovidd tiidé ¢; muzeme pouzit vztah
2.6 uvedeny napiiklad v [7] nebo v [13],

P(ty, c;)
P(tr)P(cj)

kde P(ty,c;) je sdruzend distribu¢ni funkce. Stejné jako u Information Gain jsou pro
nés zajimavé vyssi hodnoty MI(ty,c;).

MI(ty, c;) = log (2.6)

2.3.5 GSS koeficient

Tato metoda vybéru priznaku je pojmenovana podle po¢atecnich jmen tvurcu, kte-
rymi jsou panové Gallavotti, Sebastiani a Simi. Podrobné je metoda popsana v [13].
Vypocétena je podle vzorce 2.7 a jednd se v podstaté o zjednodusenou formu
metody x?, ze které je odstranén jmenovatel. Odstranéné hodnoty +/P(c;)P(c;)
a \/P(t;)P(tx) ze jmenovatele pouze zduraznovaly vzacné se vyskytujici termy nebo
malo casté tridy.

GSS(te, ¢j) = P(te, ¢;) P(ty, ¢;) — P(te, ¢;) Py, c;) (2.7)

2.4 Klasifikaéni metody

V této kapitole predstavim tti klasifika¢ni metody vybrané pro danou ulohu. Na
zakladé prectené literatury jsem se rozhodl pouzit Naivni Bayesuv klasifikdtor, klasi-
fikator Maximdlni entropie a metodu podpurnich vektoru (SVM - Support Vector
Machine).

Nejdrive ale v nésledujici kapitole uvedu, jaké typy uceni se v této tloze pouzivaji.

2.4.1 Typy uceni
Uceni s ucitelem (Supervised learning)

Uceni s ucitelem, neboli Supervised Learning je metoda, pii které se ke trénovani
pripadé to znamena, ze klasifikator se natrénuje dokumenty oznac¢enymi kategorii, do
které patii.

Klasifikace probihéd privedenim testovaci mnoziny na natrénovany model klasi-
fikatoru, ktery urci pravdépodobnosti zarazeni dokumentu do jednotlivych tiid. Tato
metoda bude pouzita pro tuto praci.
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Uceni bez uctitele (Unsupervised learning)

Narozdil od uceni s ucitelem nemame u této metody informace o zatfazeni do
ttid, mame jen vstupni data. Cilem tedy je nalézt podobnosti mezi dokumenty
a na jejim zakladé dokumenty klasifikovat. Vime, ze nad dokumenty existuje néjaka
skryta struktura, ve statistice nazyvana odhad hustoty, ktera rozhoduje do jaké
ttidy, ktery dokument patii.

Jedna z metod pro ur¢eni odhadu hustoty, ktera nalezne skupiny ve vstupnich
datech je shlukovani.

Shlukovani si muzeme vysvétlit na aplikaci komprese obrazku. Jako vstup mame
matici RGB hodnot. Program pak stejnym nebo hodné podobnym pixelim prirazuje
jednu barvu a touto jednou barvou (skupinou, tiidou) jsou pak reprezentovany
nejcastéji se vyskytujici pixely podobnych barev (shluky barev).

Vysledkem shlukovani jsou jednotlivé tiidy, u kterych musi ¢lovék rozhod-
nout, jak budou pojmenovany. V kategorizaci novinovych c¢lankt se muze jednat
napiiklad o tiidy (shluky) sport, mdda, politika, .... V loze kategorizace textu
se vSak metoda uceni bez ucitele ptilis nepouzivd, protoze klade vétsi naroky na
uzivatele (musi pojmenovat obdrzené shluky) a dosahuje horsich vysledku.

Kombinovana metoda (Semi-Supervised learning)

Metoda kombinuje pfedchozi dvé metody uceni. K trénovani klasifikatoru se
pouzivaji jak data anotovana ucitelem, tak data bez explicitné piitazené kategorie.
Této metody se vyuziva, pokud mame malé mnozstvi anotovanych dat a velké
mnozstvi dat neanotovanych.

Klasifikacni model je nejdiive natrénovan na mnoziné anotovanych dat a na
tomto modelu jsou poté klasifikovana neanotovand data. 7Z takto klasifikovanych
dokumentu se vyberou ty, které obsahuji nejvétsi pravdépodobnost zatrazeni do tridy
a pridaji se ke trénovaci mnoziné a cely model je pretrénovan, dokud neni mnozina
neprifazenych dokumentu minimalni.

Nevyhodou je casova narocnost trénovani a ne vzdy se uspésnost klasifikace
zlepsuje.

2.4.2 Naivni Bayestuv klasifikator

Pro tlohu automatické klasifikace dokumentu je nejcastéji v prectené literatute
pouzivan tento klasifikator a to kvili svym vlastnostem. Mezi tyto vlastnosti uve-
dené v [5] patii napiiklad vlastnost inkrementalniho uceni, je tedy mozné klasi-
fikator dotrénovat vétsi mnozinou, relativni jednoduchost, mala velikost a rychlost
klasifikace. Predpokladem pro tento klasifikator je nezavislost priznaku.

Princip

Méjme mnozinu dokumentu D = {d,ds, ..., d,,}. Kazdy dokument d; je reprezen-
tovan priznakovym vektorem, kde kazda polozka tohoto vektoru obsahuje ptriznak



2.4 Klasifikacni metody 10

pro konkrétni term ¢; ze slovniku V' = {t;, ts, ..., t,,} obsahujici n ruznych termu [22].

Ptred uvedenim samotnych vztahu pro tento klasifikator je nutné zminit, ze kazdy
dokument d; piislusi alespon jedné tiidé ¢; z mnoziny vsech tiid C' = {¢1, co, ..., .}
Zarazeni neznamého dokumentu d do tiidy pak probiha vypocétem podminénych
pravdépodobnosti pro kazdou tiidu a vybérem ttidy s maximalni aposteriorni prav-
dépodobnosti.

Vypocet podminéné aposteriorni pravdépodobnosti P(c;|d) (pravdépodobnost
zafazeni dokumentu d do tiidy c¢;) je proveden pouzitim Bayessova pravidla 2.8.

P(e;)P(dle;)
Ple:ld) = —2/~ 1797
(le ) P(d)
Apriorni pravdépodobnost P(c;) je vypoctena z mnoziny trénovacich dat jako

relativni Cetnost vyskyti dokumentt patiicich do tfidy ¢; (vztah 2.9). P(d) pak
urcuje pravdépodobnost vyskyt dokumentu d.

(2.8)

Pocet termu v ¢;

P(e;) = (2.9)

Celkovy pocet termu v trenovaci mnozine

Podminénd pravdépodobnost P(d|c;) dokumentu d vzhledem k tfideé ¢; je vypoc-
tena z pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych termu pres vSechny termy nalezené
v dokumentu d podle vztahu 2.10.

P(t|c Ft.d) 2.1
Htedftd:tl;[l (t]e;)! (2.10)
Hodnota f(t,d) v predchozim vzorci urcuje pocet vyskytu termu ¢ v dokumentu d
a |d| znaci soucet frekvenci vsech vyskytu termu v dokumentu neboli celkovou délku
dokumentu. % pak znaci vSechny mozné kombinace potadi termu.

Pravdépodobnosti jednotlivych termu vzhledem ke vsem termum v dané tiidé
jsou vypocteny podle vztahu 2.11 jako podil frekvence termu v dané t¥idé (f(t,c))
a souctu frekvenci vsech termu v dané trideé.

K Zt’EV f(t/ ¢;)
Zarazeni dokumentu do tfidy, jak jsem jiz uvedl, je provedeno vybérem tiidy

s maximalni aposteriorni pravdépodobnosti P(c;|d) podle vztahu 2.12 uvedeném
v [19].

P(dle;) =

(2.11)

n

Cmaz = argmaz P(cj|d) = argmax P(c;) H P(ty|c;) (2.12)
C]'GC CjEC k=1

kde n je pocet slov v dokumentu.
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2.4.3 Support Vector Machine

Support Vector Machine (dale jen SVM) neboli metoda podpurnych vektoru je
druhou metodou strojového uceni, kterou budu v této praci vyuzivat, a proto ji
zde strucné predstavim. Informace obsazené v této kapitole byly Cerpany prevazné
z [19] a doplnény z [5], odkud byl také piekreslen a doplnén obrazek 2.2.

Omezme se pro jednoduchost a pro lepsi vysvétleni na binarni klasifikator. SVM
pak funguje na principu hledani nadroviny v prostoru ptiznaku oddélujici od sebe
data tak, aby minimalni vzdalenost bodu od nadroviny pro obé rozdélené mnoziny
byla maximalni. Grafické znazornéni metody je na obrazku 2.2.

Obrazek 2.2: Nejlepsi moznd oddélovaci nadrovina a podpirné vektory

Cervené body na obrizku oznacuji podpurné vektory (support vectors), které
jsou dulezité pro urceni optimalni nadroviny

w-x—b=0.

Klasifikace je pak provedena podle nadrovin pro jednotlivé tiidy. VSechny body
splnujici podminku
w-r—5b>1

jsou zarazeny do tiidy “trojuhelnickiu” (oznaéme jako y=-+1) a vSechny body
splnujici

w-r—b< -1
jsou naopak zafazeny do tiidy “kolecek” (oznaéme jako y=-1). Body, které se vysky-
tovaly mezi, jsou zatazeny k nejblizsi tiidé. Za vyse uvedenych podminek je hledani
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nadroviny feSeni optimalizacniho problému 2.13.

1
(w,b) = argmax§]]w]]2 (2.13)

w,b

Uloha se ale ve vétsiné pripadu nefesi piimo, ale vyuzivd se tzv. dudlniho
problému.

Dualni pripad

Mnohem vypocetné jednodussi je hledat parametry «;, kterd jsou reSenim rovnice
2.14. K teseni se pouziva metody kvadratického programovdni.

! Lo
- 1
a = argmaz( E =g E ;Y (T4, %)) (2.14)

i=1 i=1 j=1
za podminek

!
a; >0, 1=1,2...1 a Zaiyi =0
i=1

Po vyteSeni rovnice prejdeme zpét k piimému feSeni a pomoci zjisténych
parametri « vypocitame hodnotu w podle vzorce 2.15.

!
w = Z QY (2.15)
i=1

Nelinearni klasifikace

Obrazek 2.2 ale ilustruje pouze jednoduchy piipad, kdy jednotlivé tiidy jsou od
sebe linearné separovatelné. Prakticky tomu ale tak neni, proto je neoddélitelnou
soucasti této metody jadrova funkce (tzv. kernel function nebo také kernel transfor-
mation), kterd prevede linedrné neseparovatelnou tlohu na linedarné separovatelnou
pomoci projekei do vyssi dimenze nez jsou vstupni data.

Protoze pro urceni nadroviny a zatazeni do tiidy pro linearné separovatelnou
tlohu vyuzivame pouze skaldrnich soucinu, lze vyuzit triku (tzv. kernel trick) a pro
urceni nadroviny ve vicedimenzionalnim prostoru pouzit skalarni souciny hodnot
jadrové funkce, zapsané jako
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2.4.4 Maximalni entropie

Poslednim klasifikatorem je klasifikdtor maximélni entropie. V oblasti zpracovani
textu se jedna o rozsitenou metodu pouzitelnou napt. pro zjisténi vyznamu slov, stro-
jovy preklad nebo oznackovani textu.

Veskeré informace o tomto klasifikdtoru byly cerpany z [8], ktery velmi podrobné
popisuje tento klasifikator i s ndzornymi obrézky pro pochopeni funkce.

Existuje nékolik definic maximalni entropie. Jedna z definic tika, ze algoritmus
maximalni entropie muze byt vyuzit k nalezeni jakéhokoliv pravdépodobnostniho
rozdéleni [9]. Jind definice fikd, ze pokud nevime o statistickém rozdéleni vubec
nic, nebo mame jen malo informaci, potom nejpravdépodobnéjsi tvar rozdéleni je
podle informaci, které o rozdéleni mame a ma nejvyssi moznou entropii. To odpovida
principu Occamovy bfitvy, kterd se snazi najit co nejjednodusi popis na zaklade
toho, co zname.

Entropie se spocita podle vzorce 2.16

N

S=- Z(I%’lngi) (2.16)

i=1

Princip

Trénovaci data se v tomto modelu vyuzivaji k omezeni rozlozeni, které musi byt
splnéno pii odhadu modelu. Pravdépodobnost p; ziskame jako funkci zatrazeni
daného slova do ttidy, kterd nalezi datim v trénovaci mnoziné.

Predpokladejme, ze mame n-rozmérny vektor priznaku, ktery odpovida funkci
fi(d, ¢) modelujici rozlozeni piiznaku pro dany dokument d a t¥idu ¢. Nasim cilem
je nalezeni modelu, ktery bude tomuto rozloZeni pifznakt odpovidat. Necht D je
mnozina vSech trénovacich dat. Nami hledana podminéna pravdépodobnost P(c|d)
zatazeni dokumentu d do t¥idy ¢ musi splnovat vlastnost 2.17.

ﬁ > fildied)) = P(d) ) Pleld)fildc) (2.17)

deD

P(d) oznacuje pravdépodobnostni rozdéleni dokumentu, které nezndme, proto nas
jeho modelovani nezajima. Jako aproximaci této hodnoty pouzijeme mnozinu tré-
novacich dokumentu 2.18.

1 1
oy 2 i) = 5 30 S Pleld)fids o (2.18)

deD deD c

Dalsim krokem je vypocteni ptiznakovych funkci z trénovacich dat, které budou
pouzity pro klasifikaci. Potom pro kazdy ptiznak vypocitat nad trénovacimi daty
ocekdvanou hodnotu, kterd bude pouzita jako omezeni trénovaného modelu [21].
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Parametricka forma
Pokud mame vypoctena vSechna omezeni, mame zaruceno, ze jsme nalezli jed-

nozna¢ny model, ktery ma maximalni entropii. Dle [8] muze byt ukézano, ze
rozdéleni ma vzdy exponencialni charakter (vzorec 2.19)

P(c|d) = Z(ld) cap(3 Nifid,) (2.19)

kde f;(d, ¢) je model piiznaku, \; odhadovany parametr a Z(d) je normaliza¢ni faktor
pro zajisténi spravné ¢iselné hodnoty pravdépodobnosti vypocteny podle 2.20.

Z(d) = Z 63513(2 Aifid, c)) (2.20)

Po vypocteni vSech omezeni je TeSeni maximélni entropie stejné jako feSeni
duélniho vérohodnostniho problému (Mazimum Likehood Problem) pro modely
se stejnou exponencialni funkci. Obé feseni poskytuji konvexni funkeci s jednim
globalnim maximem a zadnym lokalnim maximem.

K teseni této dudlni ilohy se pouziva horolezecky algoritmus (HillClimbing algo-
rithm), ktery z pocdtecniho odhadu néjakého zvoleného exponencidlniho rozdélent
konverguje k feseni vérohodnostniho problému, které je zaroven globalnim feSenim
maximalni entropie [21].
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Kapitola 3

Analyza

3.1 Nastroje pro klasifikaci textu

Pro feseni této ulohy jsem se na zdkladé prectenych clankt, srovnani vlastnosti
a vysledku jednotlivych klasifikatoru rozhodl vyzkouset celkem tti klasifika¢ni
metody.

Zakladnim pozadavkem tedy bylo, aby vybrany nastroj pokud mozno obsaho-
val vSechny pozadované klasifikacni algoritmy, byl snadno konfigurovatelny, byly
k nému k dispozici zdrojové kdédy a abych jejich modifikaci neporusil licen¢ni
ujednani. Zaroven jsem hledal nastroj, ktery by bylo mozné vyuzit pro komercni
vyuziti, nicméné uvadim zde i placené nastroje, zejména kvuli poskytované tech-
nické podpote pti vyskytu problému s klasifikaci.

Nalézt nastroj, ktery by obsahoval vSechny klasifikdtory, které jsem chtél
vyzkouset, se ukazalo jako docela tézky tkol. Vétsina klasifikacnich nastroju obsaho-
vala pouze dva klasifika¢ni algoritmy z pozadovanych tii. Nakonec jsem nalezl nastroj
Minorthird, ktery jsem v této praci pouzil. V nékolika nésledujicich odstavcich
jsou popsany vSechny nastroje, o kterych jsem uvazoval. Popis obsahuje prehled
licenci, klasifika¢ni algoritmy, které obsahuji a jiné dulezité vlastnosti, které stoji
za zminku. Zaroven je tato kapitola zakoncena tabulkou 3.1 pfehledné zobrazujici
klasifikatory, které obsahuji.

3.1.1 SVMlight

SVMlight [16] implementuje metodu Vapnik’s Support Vector Machine. Tento
nastroj jsem uvazoval pro vyuziti v kombinaci s jinym néastrojem, protoze vétsina
aplikaci tuto metodu neobsahuje kvuli implementaéni slozitosti.

e Licence: - Academic Free
e Cena: Pro védecké pouziti zdarma, pro komecni nutno svoleni autora
e Programovaci jazyk: Java

e Dokumentace: Ne
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e Tutorial: Ano

3.1.2 Mallet

Aplikace Mallet je dalsim balikem pro klasifikaci textu jiné tlohy strojového uceni a
zpracovani prirozeného jazyka [20]. Nastroj taktéz obsahuje spousty piikladu pouziti
a konfigurace. Nastroj bohuzel neobsahuje klasifikitor SVM, proto jsem ho pii
vybéru neuvazoval.

e Licence: CPL (Common Public License) licence, OpenSource, mozno vyuzit
i pro komeréni vyuziti

Cena: Zdarma

e Programovaci jazyk: Java

Dokumentace: API javadoc

Tutoridl: Ano

3.1.3 RTextTools

Velmi podrobné dokumentovany open source projekt [25] vytvoreny v rameci nékolika
univerzit: University of California, University of Washington, Sciences Po Paris, Vrije
Universiteit Amsterdam. Obsahuje celkem devét klasifikatoru, bohuzel neobsahuje
ten nejjednodusi a to Naive Bayes, coz byl hlavni duvod, pro¢ jsem ho nepouzil.

e Licence: GNU GPL

e Cena: Zdarma

e Programovaci jazyk: Java

e Dokumentace: Ano, javadoc i hodné podrobna dokumentace

e Tutorial: Ano

3.1.4 LingPipe

Balik néastroju LingPipe [1] je uréen pro zpracovéni textu vyuzivajici metod
pocitacové lingvistiky. Velmi drahy nastroj pro komercéni vyuziti, slozita licence.
Pomeér cena/vykon neodpovidd, proto byl nastroj zavrzen.

e Licence: Licence podle vyuziti
e Cena: Zdarma pro akademické pouziti, 9500$ / 1 rok pro komeréni pouziti

e Programovaci jazyk: Java

Dokumentace: Ano, javadoc, podrobna dokumentace

Tutoridl: Ano
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3.1.5 The Dragon Toolkit

Néstroj [30] je bohuzel zdarma k dispozici pouze pro akademické pouziti a jeho
autofi komercni vyuziti vubec nezminuji. Aplikace umoznuje vyuziti pro klasifikaci
textu, clustering a pro sumarizaci textu. Vyhodou nastroje je jeho skalovatelnost.
Narozdil od néstroju jako Weka se predem pocita s velkymi objemy dat, takze data
nejsou nacitana do paméti vSechna, ale postupné, coz umoznuje pracovat s mnoha
dokumenty v omezené paméti.

e Licence: - k dispozici online na strdnkdch projektu*

e Cena: Zdarma pro akademické pouziti

Programovaci jazyk: Java

Dokumentace: Ano, javadoc i hodné podrobna dokumentace

Tutoridl: Ano

3.1.6 Stanford

Néstroj [11] byl vytvoren na univerzité Stanford skupinou védeckych pracovniku.
Vyuzit je zejména pro rozpoznavani pojmenovanych entit, ale implementované klasi-
fikatory lze vyuzit i pro klasifikaci textu. Tento nastroj obsahuje zejména Conditional
Random Fields (CRF) Kklasifikdtor, jez by §lo po spravné konfiguraci vyuzit pro
klasifikaci algoritmem Maximum Entropy. Taktéz neobsahuje vSechny pouzadované
klasifikatory, proto nebyl pouzit, nicméné ho uvadim protoze jiz s timto nastrojem
mam zkusSenosti.

e Licence: GNU General Public License, mozno vyuzit i pro komerc¢ni vyuziti
e Cena: Zdarma

e Programovaci jazyk: Java

Dokumentace: API javadoc

Tutorial: Ano

3.1.7 Weka 3

Néstroj [14] vytvoreny na univerzité Waikato. Obsahuje algoritmy strojového uceni
pro vyuziti zejména v aplikaci pro dolovani dat z textu. Implementované klasi-
fikatory je mozno vSak vyuzit i pro nas ucel, bohuzel taktéz neobsahuje vSechny
pozadované. Dokumenty také nacitd vSechny do paméti, takze neni vhodny ani
z hlediska paméfové optimalizace.

Thttp://dragon.ischool.drexel.edu/
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Licence: GNU General Public License.

Cena: Zdarma pro akademické pouziti

e Programovaci jazyk: Java

Dokumentace: Ano, javadoc i hodné podrobnd dokumentace

Tutoridl: Ano

3.1.8 Minorthird

Soubor néstroju vytvofenych profesorem na univerzité Carnegie Mellon [6]. Na
strankach aplikace jsou k dispozici testovaci data s ukazkami konfigurace. Néstroj
obsahuje vSechny tii pozadované klasifikatory a mnoho dalsich, jejichz vycet je uve-
den v tabulce 3.1.

e Licence: BSD licence, OpenSource, mozno vyuzit i pro komeréni vyuziti
e Cena: Zdarma

e Programovaci jazyk: Java

e Dokumentace: API javadoc

e Tutorial: Ano

=
&
=
= n Q
AT e
g Sl g 2| &
= £ z [ = -
g ARG IEIEIE
Néstroj 3 Z |2 |A|l0|E ||z |0
SVMlight — X
Mallet CPL X | X X
RTextTools GPL-3 X | X | X X | X
LingPipe — X X | X | X
The Dragon Toolkit | — X X
Stanford GNU GPL X X
Weka 3 GNU GPL | x X | X
Minorthird BSD X | X | X | X X

Tabulka 3.1: Tabulka zobrazujici implementované klasifika¢ni algoritmy v klasi-
fika¢nich balicich
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3.2 Struktura databiaze CTK

InfoBanka CTK vyuzivé k ulozeni svych ¢lanki relaéni a fulltextové databdze. Pro
své klienty z nich provadi export do forméatu NewsML [28], ktery je zalozen na XML.
Vyhodou tohoto formatu je zejména snadné transformace do jinych formatu a piimé
vyuziti na webovych strankach. Déle je diky volbé ulozeni v tomto formatu mozno
uchovavat vetsi mnozstvi metadat?, kterd usnadiuji uzivateli dalsi praci s doku-
menty.

3.2.1 Rozdéleni InfoBanky
Obsah InfoBanky (vice viz [10]) lze rozdélit do nékolika ¢dsti:
e Aktudlni zpravodajstvi
e Archivy
e Fotobanka
e Udalosti
e Podnikova data
e Faktografie (znalostni databaze)
e Sportovni relacni databaze
e Magazinovy vybér Plus
e Monitoring médii

Podrobnéjsi prehled jednotlivych databézi je pro pirehlednost popsan v piiloze D.

3.2.2 Struktura zpracovavanych soubort

Kazdy novinovy ¢lanek ma pevné dannou strukturu, ktera je definovana exportem
z textové databéze.

Kromé samotné textové podoby jsou u kazdého ¢lanku uvedena metadata. Jedna
a vedlejsi kategorie (kategorie). Kazdy ¢ldnek mé tedy prifazen hlavni kategorii
a seznam vSech kategorii, do kterych patii.

Vsechny kategorie maji stejnou prioritu a jedna se o tzv. ploché schéma. Mezi
kategoriemi tedy neexistuje zadna hierarchie a kazdy ¢lanek muze spadat prakticky
do libovolné, bez ohledu na existenci v jinych kategorii. Na zakladé tohoto poznatku
nam bude stacit pouze jeden natrénovany model pro kazdy klasifikator.

Podrobnéjsi vysvétleni vsech metadat, potazmo XML elementu je uvedeno v ta-
bulce 3.2.

2Udaje popisujici vlastni dokument.
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<dokument /> element, ktery v sobé vnoruje jednotlivé ¢lanky

<radek id=""/> element obsahujici identifikator ¢lanku a vnofujici
elementy s metadaty a samotnym textem

<titulek /> titulek ¢lanku

<datum /> datum vydéni ¢ldnku

<cas /> ¢as vydani ¢lanku

<lokalita /> misto ke kterému se ¢lanek vztahuje

<kw /> klicova slova

<hlavni_kategorie /> | hlavni kategorie ¢lanku

<kategorie /> zatazeni do vedlejsich kategorii

<priorita /> priorita ¢lanku

<servis /> servisni informace, napf. region ¢lanku

<zprava /> samotny textovy obsah zpravy

Tabulka 3.2: XML elementy zpracovavanych souboru s novinovymi ¢lanky

Ukazka formatu vstupniho souboru

Vstupni soubor pro zpracovani parserem je sestaven z XML elementt obsazenych
v tabulce 3.2 a ma néasledujici strukturu:

<dokument>
<radek id="T201101010012301">
<titulek >Tornddo v USA zabilo Sest lidi</titulek>
<datum>01.01.2011 < /datum>
<cas>00:09</cas>
<lokalita>USA </lokalita>
<kw>USA pocasi tornado </kw>
<hlavni_kategorie>met </hlavni_kategorie>
<kategorie>met kat</kategorie>
<priorita >4</priorita>
<servis>mus</servis>
<zprava>
Tornddo v USA zabilo Sest lidi <p>;Washington ... str</p>
</zprava>
</radek>
<radek>
</radek>
</dokument>
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3.2.3 Kategorie ¢lanku

Veskeré kategorie ¢lankt do kterych budeme clanky klasifikovat jsou uvedeny
v piiloze E v tabulce E.1.

3.2.4 Textovy korpus

Nasledujici statitiska v tabulce 3.3 ukazuje prehled ruéné anotovanych (oznacenych)
dokumentu, které budou pouzity k trénovani modelu a k ovéfeni uspésnosti
natrénovaného modelu. Z celého korpusu byly vybrany kategorie, které meély vice
jak 250 dokumentu. Zaroven jich ale bylo z kazdé kategorie vybrano maximélné

600, aby trénovaci data byla vyvazena. Vyhodnoceni bylo provedeno kriZovou vali-
daci®

Celkovy pocet dokumentu | 11955
Velikost trénovaci mnoziny | 80% korpusu
vyhodnoceno kriZovou validact

Hlavnich kategorii 25
Vedlejsich kategorii 60
Pocet slov 2974040
Pocet unikatnich slov 193399

Pocet unikatnich lemmat 152462
Pocet podstatnych jmen 1243111

Pocet pridavnych jmen 349932
Pocet zajmen 154232
Pocet cislovek 216986
Pocet sloves 366246
Pocet prislovel 140726
Pocet predlozek 346690
Pocet spojek 144648
Pocet citoslovel 8
Pocet castic 10983

Tabulka 3.3: Statistika textového korpusu

3.3 Evaluac¢ni metriky

Pro vyhodnoceni, zda byl dokument spravné klasifikovan je potieba znat tiidu
nebo tiidy, do kterych dokument patii. Néasledné je pouzita nékterd z nasledujicich
evalua¢ni metod [19] pouzivanych pro danou tlohu k urceni tispésnosti klasifikace.
V nasem piipadé se pro vysvétleni metrik omezime na binarni klasifikator, tedy
kategorizujeme do dvou tiid. Zakladem pro vétsinu metrik je urceni konfuzni ma-

3Ang. Cross Validation, je statistickd metoda vyhodnocovani tispésnosti klasifikace.
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tice velikosti 2x2 prvku. Matice a jeji jednotlivé prvky jsou podrobné vysvétleny
tabulkou 3.4.

spravna trida
Ano | Ne
predikovanad trida Ano tp. | fpe
NE fne | tne

Tabulka 3.4: Konfuzni matice binarniho klasifikatoru pro tiidu c

Jednotlivé bunky tabulky si muzeme vysvétlit nasledujicim zpusobem. Ptame
se, zda predikovand trida* patif ¢ nepatif (Ano/Ne) do t¥idy c a ocekdvame odpoved
Ano/Ne zda klasifikator rozhodl spravné.

Vysvétleni diléich bunek:

e ip. (true positives) - kategorie dokumentu se shoduje se spravnou kategorif

e fp. (false positives) - kategorie se neshoduje se spravnou kategorii, klasifikdtor
zatadil dokument do Spatné kategorie

e fn. (false negatives) - klasifikidtor nezaradil dokument do kategorie do které
skutecné patii

e in. (true negatives) - klasifikator spravné rozhodl o nezarazeni do kategorie

V idealnim piipadé budou hodnoty tp. a tn. rovny hodnoté 1 a zbyvajici 0.

3.3.1 Presnost

Presnost (Precision) urcuje, kolik dokumentu oznacenych klasifikatorem bylo kate-
gorizovano spravné. Vypocteni je podle vzorce 3.1.

tpe
p—=_ "t 3.1
tpe + fpe (3:1)

3.3.2 ijlnost

Uplnost (Recall) oznacuje, kolik dokumentu z celkového mnozstvi bylo klasifikovano
spravné. Urceni tiplnosti je podle vzorce 3.2.

tpe

R—_ e 3.2
tpe + fne (3:2)

4Vysledek klasifikdtoru
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3.3.3 F-measure

Metrika F-measure pati{ obecné k nejpouzivanéjsim metrikdm [19] pro zjisténi
spravnosti klasifikace. Tato metrika je pocitdna jako harmonicky prumeér presnosti
a uplnosti. Vzorec pro vypocet F-measure je dan vztahem 3.3.

P 2PR 2tp,
P4+ R 2tp.+ fp.+ fne

(3.3)

3.3.4 Cohenenova kappa statistika

Dalsi metrikou pro urceni tuspésnosti klasifikace je Cohenenova kappa statistika [2].

Pokud mame vypoctenou konfuzni matici, je jeji vypocet dan jednoduchym vzorcem
3.4

R -PF
T
ve kterém je P, vypocteno podle vzorce 3.5, P, pak podle vzorce 3.6 a n je
soucet vsech prvki konfuzni matice. V nasledujicich vzorcich n;; a ny; ma vyznam
rddkové®, resp. sloupcové® pravdépodobnosti.

K

(3.4)

i=1
c N * Ny y
P. = Z % (3.6)
i=1

3.3.5 Chybovost - Error Rate

Dalsi metrikou pro urceni ispésnosti klasifikace je chybovost (Error Rate). Zatimco
u predchozich metod jsme pristuppovali k hodnoceni z pozitivniho hlediska, tedy jak
byl klasifikdtor ispésny (v procentech), u této metody zjistujeme, jak velké chyby
jsme se dopustili.

Vypocet muzeme znovu provést z konfuzni matice podle vzorce 3.7 a to
vydélenim chybné klasifikovangch ™ (E) poc¢tem vsech klasifikovanych dokumentu
(N).

E

ER =+ (3.7)

Touto metodou muzeme vypocitat diléi ER pro kazdou kategorii, kdy pocitame
pouze z prislusné fadky (sloupce) konfuzni matice.

Tato metrika ma souvislost s metrikou Accuracy popsanou v kapitole 3.3.7. Pro
klasifikaci do jedné kategorie plati vztah Acc =1 — ER.

5Soucet pravdépodobnosti na fadce v konfuzni matici.
6Soucet pravdépodobnosti ve sloupci v konfuzni matici.
"Soucet viech éfsel (poctu dokumentit) konfuzni matice mimo diagondlu.



3.3 Evaluac¢ni metriky 24

3.3.6 Hammingovo metrika

Ptredchozi metriky jsou vhodné predevsim pro kategorizaci do jedné kategorie.
Pokud ale chceme dokumenty zarazovat do vice kategorii, je nutné pro vyhodno-
ceni uspésnosti pouzit jiné metriky. Jednou z takovychto metrik je Hamming Loss
popsana v [26]. Tato metrika se vypocitd podle vzorce 3.8 a ¢im vyssi hodnota, tim
je klasifikator horsi.

D]
\Yie Zi|
HammLoss = (3.8)
D] 2 Z 1

Hodnota |D| vyjadiuje pocet dokumentu v testovaci mnoziné, Y; je mnozina ka-
tegorii do kterych clanek patii, Z; mnozina kategorii do kterych dokument zaradil
klasifikator, |L| je velikost mnoziny do kterych dokument patii a @ je symetricky
rozdil dvou mnozin neboli XOR operace znamé z boolovské logiky.

Pokud napiiklad clanek patii do ¢tyt kategorii a klasifikator rozhodne o spravnosti
zatazeni do dvou, je Hammingova ztrata rovna hodné 0.5, pokud vse klasifikuje
spravné, je hodnota nulova. Jedna se vlastné o zobecnéni metriky Error Rate pro
vice kategorii, protoze pro klasifikaci do jedné kategorie je definice stejna.

3.3.7 Accurracy - presnost

Druhou metrikou, kterou vyuziji pro zhodnoceni tspésnosti klasifikace do vice kate-
gorii je metrika Accuracy, prekladana téz jako presnost. Protoze by ale mohlo dojit
k zaméné s presnosti jiz definovanou vyse, ponechavam anglicky nézev. Metrika je
popsana v [26] a definovdna vzorcem 3.9.

\YinZzij|
Acc = .
cc = ]D\ E ]YUZ| (3.9)

Y; a Z; maji stejny vyznam jako v predchozml vzorci, tedy Y; je mnozina kategorii
do kterych clanek patfi a z; mnoéina do kterych nam dokument zatradil klasifikator.

yyyyyy
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Kapitola 4
Reseni klasifikaéni tlohy

Resenf bylo naprogramovano v programovacim jazyce Java jdk 1.7.

Kromé tprav néstroje Minorthird tak, aby poskytoval vysledky klasifikace
v pozadovaném formatu, bylo potieba vytvorit soubor tiid, které provadi c¢teni
a parsovani vstupnich XML souboru. Déle bylo potifeba vytvortit tiidy pro transfor-
maci dat, pro lemmatizaci a POS-tagging, tiidy filtrujici vystupni soubory z morfo-
logické analyzy! a ti{dy pro vytvoreni vstupnich soubort pro klasifiktor.

Posledni ¢ésti programového feseni bylo vytvoreni GUI aplikace, ve kterém
je mozno klasifikovat jeden clanek zkopirovanim do okna aplikace, ¢i vice ¢lanku
nactenych z XML souboru. Vysledek je opét zobrazen v okné aplikace a vygene-
rovan piislusny vystupni XML soubor s pravdépodobnostnim zatazenim ¢lanku do
jednotlivych kategorii.

4.1 Navrh aplikace

Program se zklada z nékolika modulu, které jako celek tvoii systém, umoznujici
prevod XML souboru s novinovymi clanky na textové dokumenty vyuzité klasi-
fikacnim systémem MinorThird pro trénovani a klasifikaci. Kazdy modul lze
samostatné spoustét a to s parametry popsanymi v kapitole C.3. UML diagram
nejdulezitéjsich komponent je zobrazen na obrdazku B.1 v priloze B.

Prvnim modulem je modul preprocessing, ktery obsahuje metody pro predzpra-
covani XML soubort pomoci SAXu, parsuje nactené dokumenty a generuje vstupni
soubory pro morfologickou analyzu ve formatu CONLL (forméat CONLL popsan
v kapitole 4.5). Déle tento modul spousti lemmatizaci a POS-tagging z néstroje
MateTool.

Dalsim modulem je modul featuresExtractor, ktery slouzi k nacteni vystupnich
souboru z morfologické analyzy. Obsah téchto souboru je filtrovan podle POS tagu
uvedenych v konfiguraénim souboru (viz ptiloha C.2). Déle modul obsahuje metody
pro spocitani statistiky vyskytu slov (lemmat) v jednotlivych agenturnich zpravach
a napti¢ kategoriemi. Z téchto statistik je pak podle vzorcu pro jednotlivé metody

1V nasem piipadé jiz zmitiovand lemmatizace a POS-tagging.
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vybéru piiznaku vybran vektor slov, ktery bude pouzit pro klasifikaci. Hodnoty
priznaku jsou poté zapsdny do souboru (formét v kapitole 4.6) pro klasifikétor.

Modul evaluation pak vyhodnocuje piislusnymi metrikami vystup klasifikace.
Formét souboru vysledku klasifikace je popsan v kapitole 4.7.

Poslednim modulem je modul wtil, ktery obsahuje pomocné programy naptiklad
pro vypis statistik soubort s agenturnimi zpravami, promichani souboru a filtraci
souboru podle identifikatoru. Déale implementuje program pro prepocteni vysledku
klasifikace vyjadrenych koeficientem duveéry na procentudlni uspésnost pro Naivni
Bayesuv klasifikator a klasifikdtor Maximum Entropy.

Veskeré moduly jsou pak propojeny programem Gui.java, ve kterém lze vse
konfigurovat z jednoho mista. Kromé jiného umoznuje nacteni souboru s agen-
turnimi zpravami, nacteni vysledku klasifikace, jejich prochazeni v prehledném okné
a ukladani upravenych vysledku. Déale umoznuje natrénovat vybrany klasifikdator
a klasifikovat clanky na tomto natrénovaném modelu.

4.2 Struktura programu

Program muzeme rozdélit do nékolika baliku obsahujici tiidy podle jejich funkce.
Vsechny tiidy vyuzivaji konfiguracni Java properties soubor, ktery se defaultné
jmenuje " properties.properties”. Tento soubor jde pro kazdou tiidu zaménit za
jiny, pomoci volitelného parametru. Vyznam polozek properties souboru je vysvétlen
v piiloze C.2, priklady spusténi pak v priloze C.3.

Seznam a vyznam spustitelnych tiid je zobrazen v nésledujici seznamové
strukture. Tridy, které neimplementuji main metodu zde popisovany nebudou, jejich
popis lze najit v javadoc dokumentaci na ptilozeném DVD.

e preprocessing:

Preprocessing.java - obsahuje SAX parser vstupnich XML soubort, filtruje
slova (termy) podle properties souboru a generuje soubor v Conll? formdtu
pro morfologickou analyzu.

Lemmatization.java - tiida spoustéjici nastroj Mate tool, ktery provede lemma-
tizaci.

POSTagging.java - tiida spoustéjici nastroj Mate tool pro POS tagging.

e featuresExtractor:

FeaturesFExtracor.java - tiida nacita vystupni soubory tiid v baliku preproce-
ssing a podle properties souboru a parametru prikazové radky generuje vstup
pro klasifikator.

2Conference on Computational Natural Language Learning - http://www.clips.ua.ac.be/conll/
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e evaluation:

Fvaluation.java - tiida nacita vystup klasifikatoru, vyhodnocuje tspésnost pro
Multi-label klasifikaci metrikami Hamming Loss a Accuracy. Zaroven vraci op-
timalni parametr k automatickému pfifazeni spravnych predikovanych kate-
gorii.

e utils:

Statistics.java - vraci statistické informace lemmatizovaného a POS tago-
vaného souboru.

Shuffle.java - promichd ¢lanky ve vystupnim souboru z tiid baliku preprocess-
1ng. Promichani souboru neni nezbytné nutné provadét. Je pouzito proto, aby
ttidy v souboru byly rovnomérné rozlozené.

FiltrationOrderID.java - ponechd z vystupnich souboru tiid baliku preproce-
ssing pouze clanky definované ve zvlastnim souboru obsahujici id ponechava-
nych dokumentu.

Convert XML Results.java - prevede soubory s ispésnostmi klasifikace vyjadre-
nymi koeficientem duvéry na procentudlni uspésnost.

e gui:
Gui.java - vykresli GUI aplikace, ve kterém lze provadét vsechny predchozi
zminéné akce z centralniho mista. GUI aplikace je popsano v kapitole 4.3.

4.3 GUI aplikace

Uzivatelské prostiedi je zobrazeno na obrazku 4.1 s podrobnéjsim vysvétlenim nize.
Ovladani programu je intuitivni, proto zde nebudou popsany vsechny funkce, které
poskytuje.

Vyznam ocislovanych komponent v GUI aplikace je nasledujici:

e 1. Zobrazuje v8echna ID c¢lanku, kterd byla nac¢tena pomoci Load XML z menu
aplikace. Toto okno je zobrazeno pouze pokud vstupni XML soubor obsahuje
vice nez jeden ¢lanek. Po kliknuti na konkrétni /D je zobrazen ptislusny ¢lanek
v komponenté cislo 2.

e 2. Zobrazuje ¢lanek po kliknuti na ID, umoznuje vlozit jakykoliv vlastni text
¢i zobrazuje ¢lanek nacteny z XML souboru.

e 3. Zobrazeni vysledku klasifikace. Ciselnd hodnota ve druhém sloupci tabulky
udava procentudlni ispésnost pro kategorii zobrazenou v prvnim sloupci. Tiet{
sloupec pak umoznuje uzivateli aplikace vlastni vybér kategorii.

e 4. Logovani aplikace, zobrazuje provadéné akce s ¢asovym razitkem. Logovani
je zaroven provedeno i do souboru log.tzt
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Load xml 14? rain Bayes ) MaxEnt

Load It Train SVM
Eo; resuls 2 Train MaxEnt ) SVM | Classify || Classify All |
X u

Ds: Document text 3 JCategories:

I =11

T201105010090101 Zemétfeseni o sile 5,4 stupné zasahlo Kazachstan, zatim bez Skod Category| Value
T201104290934901 <p=Almaty 1. kvétna (CTK) - Zemétfeseni o sile 5,4 stupné Richterowy kat 14,2372
T201104290332601 Skaly zasahlo dnes vychodni Kazachstan. Oznamila to americka pol 11,9121
T201105010101401 gfzolqgické sluzba (E.ISGS.}. Podle agentury Reuters zatim ne!'sou hlagen met 10,174
T201104300459701 Fadne skfndy ani opeti na :zivotech.ffgf <p>(5]hnisk0 se nachazelo asi 71 dpr 75738
kilometru severovychodné od nejvétsiho mésta Almaty v hloubce 20 mag 70351
T201105010099701 kilometr(. Offesy se ozvaly v 08:31 mistniho &asu (04:31 SELE).</p= spl 65,9576
T201105010033601 =p=Podle reportérd Reuters se v obchodni metropoli Kazachstanu el 5,4019
T201105010039201 nékolik sekund tfasly budovy. Obyvatel vesnice s nazvern Kazachstan zak 56377
nedaleko epicentra fekl, Ze po silnjch offesech na nékterjch domech ekl 47848
opadala omitka. =/p= =p=Velké zemétfeseni zasdhlo Almaty pfed sto lety. sta 3,9602
&tSina mésta pfi ném byla znitena.</p= <p=kne=/p= for 32561
sop 30234
nab 3,018
vat 27172

F *Choose best “Save

Console output: 4 .

11:30:30 Updating view DOMNE
11:30:29 Updating view ...

11:30:29 Categorization DOME
11:30:28 Selected Classificator: Bayess
11:30:28 Categorization ...

11:30:28 Creating output file for classificator DONE

Obrazek 4.1: GUI aplikace

5. Klasifikuje praveé zobrazeny clanek v okné ¢. 2. a mezivysledky uklada do
souboru definovanych v properties souboru.

6. Klasifikuje vSechny nactené clanky.

7. Vybere nejpravdépodobnéjsi kategorie na zdkladé A% parametru uvedeného
v konfiguraci.

8. Ulozi vybrané kategorie do XML souboru ve formatu popsaném v druhé
casti kapitoly 4.7.

9. Vybeér klasifikatoru.

10. ID c¢lanku, ktery je praveé zobrazen. Po spusténi obsahuje ndhodné vyge-
nerovanou hodnotu a pod touto hodnotou jsou taktéz vysledky ulozeny.

11. Po vybéru Settings z menu aplikace je zobrazena nabidka, kde muzeme
provést konfiguraci aplikace vybérem polozky Options a nebo natrénovat
pozadovany klasifikator. Po vybéru polozky trénovani je zobrazeno okno na
obrazku 4.2. Trénovani zapocne stiskem tlac¢itka OK, prubézné logy jsou vy-
pisovany do konzolového okna (bod 4).

3Ciselnd hodnota udavajici prahovou hodnotu pro urcenf spravnych tifd z vystupu klasifikatoru.
Pokud je rozdil po sobé jdoucich tiid mensi nez A, je tfida urcena jako spravna.
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e 12. Vybérem Load xml z menu aplikace provedeme nacteni novinovych ¢lanku
do aplikace. Pokud uz mame k dispozici vysledky klasifikace, muzeme tento
soubor taktéz nahrat vybérem polozky Load results. Po kliknuti na identi-
fikator ¢lanku v levém panelu je na pravo zobrazen ptislusny vysledek klasi-
fikace, ktery lze libovolné ménit a zmény potvrdit tlacitkem Sawve.

Select file

lichalworkspace2\s axReadenmore.xml

[3000 |

Feature count:

MI-Mutual Information | v

| Cancel | | OK |

Obrazek 4.2: Okno pro nastaveni parametri trénovdni klasifikdtoru

4.4 Vystup parseru

Protoze ¢lanky obsahuji ve svém textu HTML tagy, které nas nezajimaji, jsou
pri parsovani automaticky odstranény pomoci reguldrniho vyrazu. Vystupni sou-
bor parseru ma nasledujici strukturu:

T201105010090101 : kat__kat
Zemétieseni

0

sile

54

stupné

zasahlo

0~ O Ot ks W NN =

Kazachstan

Kazdy radek souboru se skldda ze dvou sloupcu oddélenych tabulatorem. Prvni
sloupec udava potradi slova v dokumentu, druhy sloupec slovo. Vyjimku tvoii prvni
radek kazdého ¢lanku, ktery misto slova obsahuje identifikator ¢lanku, za dvojteckou
hlavni kategorii a za dvéma podtrzitky vsechny kategorie, do kterych clanek patii.

Jednotlivé c¢lanky jsou v dokumentu oddéleny préazdnou radkou a pro kazdy
dokument zacina c¢islovani v prvnim sloupci od hodnoty jedna.

Soubor je navrzen tak, aby byl kompatibilni s formatem CONLL 2009 podrobnéji
popsaném v [23]. S timto souborem pracuji algoritmy morfologické analyzy imple-
mentované v nastroji MateTool.
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4.5 Morfologicka analyza

Trénovani nastroje MateTool

Trénovaci soubor pro morfologickou analyzu je ve formatu CONLL 2009 a mé
nasledujici strukturu:

1 Zatim zatim zatim D D
2 vsak vsak v§ak J J
3 k k—1 k—1 R R
4 nému on—1 on—1 P P
5 nedoslo dojit dojit \% \Y%
6 a a—1 a—1 J J

Vyznam prvniho a druhého sloupecku je stejny jako v predchozi kapitole, tedy prvni
sloupecek udava poradi slova v dokumentu, druhy slovo. Tteti a ¢tvrty sloupecek
oznacuje lemma a posledni dva sloupecky slovni druh, tedy POS tag. Vyznam POS
tagu je uveden v kapitole 2.2.1.

Vystup morfologické analyzy

Vystup morfologické analyzy je taktéz jako vstup ve formatu CONLL 2009. Format
je podobny jako trénovaci soubor v kapitole 4.5, pouze jsou v ném vynechany néjaké
sloupecky podle toho, zda jsme provadéli lemmatizaci nebo POS-tagging.

4.6 Vstup klasifikatoru

Format vstupniho souboru pro klasifikator je ve tvaru:

k T201105150463801 med reklamni=0.4495255053164 reklama=0.407131762840
k T201101310244601 zdr nemocnice=0.5237997805152 akutni=0.401031908799
k T201101040515101 mak ekonomika=0.5120925109851 ¢insky=0.276210879360
k T201101100857202 pol ksém=0.40702740711870 konflikt=0.26838959499898

Prvni pifznak mize nabyvat dvou hodnot a to b pro bindrni klasifikaci* a k pro klasi-
fikaci do vice tiid. V nasem pripadé bude hodnota vzdy k. Druhé slovo obsahuje
identifikator dokumentu. Trteti slovo oznacuje kategorii do které clanek skutecné
patii. Pokud ¢lanek patii do vice kategorii, bude se cela fadka opakovat, pouze
s touto zménénou hodnotou. Za kategoriemi nasleduji samotné ptiznaky ve tvaru
slovo=vaha oddélené mezerou. Pokud vaha slova neni uvedena, je automaticky
rovna hodnoté jedna.

4Klasifikace do dvou t#d.
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4.7 Vystup klasifikatoru

Pro tuto tdlohu bylo nutné prizpusobit nastroj Minorthird tak, aby vracel pravdeé-
podobnosti zafazeni do vSech tiid a ne jen jednu tridu. Takto upraveny nastroj je
k dispozici na prilozeném DVD, stejné jako veskeré vystupy provadénych experi-
mentu.

Nastroj byl upraven tak, aby poskytoval dva mozné vystupy.

Prvni vystup

Prvnim vystupem je soubor, ktery ma nasledujici strukturu:

Classl Class2 Class3

Classl: 2 0 0
Class2: 1 1 1
Class3: O 2 0
error Rate: 0.121223

error Rate Classl: 0

Kappa : 0.879908

[Classl ,Class2 ,Class3]
ID1 Classl [Class1=0.6450, Class2=0.2828, Class3=0.0153] Classl
ID2 Class2 [Class2=0.8234, Class1=0.7775, Class3=0.0736] Classl

V prvni c¢asti dokumentu je zobrazena konfuzni matice, kterd zobrazuje pocet
spravné/spatné klasifikovanych ¢lanki. Nésleduje vypocteni uspésnosti klasifikace
metrikou error rate pro celou testovaci mnozinu, pro jednotlivé kategorie a ispésnost
klasifikace metrikou Kappa.

Posledni c¢asti dokumentu jsou podrobnéjsi vysledky a zarazeni jednotlivych
¢lanku do kategorii. Prvni fadka obsahuje seznam vsech kategorii vyskytujicich se
v testovaci mnoziné. Kazda dalsi fadka odpovida jednomu klasifikovanému doku-
mentu. Rédka zaéing identifikdtorem dokumentu, nésleduje predikovand tiida, v
hranatych zavorkach setazené tiidy podle nejpravdépodobnéjsi a konéi tfidou, do
které dokument skutecné patii. Pravdépodobnost predikovanych tiid je pouze u
SVM Kklasifikatoru, pro ostatni klasifikatory je pravdépodobnost vyjadiena koefi-
cientem duvery.
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Druhy vystup
Druhym vystupem je XML soubor s néasledujici strukturou,

<document>
<doc 1d="953565" realCategory="—">
<category id="Classl” >0.2818557290317149</category>
<category id="Class2”>0.1794240811363971</category>
<category id="Class3” >0.1794240811363971</category>
</doc>
</document>
ve kterém je kazdy dokument jednoznacné identifikovan podle id a obsahuje XML
elementy s predikovanymi kategoriemi a jejich pravdépodobnostmi sefazené po-
dle nejpravdépodobnéjsi. Stejné jako u predchoziho forméatu prvniho vystupu je
pro klasifikator SVM pouzita pravdépodobnost a pro zbylé klasifikatory koeficient

duvéry. Soubory s timto koeficientem duveéry lze prevést na soubory s vyjadienim
pravdépodobnosti pomoci programu ConvertXMLResults. java baliku utils.
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Kapitola 5

Dosazené vysledky

Pokud neni uvedeno jinak, vSechny klasifikatory byly trénovany na mnoziné ob-
sahujici 425 +/- 175 ¢ldnku v kazdé kategorii. Toto omezeni jsem aplikoval
z duvodu, aby byly tiidy vyvazené a vysledky nebyly zkreslené. Experimentalné bylo
zjisténo, ze vétsi pocet ¢lanku jiz nemd na uspésnost klasifikace vliv. U vicetiidni
klasifikace se vyvazovalo pouze podle prvni kategorie, nicméné i pres toto opatieni
meély casté kategorie jako napiiklad politika vice clank.

Na zékladé prectenych praci jsem se rozhodl vyzkouset celkem tii klasifikatory, Na-
ivni Bayesuv klasifikdtor, SVM a Maximum Entropy. Klasifikdtory byly vybirany
podle nejpouzivanéjsich a podle toho, jaké tspésnosti dosahovaly. Pokud bych mél
srovnat tspésnosti, nejlepsich vysledku by mél dosahovat klasifikator SVM a nej-
horsich vysledku Naivni Bayesuv klasifikdtor. Samoziejmé nelze na zédkladé lite-
ratury presné srovnat vysledky, protoze kazdy clanek pouzival jiné nastaveni klasi-
fikatoru, ruzné metody vybéru priznaku a byly pouzivany pro ruzné pocty tiid a jiné
druhy/mnozstvi klasifikovanych dokumenti.

Pro vybér vhodnych priznakt byly pouzity bézné pouzivané metody: Dokumen-
tova frekvence, Mutual information, Information Gain, Chi-kvadrat test a metoda
GSS popsané v kapitole 2.3.

Pro vyhodnoceni vysledku byly v pripadé klasifikace do jedné kategorie pouzity
metriky Error rate a Kappa statistika a pro piipad klasifikace do vice kategorii
pak Hammingova metrika a Accuracy (vSe popsané v kapitole 3.3). Tyto metriky
vyhodnoceni uspésnosti klasifikace jsou bézné pouzivany pro tento typ ulohy a Error
rate a Kappa statistika byly jiz implementovany v klasifikacnim systému, ktery byl
pouZzit.

Vegkeré vysledky experimentu pochézeji z kriZové wvalidace a to v poméru
1:5. Tedy soubor s priznakovymi vektory byl rozdélen na 5 stejnych c¢asti, kdy
pro trénovani byly pouzity 4/5 a pro testovani zbyvajici ¢ast. Celkem tedy byla
klasifikace pro kazdy experiment spusténa 5x pro vSechny trénovaci kombinace
a otestovana zbyvajici casti. Vysledky krizové validace jsou zobrazeny v tabulkach
obsazenych v podkapitolach nize. Kiizova validace je jiz implementovana v klasi-
fika¢nim systému.
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5.1 Urceni velikosti priznakového vektoru

V této kapitole jsou zobrazeny vysledky vlivu velikosti vektoru priznaku na tispésnost
klasifikace pro ruzné metody vybéru priznakiu. Predem nutno zopakovat, ze vektor
obsahuje mnozinu slov spole¢nou pro vSechny kategorie, tedy testovaci soubor bude
obsahovat pouze slova obsazena v tomto vektoru, stejné jako trénovaci soubor. Pro
testovaci soubor je vektor slov nacitan ze souboru, ktery byl vytvoren pti vytvareni
souboru pro trénovani klasifikatoru.

Na zakladé vysledku téchto experimentu byly zvoleny velikosti priznakovych vek-

toru pro kazdy klasifikator, které budou pouzity v nasledujicich experimentech, véet-
né rozpoznavani do vice kategorii.
Na zakladé doporucené literatury byla stanovena pocateéni konfigurace klasi-
fikatoru, ktera by méla poskytovat nejlepsi vysledky. V tomto testu byla pouzita
lemmatizace (podle [19]) a filtrovani podle POS tagu. Trénovaci / testovaci vektory
obsahovaly pouze slova, jejichz POS tagy odpovidaly podstatnym jménum, piidav-
nym jménum, pifsloveum a slovesum (odpovidajici POS zkratkam N, A, D, V). Os-
tatni slovni druhy byly vynechany, protoze by mély byt pro klasifikaci irelevantni, jak
se 1ze docist napriklad v [17] nebo ve [3], kde dokonce pouzivaji pouze podstatna
jména.

Vysledky experimentu pro Naivni Bayesuv klasifikator jsou zobrazeny v % v ta-
bulce 5.1, kde v prvnim sloupci je zobrazena délka piiznakového vektoru. Polozka
all v tomto sloupci znaci, ze délka vektoru nebyla nijak omezena. Pro toto nas-
taveni by mély vSechny metody vybéru priznaku poskytovat stejné vysledky, jelikoz
vSechny poskytuji vektor obsahujici vSechna slova.

Graf zobrazujici zavislost velikosti priznakového vektoru na tspésnost klasifikace
pro jednotlivé metody vybéru priznaku vyhodnocené metrikou Error rate je zobra-
zen klesajicimi kfivkami na obrazku 5.1. Metrikou Kappa pak stejnym grafem, ros-
toucimi ktivkami. Pro zbyvajici dva klasifikatory jsou grafy a tabulky obdobné. Pro
klasifikator SVM jsou dany tabulkou 5.2 a grafem na obrazku 5.2, pro klasifikator
Maximum Entropy pak tabulkou 5.3 a grafem 5.3.
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5.1.1 Naivni Bayesuv klasifikator

Metody vybéru pfiznaki [vysledky v %]
velikost DF MI IG x? test GSS
vektoru | Err. Kappa | Err. Kappa | Err. Kappa | Err. Kappa | Err. Kappa
50 77,44 | 19,22 49,71 | 47,95 77,6 19,05 53,21 | 44,33 44,22 | 53,63
100 68,54 | 28,37 37,51 | 60,79 68,08 | 28,86 45,3 | 52,61 37,69 | 60,54
200 55,71 | 41,76 30,35 | 68,28 51,86 | 45,78 36,55 | 61,79 31,46 | 67,1
500 35,99 | 62,40 23,24 | 75,71 33,91 | 64,56 28,77 | 69,92 26,25 | 72,55
1000 28,50 | 70,21 21,77 | 77,24 27,58 | 71,18 24,02 | 74,89 22,3 | 76,68
1500 24,65 | 74,23 20,84 | 78,21 23,99 | 74,92 2,63 | 76,34 21,79 | 77,22
2000 23,55 | 75,38 19,5 | 79,61 22,96 | 75,99 20,91 | 78,14 21,07 | 77,97
3000 21,55 | 77,47 18,7 | 80,45 21,05 | 77,99 19,62 | 79,49 20,52 | 78,54
4000 20,37 | 78,70 17,98 | 81,2 19,53 | 79,58 18,9 | 80,24 19,47 | 79,64
5000 19,52 | 79,59 17,18 | 82,03 18,88 | 80,25 18,61 | 80,54 19,52 | 79,59
6000 19,07 | 80,06 16,62 | 82,62 18,82 | 80,31 17,8 | 81,38 19,11 | 80,02
7000 18,73 | 80,41 16,42 | 82,83 18,52 | 80,63 17,23 | 81,98 18,72 | 80,43
all 14,63 | 84,70 14,6 | 84,73 14,56 | 84,77 14,57 | 84,76 14,69 | 84,63

Tabulka 5.1: Vliv velikosti priznakového vektoru na tspésnost klasifikace pro Naivni
Bayesuv klasifikator

[%] Vliv velikosti pfiznakového vektoru
90

—&—DF Err. Rate

== MI Err. Rate

IG Err. Rate

CHI2 Err. Rate

== GSS Err. Rate

—#—DF Kappa

== M| Kappa

—0—1G Kappa
== CHI2 Kappa

GSS Kappa

10 -

50 100 200 500 1000 1500 2000 3000 4000 5000 6000 7000 all

Obrazek 5.1: Graf zavislosti velikosti priznakového vektoru na ispésnost klasifikace
pro Naivni Bayesuv klasifikdtor
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5.1.2 SVM

Metody vybéru piiznaku [vysledky v %]
velikost DF MI 1G X7 test GSS
vektoru | Err. Kappa | Err. Kappa | Err. Kappa | Err. Kappa | Err. Kappa
50 59,52 | 37,70 40,97 | 57,14 59,36 | 37,88 49,3 48,42 38,2 60,01
100 48,89 | 48,85 28,33 | 70,39 489 48,85 38,4 59,85 29,22 | 69,44
200 37,06 | 61,25 21,27 | 77,76 35,38 | 63 29,08 | 69,6 23 75,96
500 22,25 | 76,75 15,05 | 84,26 20,43 | 78,64 20,79 | 78,27 16,98 | 82,25
1000 15,03 | 84,28 12,84 | 86,57 14,67 | 84,67 16,27 | 82,99 14,57 | 84,77
1500 13,14 | 86,26 11,76 | 87,71 12,71 | 86,71 14,26 | 85,1 13,57 | 85,81
2000 12,34 | 87,10 11,56 | 87,92 11,88 | 87,58 13,21 | 86,19 13,05 | 86,36
3000 11,28 | 88,21 11,23 | 88,26 11,12 | 88,37 11,8 87,67 13,06 | 86,35
4000 10,79 | 88,71 10,61 | 88,91 11,01 | 88,49 11,24 | 88,25 12,47 | 86,97
5000 10,55 | 88,97 10,3 89,23 10,76 | 88,75 10,82 | 88,69 10,36 | 89,17
6000 10,27 | 89,26 10,15 | 89,39 10,28 | 89,25 10,49 | 89,03 10,13 | 894
7000 10,33 | 89,20 9,99 89,55 10,48 | 89,04 10,45 | 89,07 10,02 | 89,53
all 9,31 90,26 9,29 90,29 9,51 90,06 9,66 89,9 9,46 90,1

Tabulka 5.2: Vliv velikosti priznakového vektoru na tspésnost klasifikace pro klasi-
fikator SVM

[%] Vliv velikosti priznakového vektoru
100 -

90 - e e

- ” e —
80 ///; —&— DF Err. Rate

= MI Err. Rate

70 -
1 IG Err. Rate

60 1 CHI2 Err. Rate

== GSS Err. Rate

30 1 —— DF Kappa

40 ] == M| Kappa

-0 1G Kappa

= CHI2 Kappa
GSS Kappa

30

20 -

10 1

50 100 200 500 1000 1500 2000 3000 4000 5000 6000 7000 all

Obrazek 5.2: Graf zavislosti velikosti priznakového vektoru na uspésnost klasifikace

pro klasifikator SVM
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5.1.3 Maximum Entropy

Metody vybéru pfiznaki [vysledky v %]
velikost DF MI IG x? test GSS
vektoru | Err. Kappa | Err. Kappa | Err. Kappa | Err. Kappa | Err. Kappa
50 60,36 | 36,86 40,03 | 58,14 60,04 | 37,19 48,84 | 48,91 38,06 | 60,16
100 49,73 | 48,00 28,16 | 70,56 49,89 | 47,83 37,87 | 60,41 29,81 | 68,84
200 39,64 | 58,57 22,13 | 76,86 38,47 | 59,79 30,69 | 67,92 23,89 | 75,03
500 26,60 | 72,19 16,32 | 82,94 23,82 | 75,1 23,74 | 75,18 19,28 | 79,84
1000 16,23 | 83,03 14,05 | 85,31 15,65 | 83,63 17,92 | 81,27 13,71 | 85,66
1500 13,58 | 85,80 11,99 | 87,46 12,97 | 86,44 15,22 | 84,09 12,26 | 87,18
2000 12,32 | 87,12 11,35 | 88,13 12,1 87,35 13,75 | 85,62 11,64 | 87,83
3000 11,31 | 88,17 11,15 | 88,35 11,22 | 88,27 11,99 | 87,46 11,25 | 88,23
4000 10,95 | 88,55 10,6 | 88,91 10,83 | 88,68 10,99 | 88,5 10,69 | 88,83
5000 10,53 | 88,99 10,01 | 89,53 10,28 | 89,25 10,85 | 88,65 10,01 | 89,53
6000 9,84 | 89,71 10,16 | 89,38 10,36 | 89,17 10,32 | 89,21 9,98 | 89,56
7000 10,23 | 89,31 9,82 | 89,73 10,07 | 89,46 10,07 | 89,47 9,96 | 89,59
all 9,2 90,37 9,41 | 90,15 9,15 | 90,42 8,98 | 90,61 9,24 | 90,34

Tabulka 5.3: Vliv velikosti pfiznakového vektoru na uspésnost klasifikace pro klasi-
fikator Maximum Entropy

[%]

100 -
90f
80f
70 1
eof 9

50 1

Vliv velikosti priznakového vektoru

50 100 200 500 1000 1500 2000 3000 4000 5000 6000 7000 all

—&— DF Err. Rate

&= MI Err. Rate

IG Err. Rate
CHI2 Err. Rate

== GSS Err. Rate
—— DF Kappa
== M| Kappa
—0—1G Kappa
== CHI2 Kappa

GSS Kappa

Obrazek 5.3: Graf zavislosti velikosti priznakového vektoru na ispésnost klasifikace
pro klasifikator Mazimum Entropy
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Zhodnoceni

Nejhorsi vysledky, dle ocekavani poskytoval Bayesuv klasifikator. Z grafu je vidét, ze
¢as trénovani modelu byl oproti ostatnim klasifikdtorum vyrazné kratsi (fddove
minuty). Naopak klasifikdtory SVM a Maximum Entropy dosahovaly podobnych
vysledk, lisily se radové pouze o desetiny procent. Trénovani modelu pak trvalo
fadoveé hodiny, pricemz klasifikator Maximum Entropy pak ptiblizné trojnasobné
delsi dobu oproti SVM. Dale je z grafu vidét, ze ¢im delsi je délka vektoru, tim
podobnéjsi jsou vysledky klasifikace pro jednotlivé metody vybéru priznaku. Tato
vlastnost je dana predevsim velkym poctem tiid do kterych klasifikujeme, protoze
metody vybéru piiznaku mohou preferovat slova jen z néjaké malé vybrané mnoziny
trid.

Na zéakladé vysledku byla jako kompromis mezi ¢asovou naroc¢nosti trénovani
modelu a obdrzenymi vysledky stanovena nésledujici délka vektoru. Pro Bayesuv
klasifikator byl zvolen vektor délky 4000, pro zbyvajici klasifikdtory se ukazala
jako vhodna délka 3000. Nasledujici experimenty, pokud nebude feceno jinak, jsou
provadény s timto nastavenim, i kdyz se pravdépodobnosti jesté o néco malo zlepsuji.

5.2 Vybér vhodnych POS tagu

Dalsim provadénym experimentem bylo zjistovani, jakym zpusobem POS tagy
ovliviuji uspésnost klasifikace. V tabulkdch jsou uvedeny vysledky klasifikace v %
pro véechny kombinace POS tagu N, A, V, D, pficemz podstatnd jména (N), jako
slovni druh ovliviiujici klasifikaci nejvice (viz [3]), jsou pouzita vzdy. Uspésnosti
jednotlivych klasifikatoru jsou vyneseny do grafu v zavislosti na pouzitych kom-
binacich POS tagu. Kiivky tspésnosti jsou stejné pro oba grafy pouzitych metrik.
Délky vektoru byly pouzity dle vysledku z predchozi kapitoly.
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5.2.1 Naivni Bayesuv klasifikator

Vysledky experimentu jsou zobrazeny v tabulce 5.4 a vyneseny na grafu 5.4.

Metody vybéru pFiznaku [vysledky v %]

POS DF MI IG x? test GSS

tagy Err. | Kappa | Err. | Kappa | Err. | Kappa | Err. | Kappa | Err. | Kappa
N 19.04 | 80,09 | 17,32 | 81,89 | 18,67 | 80,48 | 17,71 | 81,48 | 17,63 | 81,57
N,A 18,89 | 80,25 | 17,68 | 81,52 | 18,61 | 80,54 | 18,38 | 80,78 | 17,93 | 81,25
N,V 19,81 | 79,28 | 17,75 | 81,44 | 19,53 | 79,57 | 19,15 | 79,98 | 18,38 | 80,78
N,D 19,3 79,82 | 17,49 | 81,71 | 19,23 | 79,89 | 18,14 | 81,04 | 18,03 | 81,15

NAV | 1969 | 7941 | 17,68 | 81,52 | 19,4 | 79,71 | 18,61 | 80,54 | 18,81 | 80,33
N,AD | 19,02 | 80,11 | 17,42 | 81,79 | 18,98 | 80,15 | 18,18 | 80,99 | 182 | 80,96
N,V,D |20,12 | 78,96 | 18,1 | 81,07 | 20,16 | 78,92 | 19,59 | 79,51 | 18,77 | 80,37
N,A,V,D | 2027 | 788 | 1848 | 80,68 | 19,74 | 79,36 | 19,14 | 79,99 | 18,82 | 80,32

Tabulka 5.4: Vliv kombinace POS tagu na vysledky klasifikace pro Naivni Bayesuv
klasifikator
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Obrazek 5.4: Graf zavislosti kombinace POS tagu na vysledky klasifikace pro Naivni
Bayesuv klasifikator
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5.2.2 SVM

Vysledky experimentu jsou zobrazeny v tabulce 5.5 a vykresleny v grafu 5.5.

Metody vybéru pFiznaku [vysledky v %]

POS DF MI IG x? test GSS
tagy Err. | Kappa | Err. | Kappa | Err. | Kappa | Err. | Kappa | Err. | Kappa
N 11,39 | 88,09 | 11,03 | 88,47 | 11,56 | 87,91 | 12,15 87,3 11,46 | 88,02
N,A 11,1 88,39 11,2 88,29 | 11,18 | 88,31 | 11,62 | 87,85 | 11,39 | 88,09
N,V 11,64 | 87,83 | 11,66 | 87,81 | 11,66 | 87,8 | 12,04 | 87,41 | 11,6 | 87,88
N,D 11,68 | 87,79 | 11,43 | 88,05 | 11,47 | 88,01 | 11,81 | 87,65 | 11,54 | 87,94
NAV | 11,25 | 88,24 | 11,2 | 883 | 11,04 | 8846 | 11,54 | 87,94 | 11,29 | 88,2
N,A,D | 10,79 | 88,71 | 11,03 | 88,47 | 10,82 | 88,69 | 11,42 | 88,06 | 11,15 | 88,35
N,V,D 11,81 | 87,66 11,6 87,88 | 11,71 | 87,76 | 12,22 7,23 11,3 88,18
N,A,V.D | 10,94 | 88,57 | 10,94 | 88,56 | 11,11 | 88,38 | 12,03 | 87,42 | 11,06 | 88,43

Tabulka 5.5: Vliv kombinace POS tagt na vysledky klasifikace pro klasifikator SVM
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Obrazek 5.5: Graf zdvislosti kombinace POS tagi na viysledky klasifikace pro klasi-
fikdtor SVM
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5.2.3 Maximum Entropy
Vysledky vlivu POS tagu jsou zobrazeny v tabulce 5.6 a vykreslena v grafu 5.6.

Metody vybéru pFiznaku [vysledky v %]

POS DF MI IG x? test GSS

tagy Err. | Kappa | Err. | Kappa | Err. | Kappa | Err. | Kappa | Err. | Kappa
N 11,66 87,8 11,58 | 87,89 11,3 88,18 | 12,17 | 87,27 114 88,07
N,A 11,18 | 88,31 | 11,03 | 88,47 | 10,96 | 88,54 | 11,61 | 87,86 | 10,97 | 88,53
N,V 11,76 | 87,71 | 11,61 | 87,86 | 11,86 | 87,59 | 12,38 | 87,05 | 11,43 | 88,05
N,D 11,45 | 88,02 | 11,25 | 88,23 | 11,43 | 88,05 | 11,89 | 87,57 | 11,63 | 87,84

N,AV | 11,04 | 88,45 | 11,07 | 88,42 | 11,09 | 88,41 | 11,91 | 87,55 | 11,04 | 88,45
N,AD | 10,84 | 88,67 | 10,68 | 88,84 | 10,04 | 88,56 | 11,6 | 87,87 | 11,26 | 88,22
N,Vv,D [ 11,38 | 88,1 | 11,63 | 87,84 | 11,33 | 88,15 | 12,52 | 86,91 | 11,44 | 88,04
N,A,V,D | 11,07 | 88,42 | 10,94 | 88,56 | 11,03 | 88,47 | 12,26 | 87,18 | 11,41 | 88,07

Tabulka 5.6: Vliv kombinace POS tagu na vysledky klasifikace pro klasifikator Ma-
ximum Entropy

%1 Error rate 1%l
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87,3

== CHI2 Kappa

86,9 ~#—GSS Kappa
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Obrazek 5.6: Graf zdvislosti kombinace POS tagi na vysledky klasifikace pro klasi-
fikdtor Mazximum Entropy

Zhodnoceni

7 grafu pro jednotlivé klasifikatory je vidét, ze o néco malo lepsi je volit kombinaci
bez sloves oproti prvnimu experimentu v kapitole 5.1, tedy kombinaci s ponechdnim
podstatnych jmen, piidavnych jmen a piislovei (N, A, D). Veskeré nasledujici experi-
menty budou provadény s kombinaci téchto POS tagu. Daéle se ukézalo, ze nejlepsi je
volit pro vybér ptriznaku metodu Mutual Information, kterda dosahovala v prevazné
vétsing experimentu nepatrné lepsich vysledku (ptiblizné 0,5 % oproti dalsi nej-
lepsi). Nejlepsich vysledku bylo dosazeno klasifikdtorem Maximum Entropy, ktery
mel priblizné o pul procenta lepsi uspésnost nez klasifikator SVM. Naopak nejhorsi
vysledek mél Naivni Bayesuv klasifikator, kde byl rozdil cca 7 %.
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5.3 Vliv lemmat na tuspésnost klasifikace

Tato kapitola zobrazuje vysledky experimentu, pii kterém byl zkouman vliv lemmat
na uspésnost klasifikace. Vysledky experimentu jsou zobrazeny v tabulce 5.7 a vy-
neseny do grafu 5.7. Druhy sloupec tabulky znaéi, zda byla v testu pouzita lemmata
(znacka ’I’) nebo slova (znacka "w’).

Tento experiment zkoumad predpoklad, Ze pouziti lemmat poskytuje lepsi vysledky
nez pii pouziti slov. V 1. experimentu (viz kapitola 5.1) byla na zdkladé tohoto
predpokladu pouzita lemmata rovnou.

Metoda vybéru priznaki [vysledky v %]
DF MI 1G X7 test GSS
Err. | Kappa | Err. | Kappa | Err. | Kappa | Err. | Kappa | Err. | Kappa
Bayes | 1 | 19,14 | 79,98 | 17,26 | 81,96 | 18,75 80,4 18,19 | 80,98 | 17,98 81,2
20,35 | 78,72 | 17,71 | 81,48 19,5 79,61 | 18,41 | 80,75 18,2 80,96
SVM 1 | 10,84 | 88,67 | 10,78 | 88,73 | 11,07 | 88,43 | 11,66 | 87,81 | 11,03 | 88,47

=

w | 11,33 | 88,15 | 10,93 | 88,57 | 11,38 | 88,1 | 11,7 | 87,77 | 11,02 | 88,48
MaxE | 1 | 10,94 | 88,56 | 10,92 | 88,58 | 11,21 | 88,28 | 11,89 | 87,57 | 11,14 | 88,36
w | 11,66 | 87,81 | 11,09 | 88,4 | 11,31 | 88,17 | 11,96 | 87,5 | 11,45 | 88,03

Tabulka 5.7: Vliv lemmat na tspésnost klasifikace pro jednotlivé klasifikatory
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Obrazek 5.7: Graf zobrazujici vliv lemmat na uspésnost klasifikace

Zhodnoceni

Z tabulky 5.7 ¢i grafu 5.7 je vidét, ze pouziti lemmat ma drobny vliv na tspésnost
klasifikace. Uspésnost se zlepsila priblizné o 1%. Pokud se podivame do kapitoly
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3.2.4 na statistiku korpusu, vidime, ze lemmatizace nam pocet unikatnich slov zre-
dukovala priblizné o 20%, coz pii vybéru vektoru slov o velikosti 3000 z mnoziny ob-
sahujici zhruba 150 000 slov je zanedbatelné. Vzhledem k alespon drobnému zlepsSeni
uspésnosti rozpoznavani bude lemmatizace pouzita i v nasledujicich experimentech
a bude zalezet na uzivateli aplikace, zda bude lemmatizaci vyuzivat ¢i nikoliv.

5.4 Klasifikace do hlavni kategorie

V tabulce 5.8 jsou uvedeny vysledky klasifikace v procentech pii pouziti ruznych
klasifikdtortu pri optimalnim vybéru délky ptiznakového vektoru z kapitoly 5.1 a pfi
neomezené délce priznakového vektoru. Déle byla pouzita lemmata a byly ponechany
pouze POS tagy (N, A, D), které jak se ukédzalo v kapitole 5.2, dosahovaly nejlepsich
vysledku. Déle jsem se omezil jen na vybér priznaka pomoci Mutual Information
(MI) parametrizace, protoze v predchozim testovani predéila ostatni metody.

Délka vektoru: 4000 3000 3000 neomezena | neomezena | neomezena
Klasifikdtor: Bayess | SVM | MaxEnt Bayess SVM MaxEnt
Error. rate 17,26 | 10,78 10,92 13,94 8,79 9,1
Kappa 81,96 | 88,73 88,58 85,42 90,81 90,48

Tabulka 5.8: Uspéénost klasifikace pro hlavni kategorii pti pouziti parametrizace MI
vyhodnocena metrikou Error rate a Kappa

Zhodnoceni

7 vysledku je vidét, ze nejlepsi vysledek poskytoval klasifikator SVM na neomezené
délce vektoru. Nicméné pokud velikost omezime na 3000 slov, tspésnost se prilis
nezhorsi a pomér cena / vijkon vyrazné vzroste. Je nutné si uvédomit, ze trénovdni
trojndsobny ¢as oproti omezené délce. Casovd naroénost trénovani model pro klasi-
fikaci do vice kategorii je v tabulce 5.12, pro klasifikaci do jedné kategorie je cas
zhruba 3x mensi.

5.5 Klasifikace do vice kategorii

Pro vyhodnoceni tspésnosti klasifikace do vice kategorii jsem pouzil metriky Hamm-
ing loss a metriku Accuraccy popsané v kapitole 3.3. Velikost ptiznakového vek-
toru byla pouzita stejnéa jako pfi klasifikaci do jedné kategorie v predchozi kapitole
5.4. Testy jsem provadél pouze pro metodu vybéru ptiznaka MI, protoze ve vsech
predchozich testech dosahovala nejlepsich vysledku. Vysledky jsou zobrazeny v ta-
bulce 5.9.

!Trénovéni modelu provadéno na stroji s konfiguraci v tabulce 5.11
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Délka vektoru: 4000 3000 3000 neomezena | neomezena | neomezena
Klasifikator: Bayess | SVM | MaxEnt Bayess SVM MaxEnt
Hamming 19,04 9,44 9,96 16,59 9,84 8,09
Accuracy 75,73 | 87,34 86,84 79,19 86,86 89,19

Tabulka 5.9: Uspéénost klasifikace pro vSechny kategorie pii pouziti parametrizace
MI vyhodnocena metrikou Hamming Loss a Accuracy

Dale byly obdrzené vysledky z klasifikatoru vyhodnoceny se zahrnutim jedné ka-
tegorie navic, nez do kolika clanek skutec¢né patii. Vysledky jsou zobrazeny v tabulce
5.10.

Délka vektoru: 4000 3000 3000 neomezena | neomezena | neomezena
Klasifikdtor: Bayess | SVM | MaxEnt Bayess SVM MaxEnt
Hamming 13,3 5,12 5,54 11,47 5,57 4.4
Accuracy 79,49 | 90,25 89,77 82,49 89,71 91,66

Tabulka 5.10: Uspéénost klasifikace pro vSechny kategorie pfi pouziti parametrizace
MI se zahrnutim jedné kategorie navic vyhodnocend metrikou Hamming Loss a A-
ccuracy

Zhodnoceni

P1i klasifikovani do vice kategorii znovu nejlépe dopadl klasifikator SVM. Error rate
byl v tomto piipadé 9,44 % a jiz zde neni velky rozdil mezi omezenym a neomezenym
vektorem (pfiblizné 0,5 % pro SVM a 2 % pro zbyvajici klasifikdtory). Tato vlast-
nost je pravdépodobné zpusobena vétsi trénovaci mnozinou, protoze kazdy ¢lanek
se v trénovaci mnoziné vyskytuje tolikrat, do kolika t¥id patii.

Pokud do vyhodnoceni tspésnosti zahrneme jesté jednu predikovanou kategorii
navic (viz tabulka 5.10, zjistime, Ze tuspésnost se zlepsi zhruba o 5 %. Jinymi
slovy, priblizné 50 % chybné rozpoznanych kategorif se nachédzi o jednu kategorii déle
nez by mélo, coz muze byt zpusobeno netplné anotovanymi daty. Déle se ukézalo, ze
neomezena délka vektoru zbytecné prodluzuje dobu klasifikace bez vyznamného
zlepSeni uspésnosti jak ukazuje nasledujici kapitola.

Pokud tuspésnost klasifikace vyhodnotime tak, ze zahrneme jesté jednu prediko-
vanou kategorii navic, nez do kolika ¢lanek patif, ispésnost se zvysi cca. o 5 %.

5.5.1 Casova naroc¢nost trénovani modelu

Dalsim kritériem pro vybér klasifikatoru je ¢asova narocnost trénovani modelu. Ex-
perimenty byly provadény na pocitaci jehoz konfigurace je uvedena v tabulce 5.11.
Casova naroénost trénovani a vyhodnoceni modelu pro vysledky experimentti uve-
denych v tabulce 5.10 je uvedena v tabulce 5.12.
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Operacni systém | Linux Ubuntu 2.6.31-23
CPU Intel(R) Core(TM)2 Quad CPU Q9550 @ 2.83GHz
RAM 8 GB

Tabulka 5.11: Konfigurace pocitace na kterém byly provadény experimenty

Délka vektoru: 4000 3000 3000 neomezena | neomezena | neomezena
Klasifikdtor: Bayess | SVM | MaxEnt Bayess SVM MaxEnt
Cas 36min | 45h | 11,89 h | 9,4 min 10,5 h 31,8 h

Tabulka 5.12: Casova naroc¢nost trénovani modelu pii dané konfiguraci experimentu

5.6 Shrnuti vysledku

Z provadénych experimentu v kapitole 5.1 byla zjisténa optimalni délka vektoru slov
pro trénovaci a testovaci soubory. Tato délka odpovidd hodnoté 4000 pro Bayesuv
klasifikator a pro zbyvajici klasifikatory byla stanovena na hodnotu 3000.

V kapitole 5.2 jsem se pak zaméril na vybér vhodnych POS tagu. Na zakladé
prectené literatury jsem vybiral slova odpovidajici vSem kombinacim podstatnych
jmen, ptidavnych jmen, ptislovci a sloves, pricemz podstatna jména byla pritomna
vzdy, protoze na klasifikaci maji nejvétsi vliv. Dosel jsem k zavéru, ze pro klasifikaci
je lepsi pouzit kombinaci bez sloves.

V experimentu v podkapitole 5.3 jsem pak testoval vliv lemmat na klasifikaci.
Pti pouziti lemmat se tspésnost jiz priliS nezlepsila, proto ji lze pripadné pro
urychleni klasifikace vynechat. Na zdkladé tohoto a predchoziho experimentu byla
také vybrana metoda MI pro vybér ptiznaku, ktera v testech dosahovala nejlepsich
vysledk.

Pii klasifikaci do jedné, hlavni, kategorie se Error rate pohyboval kolem 17 % pro
Naivni Bayesuv klasifikdtor a kolem 11 % pro ostatni klasifikdtory na omezené délce
vektoru. Pro neomezenou délku vektoru Error rate klesl zruba o 3 % pro Naivni
Bayesuv a o 2 % pro ostatni klasifikatory. Tento vysledek ale neni pro tuto préci
natolik dulezity, protoze hlavni cil je klasifikace do vice kategorii.

Uspéénost klasifikace do vice kategorii vyhodnocend metrikou Hamming loss
dosahovala hodnoty 19 % pro Naivni Bayesuv klasifikator a hodnoty mezi 9,5 % -
10 % pro ostatni klasifikatory na omezené délce vektoru. Pro neomezenou délku pak
dokonce u klasifikdtoru Maximum Entropy klesl k 8 %. Dale bylo zjisténo, ze klasi-
fikace pomoci Naivniho Bayesova klasifikatoru trvala fddové minuty, zatimco SVM
v tfadech hodin a Maximum Entropy pak dokonce 3x déle nez SVM. Samoziejmé
doba trénovani a testovani je zavisla na konfiguraci pocitace. Pro tuto praci byla
pouzita konfigurace zobrazena v tabulce 5.11.

Ziskand data z klasifikace do vice kategorii jsem jesté vyhodnotil tak, ze jsem
zahrnul jednu predikovanou kategorii navic, abych zjistil, jak se zméni 1spésnost
klasifikace. Bylo zjisténo, ze uspésnost se zlepsila zhruba o 5 %, coz pro klasifikdtor
SVM a Maximum Entropy ¢ini 50 % zlepSeni. Jinymi slovy to znamend, ze 50 %
chybné klasifikovanych ¢lankt se nachézi o jednu kategorii dale nez by mélo.
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Ve skutecnosti je ale ispésnost klasifikace mnohem vétsi. Nékteré klasifikované
clanky totiz obsahovaly pouze jednu ¢i dvé kratké véty a klasifikdtor pak ne-
dokazal spravné urcit tfidu klasifikace. Tyto clanky nebyly z trénovacich a testo-
vacich mnozin filtrovany, protoze cilem préace neni dosdhnout co nejlepsi tispésnosti
z hlediska cisel, ale co nejlepsi dspésnosti pro praktické pouziti. Chyba také mohla
byt zpusobena neuplnou anotaci mnoziny tiid, do kterych ¢lanky ve skutecnosti
patii. Chybéjici tridy pak klasifikator urcil jako chybné klasifikované.

Po precteni této kapitoly by mélo byt ctenaii jasné, jakou kombinaci metod
a nastaveni klasfika¢niho systému pouzit jako kompromis mezi spésnosti a ¢asovou
narocnosti.

Osobné doporucuji pouzit klasifikaitor SVM, metodu MI pro vybér ptiznaku na
omezeném vektoru délky 3000 a POS-tagging pro filtrovani piiznaku s vynechanim
lemmatizace, ktera je casové naro¢na a zlepseni je pouze v fadech desetin procenta.
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Kapitola 6
Zaver

Toto téma vyplynulo z potieb Ceské tiskové kanceldre, se kterou jsem feseni také
konzultoval. Cilem préce bylo prozkoumat metody klasifikace ¢lankia s podobnym
obsahem a navrhnout programové feseni, které by umoznilo klasifikovat dokumenty
do vice kategorii, tzv. Multi-label klasifikace.

Pii vybéru klasifikatoru a metod pro vybér piriznaku byl kladen duraz na je-
jich uspésnost, rychlost a dostupnost. Na zakladé prectené literatury bylo zvoleno
pét metod vybéru piiznaku (DF, MI, IG, CHI2, GSS) a tii klasifikatory (Naivni
Bayesuv, SVM a Maximum Entropy). Déle byl zvolen klasifikacni nastroj Minor-
third pro implementaci vybranych klasifikatoru. Nastroj byl vhodné pfrizpusoben
pro potreby této prace, aniz by byla porusena licence a byly splnény podminky pro
vyuzit{ CTK.

Pro zlepseni uspésnosti klasifikace byly pouzity metody morfologické analyzy
textu, konkrétné se jednalo o POS-tagging a lemmatizaci. 7 vysledku experimentu
v kapitole 5 se ukazalo, ze lemmatizace neni pro klasifikaci prilis dulezita. Zlepsovala
uspésnost prumérné o 1 %. Naopak POS-tagging se ukazal jako velmi uzitecny pro
filtraci slov. Kombinace POS tagu, ktera poskytovala nejlepsi feseni byla podstatna
jména, pridavnad jména a prislovce.

Dale jsem ukazal, ze dostatecna délka vektoru priznaku je pro Naivni Bayesuv
klasifikdtor 4000 a pro ostatni klasifikatory 3000. Pti vétsi délce vektoru se
prodluzuje cas klasifikace bez znatelného zlepseni uspésnosti. Pti prodluzujici se
délce vektoru se také stiraji rozdily mezi metodami vybéru piiznaki.

Nejlepsi uspésnosti bylo dosazeno s klasifikatorem SVM, kde metrika Hamming
loss dosahovala vynikajici hodnoty 9,44 %. Tento klasifikdtor je proto doporucen
CTK pro klasifikaci ¢lanki do vice kategorif spolu s nastavenim uvedenym v kapi-
tole 5.6. Nakonec byla implementovana aplikace s grafickym rozhranim pro snadnou
konfiguraci tlohy.

CTK predpokladd nasazeni a rozsiteni klasifikacéniho systému o metody analyzy
sentimentu. Pti dalsim vyvoji nebude mit velky smysl zkoumat dalsi metody vybéru
priznaku. SpiSe by se pozornost méla vénovat vybéru jinych piiznaku, které by od
sebe kategorie dokazaly 1épe separovat. Za zkousku by stdlo prozkoumat moznost
pouziti syntaktické struktury véty, pojmenovanych entit, atd.
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Prehled terminu a zkratek

Anotace Rué¢ni prifazeni kategorii k dokumentum
CRF Conditional random fields (podminénd ndhodnd pole)

Cross-validation (kiizova validace) Metodika rozdélovani dat na disjunktni mnoziny
pro trénovani a testovani klasifikatoru

CTK Cesk4 Tiskova Kancelaf
DF Document Frequency (dokumentova frekvence)

GSS Gallavotti, Sebastiani, Simi (metoda vybéru piiznaku pojmenovana podle au-
toru)

HTML HyperText Markup Language (znackovaci jazyk pro hypertext)
CHI2 Chi-kvadrat metoda pro vybér priznaku

IG Information Gain (informacni zisk)

Lemmatizace Lemmatization (proces urcovani zékladniho tvaru slov)
Lemma Zakladni podoba lexému, také slovnikovy tvar

Metadata Strukturovana data o datech

MI Mutual Information (metoda vzéjemné informace)

Multi-class classification Klasifikace pravé do jedné mnoziny z mnoziny defino-
vanych ttid

Multi-label classification Klasifikace do vice mnozin z mnoziny definovanych t¥id
NLP Natural Language Procesing (zpracovani prirozeného jazyka)

POS Part of Speech (slovni druhy)

SAX Simple API for XML (jednoduché rozhrani pro proudové zpracovani XML)

Stematizace Stematization (proces urcovani zakladu slova)
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STOP list Seznam slov, ktera nebudou pii klasifikaci uvazovana
SVM Support Vector Machine (metoda podpurnych vektoru)
Term Ekvivalentni vyraz pro Token

Token Oznacuje slovo dokumentu

Tokenizace Prevod novinového clanku na seznam tokenu

XML Extensible Markup Language (rozsifitelny znackovaci jazyk)
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Priloha A
Struktura DVD

Na pfilozeném DVD se nachazi nasledujici stromova struktura adresaiu:
e adresar doc

— adresar src — zdrojové IXTEXové soubory této prace

— adresar pdf — tato prace v PDF formétu
e adresar classification — adresaf se samotnym programem

— adresar bin — adresar s prelozenou aplikaci
— adresar config — obsahuje ukazkovy konfigura¢ni soubor aplikace
— adresaf data — adresaf s daty (pouze ve verzi pro CTK)

— adresat jar — obsahuje jar soubory aplikace a upraveného nastroje Mi-
northird

— adresar javadoc — adresar s javadoc dokumentaci

— adresar lib — knihovny vyuzivané aplikaci

— adresar models — natrénované modely

— adresai src — zdrojové soubory aplikace

— compile.bat — kompilace zdrojovych souboru pro Windows
— compile.sh — kompilace zdrojovych souboru pro Linux

— logging.properties — soubor pro nastaveni logovani

— run.bat — spusténi GUI aplikace pro Windows

— run.sh — spusténi GUI aplikace pro Linux
e adresar scripts — adresar se skripty pro provedené experimenty

e adresar results — adresar s vysledky provedenych experimentu véetné souboru
s grafy
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Priloha B

UML diagram aplikace
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Priloha C
Uzivatelska prirucka

Kapitola popisuje zpusob ptelozeni programu, jeho konfiguraci a priklady spusténi.

C.1 Preklad programu

Program lze prelozit skriptem, ktery se nachazi na prilozeném DVD v adreséri
classification. K dispozici jsou dva soubory, compile.bat pro operacni systém
Windows a compile.sh pro operacni systém Linux.

C.2 Konfigurace programu

Konfigurace programu je velmi jednoduchd a provadi se pomoci Java properties
souboru. Jeho jednotlivé polozky jsou vysvétleny nize.

® POS FILTER - Seznam POS tagl, které budou ponechany. Oddélovac je mezera.
® IGNORED_CATEGORIES - Seznam kategorii které budou ignorovany.

e USE MULTI CAT - Hodnota frue pro klasifikaci do vice kategorii.

® USE_WORDS - Hodnota true pokud budou pouzita slova namisto lemmat.

e USE_POS_TAG - Hodnota true pokud bude pouzit POS tagging.

® STOP_WORDS - Slova, kterd budou vyfiltrovdna. Oddélova¢ je mezera.

® EQL - Znak ukonceni fadku.

® MIN DOC_CAT - Minimdlni pocet ¢lanku na kategorii.

® MAX DOC_CAT - Maximalni pocet ¢lanku na kategorii.

® FEATURE_SERIALIZATION - Soubor se serializovanymi statistikami. Soubor je vytvafen pii

trénovani modelu.
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® POS_TAG-MODEL - Cesta k natrénovanému modelu pro POS-tagging.

® LEMMA MODEL - Cesta k natrénovanému modelu pro lemmatizaci.

e BAYESS_TRAINED MODEL - Cesta k natrénovanému (pro ulozeni) Baysovskému modelu.

® SVM_TRAINED_MODEL - Cesta k natrénovanému (pro ulozeni) SVM modelu.

e MAXENT TRAINED MODEL - Cesta k natrénovanému (pro uloZeni) Max. Ent. modelu.
e TEMP_PARSER FILE - Cesta pro ulozeni/nacteni parsovaného souboru.

e TEMP _FILE OUTPUT_LEMMA - Cesta pro ulozeni/nacteni vystupu lemmatizatoru.

e TEMP FILE QUTPUT_POSS - Cesta pro ulozeni/nacteni vystupu POS taggeru.

e FILE FOR_CLASSIFICATOR - Cesta pro ulozeni/na¢teni souboru pro klasifikitor.

® PREDICTED_CATEGORY - Cesta pro ulozeni vysledku klasifikace.

® TRESHOLD - Prahova hodnota pro urceni spravnych kategorii.

C.2.1 Ukazkova konfigurace

POS_FILTER=N A V D

USEMULTI.CAT=true

TEMP FILE OUTPUT LEMMA=temp /temp_output_lemma. txt
STOPWORDS=. — , \: ? \! ” \u201C \u201E ) ( { } \=
EOL:\r\n

MAX DOC_CAT=600
FEATURE_SERIALIZATION=words_feature . ser
SVM_.TRAINED_ MODEI~=models /SvmModel. ser
USE.WORDS=false

FILE_FOR_CLASSIFICATOR=class . txt

TEMP _PARSER FILE=temp /temp_lemma . txt
BAYESS_.TRAINED MODEL=models /BayessModel . ser
PREDICTED_CATEGORY=class . xml

MAXENT_TRAINED MODEL=models /MaxEntModel . ser
TEMP _FILE_ OUTPUT POSS=temp/temp _output_pos.txt
IGNORED_CATEGORIES=xhs den pla sue mnt eng bns
MIN_DOC_CAT=250

USE_POS_TAG=true

POS.TAG.MODEL=models /tag—cz . model

LEMMA MODEL=models /lemma—cz . model

TRESHOLD=20
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C.3 Priklady spusténi

Priklady spusténi budou ukazany pro jar soubor s aplikaci, ktery v sobé obsahuje jiz
zabaleny klasifikdtor a néstroj pro morfologickou analyzu. Tento soubor se nachézi
na prilozeném DVD na cesté classification/jar/Classification. jar.

Aplikace umoznuje veskeré experimenty konfigurovat a spoustét z grafického
prostiedi. Predpokladejme tedy, ze se nachazime v adresafi classification.
Spusténi grafického prostredi provedeme piikazem

java -jar jar/Classification.jar config/prop.properties

pripadné muzeme pouzit spoustéci skript run.bat pro OS Windows ¢i run.sh pro
OS Linux.

Pokud bychom nechtéli pracovat z grafického rozhrani, muzeme cely program od
parsovani, lemmatizaci, POS-tagging, extrakci priznaki az po samotnou klasifikaci
konfigurovat ve skriptech obsahujicich spousténi jednotlivych podprogramu. Toto
pouziti je také doporuceno z duvodu rychlosti a konfigurace vice experimentu na-
jednou.

Pokud nebudeme chtit explicitné u kazdého programu pii spusténi uvadét kon-
figuracni soubor, muzeme vytvofit soubor properties.properties piimo u jar
souboru celé aplikace. Tento soubor bude pouzit jako defaultni v ptipadé, ze nebude
specifikovan jiny.

e Parsovani XML souboru a vygenerovani vstupu pro lemmatizator, POS-tagger
nebo pro program extrahujici priznaky muzeme provést prikazem

java -cp jar/Classification.jar preprocessing.Preprocessing
<input_file> <output_file> -conf <config file>

napr.

java -cp jar/Classification.jar preprocessing.Preprocessing
data/input.xml data/output.txt -conf config/prop.properties

e Spusténi lemmatizace 1ze provést prikazem

java -cp jar/Classification.jar preprocessing.Lemmatization
-model <model> -test <input_file> -out <output_file>

napr.
java -cp jar/Classification.jar preprocessing.Lemmatization

-model ./models/lemma-cz.model -test data/output.txt -out
data/lemma.txt
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e POS-tagger spustime piikazem

java -cp jar/Classification.jar preprocessing.P0STagging -model
<model> -test <input_file> -out <output_file>

napr.

java -cp jar/Classification.jar preprocessing.P0STagging -model
./models/tag-cz.model -test data/lemma.txt -out data/POS.txt

e Vygenerovani souboru pro klasifikitor, at uz pro trénovaci nebo testovaci
mnozinu, provedeme prikazem

java -cp jar/Classification.jar
featuresExtractor.FeaturesExtractor <input_file> <output_file>
<feature method> <feat_count> <file type> -conf <config file>

— <input_file> - vystup z parseru, lemmatizatoru nebo POS-taggeru
— <output_file> - soubor pro vstup do klasifikdtoru

— <feature method> - metoda vybéru priznaku, mozné hodnoty: DF, MI,
CHI2, IG, GSS

— <feat_count> - délka priznakového vektoru

— <file_type> - typ souboru, mozné hodnoty: train, test. Pfi volbé
trénovaciho souboru se ukladaji serializované statistiky pro tvorbu testo-
vaciho souboru, pti druhé se naopak tyto statistiky nacitaji, takze museji
byt vytvoreny.

— <config file - konfigura¢ni soubor
napr.

java -cp jar/Classification.jar
featuresExtractor.FeaturesExtractor data/P0S.txt data/train.txt
MI 4000 train -conf config/prop.properties

e Trénovani klasifikdtoru

java -Xmx4G -cp jar/Minorthird updated.jar
edu.cmu.minorthird.classify.Train -data <train_ file> -learner
<learner> -saveAs <model_path>

— <train file> - trénovaci soubor s priznaky
— <learner> - typ klasifikatoru ktery bude pouzit. Mozné hodnoty:

* "new OneVsAllLearner (\"new NaiveBayes()\")"
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* "new MaxEntLearner ()"
* "new SVMLearner ()"

— <model _path> - cesta, kam bude ulozen natrénovany model
napr.

java -Xmx4G -cp jar/Minorthird updated.jar
edu.cmu.minorthird.classify.Train -data data/train.txt -learner
"new OneVsAllLearner (\'"new NaiveBayes()\")"-saveAs
models/bayes.ser

e Testovani klasifikadtoru

java -Xmx4G -cp jar/Minorthird updated.jar
edu.cmu.minorthird.classify.Test -test <test_file> -loadFrom
<model _path> -saveAs <result_path> <result_type>

— <test_file> - testovaci soubor s piiznaky
— <model _path> - cesta odkud bude nac¢ten model
— <result _path> - soubor do kterého budou ulozeny vysledky

— <result_type> - nepovinny parametr, urcuje jakého typu budou vysledky.
V kapitole 4.7 jsou popsany oba formaty soubori. Mozné hodnoty: -xml.

napr.

java -Xmx4G -cp jar/Minorthird updated.jar
edu.cmu.minorthird.classify.Test -test data/test.txt -loadFrom
models/bayes.ser -saveAs results.eval -xml

Pokud budeme klasifikovat do jedné kategorie, iispésnost klasifikace metrikami
Error rate a Kappa je vypsana do konzole. Pokud nepouzijeme parametr
-xml, jsou vysledky zapsany i do souboru o struktufe uvedené v prvni pod-
kapitole kapitoly 4.7.

Pokud klasifikujeme do vice kategorii, metrik Error rate a Kappa si nevsimame
a uspésnost klasifikace je potfeba vyhodnotit jinym zpusobem.

e Vyhodnoceni uspésnosti klasifikace do vice kategorii je provedeno metrikami
Hamming loss a Accuracy. Samoziejmé vyhodnoceni funguje jen v piipadé
znalosti kategorii do kterych dokument skutecéné patii.

java -cp jar/Classification.jar evaluation.Evaluation
<result_path>

napr.

java -cp jar/Classification.jar evaluation.Evaluation
results.eval
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e Promichéni vystupnich souboru tiid baliku preprocessing, vysledek je zapsan
do stejného souboru.

java -cp jar/Classification.jar utils.Shuffle <file> -conf
<config file>

napr.

java -cp jar/Classification.jar utils.Shuffle data/P0S.txt -conf
config/prop.properties

e Pievedeni souboru s vysledky klasifikace vyjadienymi koeficientem duveéry na
procentudalni Uspésnost.

java -cp jar/Classification.jar utils.ConvertXMLResults
<input_file> <output_file>

napr.

java -cp jar/Classification.jar utils.ConvertXMLResults
results.eval results_percent.eval

e Filtrace vystupu souboru tiid baliku preprocessing. Ponechany jsou pouze

clanky obsahujici ID v souboru ptredavanym jako druhy parametr. Kazdy
fadek souboru obsahuje jeden ID dokumentu.

java -cp jar/Classification.jar utils.FiltrationOrderID
<input_file> <file_with_IDs> <output_file>

napr.

java -cp jar/Classification.jar utils.FiltrationOrderID
data/POS.txt data/ids.txt data/filtered.txt
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Priloha D

Tabulky textové databize CTK

Aby si ¢tenaf udélal predstavu o databazi CTK, je zde popséna jeji zékladni struk-
tura tak, jak se nachdzi v [10].

D.1 Prehled

databazi

D.1.1 Databaze periodik

Nazev Tabulka
TV — Rozhlas ACONNECT
Blesk BLESK
Brnénsky den BRNODEM
Hal6 noviny HALO
Hospodaiské noviny | HOSPN
Lidové noviny LN

Mlada fronta DNES | MF
Moravsky den MODEN
Moravskoslezsky den | MOSI

Préce PRACE
Pravo PRAVO
Profit PROFIT
Reflex REFLEX
Respekt ESPEKT
Rovnost ROVNOST
Svobodné slovo SLOVO
Svoboda SVOBODA
Telegraf TELEGRAF
Vsechny noviny MCNOVINY
Zemské noviny ZN

Tabulka D.1: Struktura databaze periodik
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D.1.2 Dokumentacéni databaze

Nazev

Tabulka

Popis

Biografie

BIO

Zivotopisy slavnych osobnosti

Ceska republika CR Informace o Ceské republice

Ocekavané udélosti | OCEK Databéze ocekavanych udalosti

Sportovni rekordy | SPORTEK | Datbéaze sportovnich rekordu

Sport SPORTY | Databaze sportovnich informaci
Svét SVET Databéze vSeobecnych informaci
Vyroéi VYROCI | Databédze vyznamnych vyroci
Zemé ZEME Informace o zemich

Tabulka D.2: Struktura dokumentac¢ni databdze

D.1.3 Databaze agenturnich zprav

Nazev Tabulka
Aktudlni zpravodajstvi AKTU
Zpravodajstvi z roku 88 FONDS8S
Zpravodajstvi z roku 89 FONDS89
Zpravodajstvi z roku 90 FOND90
Zpravodajstvi z roku 91 FOND91
Zpravodajstvi z roku 92 FOND92
Zpravodajstvi z roku 93 FOND93
Zpravodajstvi z roku 94 FONDY%4
Zpravodajstvi z roku 95 FOND95
Zpravodajstvi z roku 96 FONDY96
Zpravodajstvi z roku 97 FOND97
Zpravodajstvi od zac¢atku roku véetné Aktualit | ROK
Vsechno zpravodajstvi MFONDY

Tabulka D.3: Struktura databaze agenturnich zprav
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D.2 Schémata tabulek

Schémata tabulek databazi uvedenych v predchozi kapitole E.1 jsou dany tabulkami
uvedenymi v nasledujicich podkapitolach.

D.2.1 Tabulka typu FOND, AKTU

Nazev sloupce | Popis Typ

1D Identifikator VARCHAR(100)
D Datum vzniku DATE

TI Cas vzniku INTEGER

O Od agentury VARCHAR(100)
A Autor zpravy VARCHAR(256)
E Redaktor zpravy VARCHAR(256)
L Jazyk VARCHAR(100)
P Priorita zpravy INTEGER

SV Zdrojovy kéd VARCHAR(4)
CA Kéd kategorie CHAR(4)

BU Odkaz na bulletin VARCHAR(260)
K Klicova slova VARCHAR(512)
ADR Adresy vystupu VARCHAR(260)
COM Komentar VARCHAR(260)
WC Pocet slov INTEGER
REM Pozndmka VARCHAR(256)
FT_TEXT Text zpravy APVARCHAR
DAY Pocet dni INTEGER

ST Typ opravy CHAR

LDI Log. identifikator DB | CHAR

Tabulka D.4: Schéma tabulky typu FOND, AKTU

D.2.2 Tabulka typu CR

Nazev sloupce | Popis Typ

K Tématickd rubrika VARCHAR(100)
KC Kéd tematické rubriky | VARCHAR(100)
TT Titulek VARCHAR(256)
F Text zaznamu APVARCHAR

Tabulka D.5: Schéma tabulky typu CR
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D.2.3 Tabulka typu Periodikum

Nazev sloupce | Popis Typ

ZDROJ Periodikum VARCHAR(100)
D Datum vydani DATE
STRANA Strana v periodiku | INTEGER

K Rubrika VARCHAR(100)
FT_TEXT Text APVARCHAR
TT Nadpis VARCHAR(256)

Tabulka D.6: Schéma tabulky typu Periodikum (¢asopis a noviny)

D.2.4 Tabulka typu BIO

Nazev sloupce | Popis Typ

JM Jméno VARCHAR(256)
K Klicova slova VARCHAR(256)
TT Titulek VARCHAR(256)
LO Lokalita VARCHAR(256)
D Datum DATE(256)

VY Datum vyroci DATE(256)

yAY Jméno zpracovatel | VARCHAR(100)
DATUMNAR Datum narozeni DATE
DATUMUMR Datum tmrt{ DATE

F Text zdznamu APVARCHAR

Tabulka D.7: Schéma tabulky typu BIO

D.2.5 Tabulka typu SVET

Nazev sloupce | Popis Typ

LO Lokalita VARCHAR(100)
K Tematicka rubrika VARCHAR(100)
KC Kéd tematické rubriky | VARCHAR(256)
TT Titulek VARCHAR (256)
F Text zaznamu APVARCHAR

Tabulka D.8: Schéma tabulky typu SVET
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D.2.6 Tabulka typu SPORTREK

Nazev sloupce | Popis Typ

SP Nézev sportu VARCHAR(256)
DISC Sportovni disciplina VARCHAR(256)
VYKON Vikon VARCHAR(256)
JM Pt{jmeni, jméno VARCHAR(256)
SEX Pohlavi (M nebo W) | VARCHAR(256)
LC Kéd zemé podle TAAF | VARCHAR(256)
LCC Zkratka svetadilu VARCHAR(256)
LO Misto dosazent VARCHAR(256)
ROK Ctyréisli roku VARCHAR(256)
D Datum dosazeni DATE
REKORD Kéd rekordu VARCHAR(256)
P1 Poradi v soutézi VARCHAR(256)
P2 Rozbéh, semifindle VARCHAR(256)
ZAVOD Zévod /zkratka/ VARCHAR(256)
F Text zpravy APVARCHAR
KC Kéd vykonu VARCHAR(256)

Tabulka D.9: Schéma tabulky typu SPORTREK

D.2.7 Tabulka typu SPORTY

Nazev sloupce | Popis Typ

SP Nézev sportu VARCHAR(256)
DS Sportovni disciplina | VARCHAR/(256)
SO Néazev soutéze VARCHAR(256)
ROK Rok soutéze VARCHAR(256)
P Pohlavi (M,W,S) VARCHAR(256)
LO Lokalita soutéze VARCHAR(256)
TT Nazev VARCHAR(256)
F Text zpravy APVARCHAR

Tabulka D.10: Schéma tabulky typu SPORTY
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D.2.8 Tabulka typu VYROCI

Nazev sloupce | Popis Typ

K Rubrika (D, Z) VARCHAR(100)
DEN Den v mésici (1 - 31) | VARCHAR(100)
MES Mesic (1 - 12) VARCHAR(100)
ROK Koncové, cislo roku | VARCHAR(100)
TT Nézev VARCHAR(256)
F Text zaznamu APVARCHAR

Tabulka D.11: Schéma tabulky typu VYROCI

D.2.9 Tabulka typu ZEME

Nazev sloupce | Popis Typ

LO Nézev zemé VARCHAR(100)
K Tematickd rubrika VARCHAR(100)
LC Kdédové oznaceni zemé | VARCHAR(256)
KC Kéd tematické rubriky | VARCHAR(256)
F Text zdznamu APVARCHAR
TT Titulek VARCHAR(256)

Tabulka D.12: Schéma tabulky typu ZEME
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Priloha E

~ e p ~ I d o
Prehled kategorii clanku

1 aut Automobilovy prumysl 31 nab Nébozenstvi

2 bos Business News 32 obo Obchod

3 bsk  Sklarsky prumysl 33 odb Prace a odbory

4 bua Burzy akciové 34 pit  Telekomunikace a IT

5 buk Burzy komoditni 35 pla  Pliny zpravodajstvi CTK

6 bup Burzy penézni 36 pod Politika CR

7 bur Burzy penézni 37 pol Politika

8 cen 38 prg Pragensie

9 che Chemicky 39 prm Lehky priumysl

a farmaceuticky prumysl | 40 ptr  Potravinarstvi

10 den Zpravodajské deniky 41 reg Region

11 dpr Doprava 42 sko  Skolstvi

12 dre  Dfevozpracujici prumysl || 43 slo  Slovenika

13 efm Firmy 44 slz Sluzby

14 ekl  Zivotni prostiedi 45 sop  Socidlni problematika

15 eko Ekologie 46 spc

16 ene Energie 47 spl  Zivotni styl

17 eur Evropska unie - zpravy 48 spo Sportovni zpravodajstvi

18 fin  Financ¢ni sluzby 49 sta  Stavebnictvi a reality

19 for  Parlamenty a vlady 50 str  Strojirenstvi

20 fot  Fotbal - zpravy 51 sur  Suroviny

21 hok Hokej - zpravy 52 tlk  Telekomunikace

22 hut  Hutnictvi 53 tok  Textil

23 kat  Nestésti a katastrofy 54 tur  Cestovni ruch

24 kul Kultura 55 wvat  Véda a technika

25 mag Magazinovy vybér 56 zah  Zahrani¢ni

26 mak Makroekonomika 57 zak Kriminalita a pravo

27 med Média a reklama 58 zbr  Zbrané

28 met Pocasi 59 zdr  Zdravotnictvi

29 mix Mix 60 zem Zemédélstvi

30 mot Monitor

Tabulka E.1: Vsechny dostupné kategorie clanku
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