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Anotace

Tato bakalaiské prace se zabyva pouzitim metod vyhledavani klicovych slov v
textu v ¢eském jazyce. Jejim cilem je nalézt vhodnou metodu pro ohodnoceni slov
n¢jakou matematickou funkci, a jako klicova vybrat ta slova, kterd maji tuto funkci
nejvyssi ze vSech. Konkrétné se prace zabyva aplikaci téchto metod ve dvou
klasifikatorech. Prvni urcuje kategorie, druhy téma nezndmého c¢lanku, ptfi¢emz druhy
je schopen objevovani novych témat. Jejim cilem je nalézt nejlepsi moznou metodu pro
oba tyto klasifikatory pro dostupnou mnozinu dat. Vysledky jsou poté porovnany s
Bayesovskym klasifikdtorem a vysledky jiné, plvodné navrhované metody pro
anglicky jazyk.

Klicova slova
klasifikace kategorii, detekce tématu, vyhledavani klicovych slov

Annotation

This work examines keyword extraction methods applied to a text written in
Czech language. It's goal is to find a suitable method that evaluates words with some
kind of mathematical function, and to pick as key those words, that have the highest
value of the function of all the words. Specifically the work examines application of
these methods in two classifiers. First one for category classification, second one for
theme classification and exploration of new themes. It's goal is to find the best method
for both of these classifiers given the availiable data. Results are then compared with a
Bayesian classifier and results of other, originally suggested method for English
language.

Key words

category classification, theme detection, keyword extraction



Obsah

1 UVO.ueererrsresressessessesssssesssssssessessessessessesssssssssssssessessessessessessessessssassessessssesessesssesens 1
2 FOormulace ProblemU......eecceenneenseenieensnensnnnsnensecsssesssnssssnsssnsssseessssseesssssessssssens 2
2.1 KIASHTKACE. ..ottt s 2
2.1.1 UCeni S UCTLEIEM......eviiiiiiiiiiiieiieterieet et 3
2.1.2 UCeni bez UCILELE. ...cc..eiiiiiiiiiieiieeeeee e e 5
2.2 KIASHIKACE tEXEU ..ottt e 6
2.3 Metody hledani KIi€OVYCh SIOV.......coviviiiiiiiiiieie e 7
2301 T ettt e 10
232 TE-IDF ..ottt ettt et st eenneas 10
2.3.3 Chi-KVadrat (2) .eeeeeeeeeeieeiieee ettt et ettt et eaneeeens 11
2.3.4 VZ41emna INTOIMACE .......evveuvieiiiieeiiieeiiee ettt e eieeesieeesteeesaeeeseaeeesaeeesennnsnes 13
2.3.5 Normalni 10ZdElend ........cceevueriiiiiiiiierieeeeeeee s 13
2.3.6 Morfologickd Metoda .........oeeveeeiiiiiiieeie e 14
2.3.7 Experimentalni metoda..........ccoocuiiiiiiiiiiiiieiiee e 15
3 NaVrZeny ZPUSOD FESENI cueicruiersercsaressarsssncsserssanessasssssossssssassssasssssssssssssssssasssssoses 17
3.1 Struktura Programil .........ccceeceerieesiienieeiee sttt et e et eseteebee e esaeeeneee 17
3.1.1 PTedzpracovani dat .........c.coocuiieiiiieiiie et 17
3.1.2 Pouzity programovaci jazyk a organizace adresail .......c..ccocevveveerierneneennen. 18
3.2 Metoda pro klasifikaci Kate@oril ........cceeevuvieeiiieiiiieciie e 19
3.2.1 Trénovani klasifikatoru Kategorii ..........cceeveeeiiiiiiiiiiiieeiiee e 19
3.2.2 Klasifikace KateZOTil .....ccveeveveeiiiieiiiieciieeee et 20
3.3 Metoda pro klasifikaci t€mat ..........ccceeevuieiiiiiieiiieiee e 21
3.3.1 Trénovani klasifikatoru témat.............ccooeiiiiiiiiiiiii e 22
3.2.2 KIasifikace temat .........ccceevuiiviiriiiiiiiiieieeterteeetese et 22
4 Prezentace a zhodnoceni VYSIEAKI ....ccccuiereissnrcsenssancsenssnssssnsssasssssasssssssssssssnns 26
4.1 POUZItA dAtA ..c..eiviiiiiiieiicie e 26
4.2 Zptsob reprezentace VYSIEdKT .......ooevviiiiiiiiiiiiie e 26
4.2.1 PIECISION ..ttt ettt ettt ettt ettt ettt sa ettt e st st eeateeeaaeeens 26
4.2 2 RECAIL ... 27
4.2.3 F-INEASULE ..c.eveiiiiiieeiieeiteeite ettt ettt ettt et et sttt e et e e e e e e enaeee 27
4.3 Vysledky eXperimentll .........cccueeeuieeriiiieniieeieeeiee et e e eieeesreeeeveeeeeesneeaees 27
4.3.1 Experiment 1 - vysledky pro Kategorie ...........coceeveuieiirniiienieniicieeieeee 28
4.3.2 Experiment 2 - vysledky pro t€mata ...........cccceevvieeriieeniieeieccieeeee e 29
4.3.3 Experiment 3 - vysledky pro objeveni nového tématu .........cccceeevveenieennen. 30

B ZIAVEY aeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeessssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnss 32




1 Uvod

Klasifikace textu je pomérné slozity problém. Klasicky pfistup méteni piiznaka
neni pfili§ vhodny, nebot’ dimenze vektoru je pfili§ velka. Klasické metody selekce
ptiznakd nejsou vhodné ze stejného divodu. Obzvlasté, pokud je hlavnim kritériem
rychlost klasifikace (pfipadné i trénovani klasifikatoru). Autoti David Bracewell a spol.
(1) navrhli postup trénovani a klasifikace pro kratké clanky. Také navrhli algoritmus pro
objevovani novych témat (tfid) a jejich okamzité¢ zaclenéni do klasifikatoru béhem
klasifikace, tedy po priib&hu trénovani. Ukolem této prace je implementovat viechny
tyto postupy a prozkoumat jejich ucinnost pii pouziti riznych metod hledani klicovych
slov, které nahrazuji klasickou selekci piiznaki.

Metody vyhledavani klicovych slov maji za Ukol vybrat z textu maximalni
mnozstvi informace pii vybrani minimdlniho mozného poctu slov. Touto oblasti se
zabyva obor Information Retrieval, vyhledavani informaci. V klasickém pojeti je
snahou vybrat klicova slova, kterd text shrnou, a dulezité¢ je aby se vysledky metody
shodovaly se slovy vybranymi ucitelem — clovékem, jako naptiklad kli¢ové slova této
prace. Tyto metody maji totiz ¢lovéka v této zdlouhavé praci zastoupit. Pouzivaji se také
obvykle na delsi texty. Pro praci bylo nutné vyhledat metody pouzitelné pro kratké
texty, avSak na pfistupnost ¢lovéku neni pfihlizeno, nebot metody jsou ureny pro
klasifikator - program.

Metody jsou porovnavany mezi sebou a s Bayesovskym klasifikatorem. Byly
provedeny tii experimenty. Prvni experiment je zaloZzen na klasické mnoziné dat pii
piifazovani do vice tfid, bez prvku objevovani novych tfid. Druhy je pro pfifazovani do
jedné tfidy s objevovanim novych. Tieti experiment se zabyva specidlné¢ prvkem

objeveni nové ttidy.



2 Formulace problému

2.1 Klasifikace

Klasifikace je schopnost rozpoznavani predméti (¢i jevl), jejich zatazeni do
urcité tiidy. Jelikoz predméty v redlném svété jsou prilis slozité, a nase znalosti o nich
jsou omezené, mizeme na nich pouze méfit urCity vektor ptiznakl [ x,xs, ... ,x.]

(ptikladem pfiznaku mutze byt tieba délka ¢lanku). Tento vektor pfiznakl se nazyva
obraz (X) a jelikoz popisuje konkrétni redlny predmét, pouziva se také termin

rozpoznavani obrazu.
X= xl,xz,...,xn] (1)
Obraz X je potieba zaradit do jedné nebo vice z tiid [w,...wy]
w.EIW W, ..., wk] (2)
Klasifikator je pak funkce, kterd nezndmému obrazu X ptitadi tiidu w,.
y:Xow, 3)
Klasifikatory jsou reprezentovany v této praci programy s koncovkou "Klas".
K wvytvareni klasifikatoru obecné existuji dva pfistupy: rucni psani pravidel
(kterd napise né&jaky expert) kterd maji charakter booleovskych vyrazi. Tak Ize dojit ke
klasifikatoru "ptimo". Druhy pfistup je uziti technik strojového uceni. Tato prace se
zabyva timto zplisobem. Ke klasifikatoru lze dospét tak, ze se na trénovaci mnozinu 7'

aplikuje trénovaci metoda /" :

r(T)=y )

Trénovaci metody jsou v této praci reprezentovany programy s koncovkou

"Tren".



Trénovaci mnozina se bézn¢ sklada z objekti:
T=(w,, X,),(w,,X,)..) (5)

Které jsou tvofeny dvojicemi obraz X a tfida w do které nalezi. Tato mnoZina je
tedy vstupem trénovaci metody 7, jejimz vystupem je klasifikator. Aplikaci riznych
trénovacich mnozin na stejnou metodu Ize dojit k rozdiln€ natrénovanym

klasifikatorum.

2.1.1 Uéeni s ucitelem

Toto je pfipad, kdy dvojice v trénovaci mnoziné jsou zndmé (pfipraveny
ucitelem - Cloveékem) a urcuji rozhodovani klasifikatoru, tedy se jednd o uceni s
ucitelem. Pokud je znama cela trénovaci mnozina lze urcit nastaveni klasifikatoru
analyticky. Pfikladem takto nastavovanych klasifikatori jsou: Bayestv klasifikator,
klasifikator podle minimalni vzdalenosti a klasifikator podle (K) nejblizsiho souseda.

Problémem je odhad apriorni pravdépodobnosti tfid, ktery je nutno odhadnout z
(nezavisle vybrané) trénovaci mnoziny.

Trénovaci mnoZina je obvykle rozsdhld. Obvykle je tak vyhodné predkladat

dvojice klasifikatoru postupné. Takovy systém se nazyva ucici se klasifikator:

X faze klasifikace W

min(J(q))

[ R
|
|
|
|
|

r—1—  _— — — 1
:
B
=]

J faze uceni

Obrazek 1: Uéici se klasifikator



Ucici se klasifikator mé dva vstupy - obraz (X) a informaci od ucitele Q (spravna
tfida) a jeden vystup, tfidu W (uréenou k obrazu X). ¢ je pak parametr a J(g) je stiedni
ztrata na mnozin¢ vSech Q (vSech moznych tfid). Je tfeba najit takovy parametr g aby

J(q) byla minimalni. Existuji dvé faze ¢innosti uciciho se klasifikéatoru:

1) Faze ucleni — Kklasifikatoru jsou predkladany dvojice [Xi, k] z trénovaci
mnoziny, klasifikdtor porovna vystup w s pozadovanym chovanim € a nastavi svij
parametr g tak aby pro k jdouci k nekonec¢nu bylo g optimalni (poskytuje minimalni

sttedni ztratu J(q)).

2) Faze klasifikace — pfi této fazi se nepouzivaji ¢asti v obrazku ohranicené
pferuSovanym obdélnikem. Vyuziva se zkuSenosti z ptredchozi faze ulozenych v

parametru g a klasifikator se chova jako jednoucelovy automat.

Funkce J(g) obsahuje dvé pravdépodobnosti: apriorni pravdépodobnost tiidy a
podminénou pravdépodobnost zda obraz nalezi do dané tfidy. Ob¢ je nutné odhadnout,
pfiemz apriorni pravdépodobnost tfid se odhaduje z trénovaci mnoZiny. Odhad
podminéné pravdépodobnosti, zda obraz nalezi do dané tiidy, déli metody na

parametrické a neparametrické.

Parametrické
Za predpokladu znalosti tvaru rozdéleni pravdépodobnosti (u vSech tfid je
stejny), zda obraz ndlezi do dané tfidy, tyto metody urcuji rozdilné parametry téchto

rozdéleni. Patii sem naptiklad metoda momentii a metoda maximalni vérohodnosti.

Neparametrické
Tyto metody odhaduji tvary rozdé€leni pravdépodobnosti pro kazdou tiidu zvlast'.
Piikladem je metoda histogramu a metody zalozené na piimé minimalizaci ztrét

(Rosenblattliv algoritmus, metoda konstantnich ptirtstki).



Ptikladem uceni s ucitelem je klasifikace dokumentti v této praci. Obrazy X jsou

dokumenty a tfidy w jsou kategorie nebo témata.

2.1.2 Uceni bez ucitele

Obecné nemusi byt znamy tiidy nalezici obraziim v trénovaci mnozing, dokonce
ani poCet moznych tfid. Tento ptfipad se nazyva uceni bez ucitele. Metody uceni bez
ucitele naleznou shluky obrazl, které jsou vzajemné¢ blizké. Metody se d€li na

hiearchické a nehiearchické:

Nehiearchické metody

Hlavni skupinu téchto metod tvoii optimaliza¢ni metody podle n¢jakého kritéria.
Nejcastéji se pouzivd suma kvadrath odchylek vzdalenosti obrazii od stfedi shlukti do
nichz nalezi. Patfi mezi n¢ naptiklad K-primérovéd metoda (nebo také MacQueentiv

algoritmus) a metoda Iterativni optimalizace.

Hiearchické metody
a) Aglomerativni

Tyto metody ur¢i v prvnim kroku jako shluky jednotlivé obrazy a postupné je
dale shlukuji. Piikladem mutze byt metoda shlukové hladiny.
b) Divisni

Postupuji opacné nez aglomerativni metody — v prvnim kroku jsou vSechny
obrazy v jednom shluku a ten se postupné rozd€luje. Piikladem téchto metod jsou:
jednoprichodovy heuristicky algoritmus hledani shlukii, metoda fetézové mapy a

metody rovnomérného nerovnomérného bindrniho dé€leni.

Ptikladem pouziti uceni bez ucitele mize byt hledani kli¢ovych slov, kde obrazy

X jsou dokumenty a tfidy w jsou kli¢ova slova.



2.2 Klasifikace textu

Klasifikaci textu (nebo také kategorizaci textu ¢i klasifikaci témat, v této praci je
pouzivan termin klasifikace textu) lze rozli§it na manudlni a strojovou. Manualni
spociva v pouziti lidské inteligence pro zarazeni jednotlivych dokumentii do urcitych
kategorii, naptiklad knihovnik dava knihy do ur€itych oddéleni. Ve strojové klasifikaci
misto lidské inteligence provadi stroj (pocitac), €ili se jedna o doménu oboru uméla
inteligence, konkrétn€ odvétvi strojového uceni. Tato prace se zabyva strojovou
klasifikaci.

Ulohou klasifikace textu je k néjakému dokumentu D :

Dz[xlﬁxz,...,xn] (6)
Pfifazeni jedné nebo vice tfid (kategorii, témat) c:
ce(cl,cz,...,ck) (7)

Konkrétné pro tuto praci se v pripad¢ témat jedna o praveé jednu tiidu, v pripadé

kategorii o vice tfid, pficemz nemusi byt také klasifikadtorem vybrana Zadna.

Problémem klasifikace obecné je volba vhodnych ptiznakii. Pokud zvolime
vSechny pfiznaky pro dokumenty stejné, je nutné pouzit cely slovnik, v¢éetné vSech tvart
moznych slov a také cizich slov. Dimenze takového problému by byla piili§ velkd a
klasifikace by vedla k pftili§ velké ¢asové naro¢nosti, z tohoto diivodu se v klasifikaci
textu pouziva predzpracovani, které naptiklad ptevede slova na pfedem dany tvar nebo
na jejich koten. I tak je ale dimenze stale velka.

V této praci se tento problém fesi tak, ze kazdy dokument ma ulozeny v pocitaci
vektor pouze nékolika kli€ovych slov, pficemz tento vektor je jeho reprezentaci (pii
zachovani pfiznakového prostoru). Smyslem je vybrat z ¢lanku spravna slova,
obsahujici hodné informace, a ignorovat nevyznamna slova, jako naptiklad spojky.

Metody zabyvajici se timto problémem se nazyvaji metody hledani klicovych slov (viz



nasledujici kapitola).

Klasifikace textu také uzce souvisi s vlastnostmi textu. Naptiklad pokud
klasifikator vyuziva jazykovy pfistup (metody hledani kli¢ovych slov zalozené na
gramatickych pravidlech), funguje pouze pro jeden jazyk. Oproti tomu pokud zadné
jazykové znalosti nepouziva, a metody jsou Cisté statistické, 1ze jej pro razné trénovaci
mnoziny aplikovat na razné jazyky. Také obvykla délka textu hraje vyznamnou roli,
kuptikladu v této praci bylo nutné zavrhnout n€které metody hledani klicovych slov,
vzhledem k jejich zaméfeni na dlouhé texty. VSechny metody byly trénovany a

testovany na jedné mnozin¢ dat, a to v ceském jazyce.

Piikladem pouziti klasifikace textu v praxi je naptiklad ozna¢ovani spamu
v e-mailové schrance. Uzivatel, jakoZzto ucitel, oznacuje klasifikdtoru zpravy, které
povazuje za spam, a klasifikator poté pii pfijmu novych zprav urcuje, jestli patii do

kategorie "spam" nebo nepatii, a pokud ano, odklada je do specidlni slozky.

2.3 Metody hledani klicovych slov

Metody hledani klicovych slov (ddle metody hledani KS) jsou metody, které z
textu vyberou urcity pocet slov a urci je jako nejlepsi shrnuti ¢lanku, tedy kdyz si je
Ctenaf precte, mél by mit predstavu ¢im se Clanek zabyva. Kupiikladu kazda moderni
bakaléaiska prace ma klicova slova (vcetné této). Jako klicova slova by tak méla byt
vybrana slova s nejvétsim obsahem informace a rozhodné by tam neméla byt slova typu
"a" nebo "naptiklad", ktera se mohou vyskytnout v ¢lanku zabyvajicim se jakoukoli
problematikou. V piipadé bakalaiskych praci budou slova nejspiSe v drtivé vétSing
vybirdna ruén€ samotnymi autory. Problém vSak lze feSit strojové a uSetiit tak Cas a

lidské usili. Existuje n¢kolik pftistupti k tomuto problému:

Statisticky pristup

Je pomérné jednoduchy a nevyzaduje metodu hledani KS trénovat, coz je velmi



vyhodné. Vyuziva hlavné statistickych informaci, jako je pocet slov v ¢lanku (¢lancich),
jejich pozice, spolecny vyskyt slov ve vétach TF, IDF (viz dale) a podobné. Jsou rychlé
a lze je pouzit pro rizné jazyky a nevyzaduji expertni znalost jazyka, proto jsou metody

v této praci vétSinou statistického razu.

Jazykovy pristup

Vyzaduje expertni znalost jazyka, vyuziva vétné skladby a vztahli vétnych ¢lent
ve vétach, nebo dokonce vztahii vét v dokumentech. Spadaji sem také rlzné jiné
postupy jako pouziti stoplistu, seznamu casto pouzivanych slov (typického pro jazyk),
které¢ se tak jeho pouzitim odstrani. Tento piistup se hlavné pouzivd pro zlepSeni
statistickych metod, jako naptiklad v metodé¢ pouzit¢ piavodné v klasifikatorech
implementovanych v této praci (ve verzi pro anglicky jazyk) a také pfi pfedzpracovani

(sklonovani, lemmatizace).

Pristup strojového uceni

Klasickd doména oboru uméld inteligence (viz kapitola 1.1), obrazy jsou
dokumenty, tfidy jsou klicova slova, ptfi¢emz lze tiid ptifadit vice. Tento pfistup ma tu
vyhodu, ze miize v piipad€ uCeni s ucitelem Clanku pftitradit kliCové slovo, které se v
¢lanku vubec nevyskytuje. Coz mize byt na druhou stranu také nevyhoda, pokud je
pfifazeno slovo Spatné. Statisticky pfistup ale takovéto véci neni viibec schopen. Dalsi
nevyhoda je nutnost trénovani metody, a velky pocet tiid (cela encyklopedie nebo

slovnik).

Kombinace pristupi
Témer naprostd vétSina metod pouzivd néjakou kombinaci vySe zminénych
pfistupt. Metody v této praci nejsou zadnou vyjimkou, vyuzivaji piedzpracovani

(jazykovy pfistup), 1 kdyz jsou hlavné statisticke.

Tato oblast se stale vyviji, jak ukazuje odkaz (6), ktery byl dokoncen v pribéhu
vyvoje této prace (2012). V dneSni dobé existuji programy zabyvajici se touto

problematikou, hlavné pro anglicky jazyk, vyvinuté tymy expertl které si lze koupit a



vyuzivat, jako napfiklad AlchemyAPI. Existuje i open-source (volné pfistupny

vefejnosti) projekt TexLexAn.

Metody pouzité v praci

Klicovym kritériem pro vybirdni metod je fakt, Ze nejsou urceny pro shrnuti
informaci pro ¢lovéka, ale pro stroj (klasifikator). Z tohoto divodu (a také z divodu
trénovani metody hledani KS) byl zavrzen pfistup strojového uceni, nebot stroj klicova
slova nevyskytujici se v ¢lanku pro spravné urceni tfidy nepotiebuje, naopak nespravné
ur¢end by méla katastrofalni disledky. Uceni bez ucitele je vSak pouzito, kazdému slovu
je ptifazena kriterialni funkce a vybira se k slov s nejvyssi hodnotou.

Dalsim kritériem je rychlost. To odrazuje od pouziti jazykového piistupu, jehoz
prostiedky jsou obvykle pomalé. Dalsi kriticky divod je Ze projekty z této oblasti
obvykle vyzaduji spolupraci vice expert a tak jeho pouziti pfesahuje ramec moznosti
této bakalarske prace.

Statisticky pristup se tak jevi jako nejlepsi mozny, nebot’ je (relativng) rychly

a je vhodny pro ur¢eni podobnosti dokumentii a znalosti autora mu zcela postacuji.
Nasleduje matematicky popis metod jak jsou implementovany v praci:

Kazda z metod F pouzitych v praci ohodnoti kazdé slovo x;....x, z dokumentu D

néjakou hodnotou a;,...a,:
D=(x, x,) (8)

F(D)=(a,_a,) (9)

Poté se provede vybér k£ slov s nejvys§sim ohodnocenim, pficemz s rostoucim k
znacn¢ rostou vypocetni naroky, zatimco s klesajicim £ klesa uspéSnost pouzitych
klasifikatort. V praci je vybran kompromis mezi rychlosti a ptesnosti pro £ = 30 u vSech
metod. Napiiklad u metody TF-IDF doslo k nértstu uspé$nosti klasifikace o 10% pii k&
= |D| (délka dokumentu), ale vypocetni doba se zvysila vice nez dvacetkrat (z fadu

minut do fadu hodin).



Vétsina metod nevyhledéava klicova slova pro dokumenty, ale pro vic dokumentt
(danou tiidu (kategorii, téma)). V tom piipad¢ vyhledaji & klicovych slov pro danou

mnozinu dokumentu.
23.1TF

TF - Term frequency, neboli Cetnost vyrazu, je nejjednodussi mozna statisticka
metoda hledani klicovych slov. Pocitd se u kazdého clanku zvlast. Pro kazdé slovo
¢lanku se spocte jeho vyskyt. Nejcastéjsi slovo se pak bere jako to s nejvétSim
vyznamem. Hlavnim uskalim této metody je, Ze nejcastéjsi slova jsou obvykle spojky a
predlozky jako naptiklad "a", "i", "z" a podobné¢, dale také tvary slovesa byt jako "se"
nebo "je" a také z4jmena. Hodnotu je také vhodné normalizovat (zde délkou
dokumentu). Vypocita se tak jako:

TF(z,d)z% (10)

d je dokument (jmenovatel je jeho délka), ¢ je slovo, a f(z,d) je Cetnost slova ¢ v
dokumentu d. Metoda pfifadi kazdému ¢lanku £ klicovych slov, tedy jednotlivym tiiddm

jich pfifadi nejméné k (obvykle vice).
2.3.2 TF-IDF

TF je zkratka pro term frequency (viz 1.2.1), IDF pro inverse document
frequency, prevracend cetnost v dokumentech. Slozka Inverse document frequency
slouzi k tomu, aby odstranila slabinu druh¢ slozky, ferm frequency, Casta slova. Inverse
document frequency se pocita se pro urcitou mnozinu dokumentti (mnozina D). Jestlize
se n¢jaké slovo vyskytuje ve vSech ¢lancich v D, pak se téméf jisté¢ jedna o slovo s

nizkou informacéni hodnotou (tieba spojku) a je potfeba mu ptifadit nizkou vahu.

D]

B el 11
|ldeD:ted|| (1

IDF (t)=log
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Citatel ve vzorci je potet viech dokumenti v mnozing, jmenovatel podet
dokumentii v mnozin¢, kde se slovo ¢ vyskytlo (nemuze byt nula pro existujici 7). Cely
zlomek je jedna (pokud bylo slovo ¢ ve vSech ¢lancich), nebo vice neZ jedna.
Logaritmus jedné je nula, nehled¢ na jeho zadklad, ktery je tak volitelny. V této praci je
pouzit zaklad deset.

Kombinace TF a IDF pak je soucin obou hodnot:
TF—IDF(t,d,D)=TF(t,d)-IDF(t, D) (12)

TF-IDF je nejcastéji pouzivana statistickd metoda v oboru vyhledavani
informaci. Lze ji také pouZit pro vektor pfiznakl jednotlivych dokumentt pii klasifikaci
nebo srovnavani dvou dokumenti. Jeji nejvétsi nevyhoda je zdvislost na mnoziné D.
Pokud v ni budou totiz dokumenty z jedné tfidy (kategorie), je mozné, Ze se ve vSech
(nebo témet ve vSech) bude vyskytovat néjaké slovo typické pro danou tfidu (naptiklad
"pocitac") a nebude to nedtlezitd spojka a podobné. Pak bude mit nizkou (nulovou)
hodnotu IDF, a tudiz i TF-IDF. Z tohoto diivodu je obecné lepsi pouzivat jako D
dokumenty z vice riznych tiid, nejlépe vSech. Dal§im aspektem mnoziny D je jeji

velikost. Cim je vétsi, tim je lepsi IDF.
2.3.3 Chi-kvadrat (%)

Tuto béznou statistickou metodu pro uréeni nezavislosti 1ze v problematice
hledani kli¢ovych slov pouzit dvéma zptsoby. Prvni moznosti je aplikace na par
kategorie-slovo (pouzito v této praci), druha na par slovo-slovo. Druha moznost, véetné
dtivodu jejiho zamitnuti, je rozebrana na konci této podkapitoly. Hodnota »* se vypoéita

nasledovné:

N'(Nt,ﬁ.Nﬁt,ﬂc_Nt,ﬁc.Nﬁt,c)

13
Nt,c+Nﬂt,c)'(Nt,c+Nt,ﬂc)’(Nt.ﬂc+Nﬂt,ﬂc)'<Nﬂt,c_{'Nﬂt,ﬂc) ( )

X2<t’c):(
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Kde:

t je dané slovo

c je dané kategorie

N je pocet vSech dokumentd v mnoziné (trénovaci)

N,. je pocet dokumentl z N, patticich do kategorie ¢ kde se vyskytuje slovo .
N.

Lie Je pocet dokumentt patiicich do kategorie ¢, a nevyskytuje se v nich slovo ¢.

N, je pocet dokumentil patficich do jiné kategorie neZ c, a vyskytuje se v nich slovo .

N.

L7c Je pocet dokumentl nepatficich do ¢ a nevyskytuje se v nich slovo .

Z toho vyplyva, Ze pro trénovani jsou potieba i1 ptiklady jinych tiid (pfipadné
negativni ptiklady). Také nemuize byt trénovano pro kazdou tfidu zvlast, ale je nutné
trénovat pro vice najednou. Nejlepsi je logicky trénovat pro vSechny najednou, nebot
tak se vyzdvihnou slova, kterymi se jednotlivé tfidy navzajem lisi. Takto je také tato
metoda implementovéna v praci. Teoreticky by bylo mozné pocitat tuto hodnotu po
dvojicich (ptfipadné trojicich a tak dale) vybranych tfeba nahodné, a byla by tak
rychlejsi, avSak nedavala by tak dobré vysledky.

Nejvétsi nevyhodou této metody je to, Ze ji nelze pouzit pro vyhledavani
kli¢ovych slov u neznamych ¢lanki (neni znamo ¢, ¢lanky jsou brany po jednom). Z

toho vyplyva nutnost jejiho zastoupeni (v této praci metodou TF).

Co se dvojice slovo-slovo tyCe, zabyvaji se jim autofi odkazu (2). Metoda
popisovana v ¢lanku vyuziva vzajemného vyskytu dvojic slov ve vétach jako hlavni
informace pro urceni klicovych slov. Staci ji informace z jednoho dokumentu (na rozdil
od dvojice kategorie-slovo nebo TF-IDF) a castych slov se zbavuje pomoci stoplistu -
seznamu cCasto pouzivanych slov (naptiklad spojek "a” "mebo” a podobn¢). Jeji
nevyhoda je vSak u kratkych textl, kde slova jednoduSe nemaji ani dost vyskytl na to,
aby se objevila vice neZ tiikrat spolu s dalsim slovem. Ukolem této prace je nalézt
metody hledani klicovych slov pro novinové ¢lanky, které jsou vétSinou kratké (méné

nez dva tisice slov), a proto bylo od implementace této metody po kratké analyze

(vétSina ¢lankl neobsahuje dvojice vice nez trikrat) upusténo.
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2.3.4 Vzajemna informace (mutual information)

Tato metoda je podobna metodé y* (viz 1.2.3), v tom, Ze je nutné ji aplikovat na
celou trénovaci mnoZzinu najednou. Stejné jako x*ji lze pouzit na dvojice slovo-slovo
nebo kategorie-slovo. Opét je pouzita pouze dvojice kategorie-slovo, ze stejnych

dtivodi jako u y* . Vzorec pro vypocet ohodnoceni slov ¢lanku je nasledujici:

N'Nt,c
(Nt,c+N—'t,C)'(Nt,c+Ntﬁc)

MI(t,c)= (14)

Pro vyznam jednotlivych zkratek viz 1.2.3 .

2.3.5 Normalni rozdéleni (bi normal separation)

Jak napovidd nazev, normalni rozdéleni, konkrétn¢ jeho kvantilova funkce
(inverzni distribu¢ni funkce), mize byt pouzito pro ohodnoceni slov ¢lanku. Touto
metodou se podrobné zabyva autor odkazu (3). Metoda ma stejné tskali jako y* nebo
MI, je ji opét nutné aplikovat na celou trénovaci mnoZinu najednou a na dvojici
kategorie-slovo. Ma vSak dal$i nevyhodu, konkrétné kvantilovou funkci. Tu totiz nelze
vyjadfit analyticky, je nutné ji aproximovat (souctem polynomit). Nasleduje vzorec pro

vypocet ohodnoceni slov:

N N
biNormal (t, ¢)=|F ' (—"— )= F ! (—- ) (15)
N, 4N, . N, .+N., .

-t ¢

Pro vyznam zkratek N viz 1.2.3 . F je kvantilova funkce normalniho rozdéleni
(pii stiedni hodnot& u = 0 a rozptylu 6*= 1 ¢ili standardni).

Hodnoty funkce v nule a v jedné jsou rovny minus nekonecno respektive plus
nekonec¢no, feSeni spocivd v tom, ze hodnoty vstupujici do funkce jsou ohraniceny
hodnotami: [ 0,0005 ; 0,9995 ]. Algoritmus pro vypocet této funkce byl pfevzat z
odkazu (4), ktery vyuziva kombinaci ¢tyf polynomt riznych stupiiti.
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kKvantilovd funkce
=
T
i

o 0.z 0.4 0.6 0.8 1
Pravdépodobnost

Obrazek 2: Vykresleni aproximace kvantilové funkce
2.3.6 Morfologicka metoda

Tato metoda je podrobné popisovana v odkazu (5). Pouzivd velmi silné
pfedzpracovani a rozdéleni slov na noun phrases, jmenné fraze (dale NP) a jejich
vyclenéni z textu. NP je podstatné nebo ptidavné jméno a vétné ¢leny, které jsou k nému
vazané. Obecn¢ muze jit o jedno nebo vice slov. Podle odkazu (5) obsahuji NP nejvice
informace v textu (odkaz pracuje s anglickym jazykem).

Po vybrani NP z dokumentu se ke kazdé vypocitd ohodnoceni podle

nasledujiciho vztahu:

UF (NP)-NPF (NP)

score( NP)= NP (16)

|NP| je pocet slov v dané NP, NPF noun phrase frequency predstavuje mnozstvi
vyskyti dané NP v ¢lanku, a UF unigram frequency se vypocte podle nasledujiciho

vztahu:
|NP|
UF=Y" TF(ti,d)

i1 (17)

TF(ti,d) ve vzorci jsou term frequency jednotlivych slov z NP pro dany
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dokument d. Poté co jsou NP ohodnoceny dojde k jejich pseudoshlukovani. S metodami
shlukovani obrazii z oboru uméla inteligence tato metoda nema nic spolecného, jde totiz
o shlukovani NP (v ramci jednoho dokumentu). Pro jednoduchost je ale v této kapitole
pouzivan termin shluk. MySlenka je prosta: NP které maji spole¢né slovo jsou umistény

do stejné¢ho shluku. Provedeni probiha ve tfech etapach:

1. Jednoslovné NP jsou umistény do samostatnych shluk
2. Viceslovné NP které 1ze zatadit jsou pfidany do pfislusnych shluka
3. Zbylé NP jsou umistény do samostanych shluki

Nasleduje vybér N shlukli s nejvyssim ohodnocenim, ohodnoceni shluku se
vypocte takto:

|shluk]|
> score (NPi)

i=1
|shluk]|

(18)

score(shluk )=

|shluk| ve vzorci je pocet NP v daném shluku a suma je soucet jejich ptislusnych
ohodnoceni. Z téchto N shlukl je vybran jeden ptedstavitel, a to nejkratsi slovo, jenz je
vybrano jako klicové. Dojde tak k vybéru N kli¢ovych slov.

Metoda je zde uvadéna proto, Ze i kdyZ neni implementovana v této praci, byla
pouzita v anglické verzi metod v této praci implementovanych (1), a to jako jedina. I
kdyz pseudoshlukovani je moZzné naprogramovat relativné snadno, extrakce NP v

¢eském jazyce je velmi obtizna jazykovédna piekazka, presahujici ramec této prace.

2.3.7 Experimentalni metoda

Razné experimenty v pribéhu vypracovani prace daly vétSinou vzniknout
nepftili§ dobrym metoddm. Tato podala nejlepsi vysledky v rozumném case.
Jedna se o ohodnoceni slov v ramci tfidy metodou TF-IDF, ale na rozdil od

klasické metody je aplikovana postupné na jednotlivé tiidy a slozka inverse document
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frequency je pocitana pro kazdou tfidu zvlast. Metoda pro kazdy ¢lanek vybere k (30)
slov, takze ve vysledku pro tfidu vybrano vice nez k kli¢ovych slov (jako u TF). Poté je
nahrazena TF v pfipadé neznamych c¢lankt. Jeji nejvétsi nevyhodou je pouziti TF u
neznamych ¢lankl i v trénovacich vypoctech — to mé za nasledek Spatny vysledek pfi

objevovani novych témat.
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3 Navrzeny zpisob FeSeni
3.1 Struktura programu

Pro trénovani a klasifikaci se pouzivaji odd€lené programy. Programy obsahujici
ve svém ndzvu slovo "Tren" slouzi k trénovani, programy obsahujici slovo "Klas" ke
klasifikaci. Po natrénovani klasifikatoru tak neni potfeba trénovaci program opétovné
spoustét a klasifikator lze samostatné pouzivat na clanky, u nichz ma urcit tfidu
(ptipadné vice tfid). Vstupni data obou programil je také potieba predzpracovavat (napf.
odstranit velkd pismena, teCky a carky apod.). Vysledky klasifikace se vypisuji na

konzoli. Struktura programt je zndzornéna na nésledujicim schématu:

piedzpracovani dat trénovani klasifikace

J —9 Klas

I||“ m W IJ'

%

S| |5E

I'|“ 'm i Ii

Tren 9
pred.ixt po.Ixt vystup.txt
= / :_.___.:
unknownPred.ixt unknown.txt konzole

Obrazek 3: Struktura programi

3.1.1 Predzpracovani dat

Ptedzpracovani spociva v odstranéni slov s délkou jedna. Tak se odstrani
naptiklad slovo "a" a také ¢arky, teCky a podobné. VSechna pismena se také pirevedou na

malé (lowercase).
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3.1.2 Pouzity programovaci jazyk a organizace adresari

Pouzity programovaci jazyk je Python, ktery je open-source (volné piistupny
vefejnosti). Pouzita verze je 2.7. Adresafe jsou strukturovany tak, ze kazda metoda ma
svij vlastni adresat s vlastnim klasifikdtorem pro témata a kategorie, pfedzpracovanim

atd. (viz 3.1).

[ PyDev Package Explorer 3 = B
&% ¥
PREY:T:

a = biMormal

- [F] catKlas.py
. [F] catTren.py
- [B] pred.py
|=| Pred.td
- [F] themeKlas.py
. [E] themeTren.py
= twystup.tdt
|| unknown.tedt
|| unknownPred.td
= vystup. b
= zpracovano.bd
- = chi
- = MI
. B
- = tf-idf
. & python (D:\Semestr\Python'python.exe)

Obréazek 4: Struktura adresaiti (ve vyvojovém prostiedi Eclipse)
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3.2 Metoda pro klasifikaci kategorii

V odkazu (1), ¢lanku Category Classification and Topic Discovery in Japaneese
and English News Articles je metoda popisovana. Tato metoda ptifadi ¢lanku nula az n

tfid (kategorii), kde n je pocet kategorii obsazenych v trénovaci mnozing.

3.2.1 Trénovani klasifikatoru kategorii

Trénovaci mnozina obsahuje dvojice (€lanek, kategorie), pfifazené ucitelem. Pro
kazdou kategorii se trénuje zvlast. Z trénovaci mnoziny se vyberou ¢lanky s jednou

kategorii a provedou se s nimi nasledujici operace:

1. Vyberou se kli¢ova slova ¢lankt kategorie pomoci néjaké metody.
2. Vsechna klicova slova kategorie se daji do jednoho vektoru.
3. Do dalsiho vektoru stejné délky se ulozi ¢islo, u kolika ¢lankd bylo toto klicové

slovo urceno.

4. UloZi se pocet ¢lanki v trénovaci mnozin€ pro tuto kategorii a jeji jméno.

Pokud metoda piifazuje klicova slova pro celou kategorii, pouZzije se v bodu 3
misto poctu ¢lanktl, kde bylo slovo urceno jako klicové, pocet ¢lankl ve kterych se
klicové slovo vyskytuje — jako u metody trénovani témat (viz 3.3.1).

Program provadgjici tyto operace ma nazev "cKlas.py". Jeho vstupem je textovy
soubor "zpracovano.txt" (viz 3.1.1). Data se ukladdaji do souboru "vystup.txt". Ten ma

nasledujici strukturu:

vystup.txt:

psi kocky - prvni radek - vektor vSech kategorii

11 - druhy radek - jejich pocet: psi 1, kocky 1
pes ma ctyri tlapy a - klicova slova kategorie psi

11111 - pocCet klicovych slov kategorie psi

koc¢ka ma ocas a dvé - klicova slova kategorie kocky

11111 - pocet klicovych slov kategorie kocky
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3.2.2 Klasifikace kategorii

Po nacteni dat ze souboru "vystup.txt" a vytvoreni ptislusnych vektort v paméti
pocitace se nactou neznamé ¢lanky ze souboru "unknown.txt". Ten ma stejnou strukturu

jako vstup klasifikatoru, dvojice ¢lanek — kategorie:

unknown.txt:

pes vrti ocasem - prvni neznamy clanek -
psi - jeho kategorie -
koc¢ka mnouka - druhy neznamy clanek -
kocky - jeho kategorie -

Kategorie zde slouzi jen pro zobrazeni vysledkii (urCeni piesnosti), pfi
klasifikaci nejsou viibec pouzivany, a nemusi byt viibec vyplnény (misto nich bude
prazdny tadek).

Nejprve jsou ze vSech Clankdi v nezndmé mnoziné vybrdna klicova slova.
Metoda musi byt (pokud je to mozné) stejna jako u trénovani. Klasifikace pak probiha

pro kazdy ¢lanek zvlast'. U kazdého Clanku jsou vypocteny nésledujici hodnoty:

1. Pro kazdou kategorii se vypocte pravdépodobnost, Ze c¢lanku dana kategorie

odpovida:
n
Likelihood (Cj|A= (ki kyok })=— Z P(ki|Cj)log(P(ki|Cj)) (19)
i=1

Tento vzorec lze chapat jako: Pravdépodobnost (likelihood), ze kategorie C;

odpovida ¢lanku A4, skladajicimu se z klicovych slov &,k . . . k, je rovna zdporné sumé

pies vSechna kli¢ova slova ¢lanku ze soucinu: pravdépodobnost, ze dané slovo nalezi do

kategorie C; nasobeno logaritmem této pravdépodobnosti. Pravdépodobnost se vypocte

nasledujicim zptsobem:

P(ki|Cj)=— kolikrat b):lo kl’urcenor pro lic.ltevgorll G _ (20)
pocet dokumentii v trénovaci mnoziné s kategorii Cj

Obg ¢isla jsou snadno rozpoznatelnd v ukdzce ze souboru "vystup.txt". Pokud
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dané slovo nebylo v kategorii vibec urceno, pravdépodobnost je nula. VSechny

pravdépodobnosti se uloZi do vektoru pravdépodobnosti - LikelihoodVect.

2. Pro kazdy clanek se vypocte threshold — hranice. Pokud pravdépodobnost

nékteré kategorie prekroci tuto hranici, bude piifazena ¢lanku.
threshold = primér ( LikelihoodVect)+ smérodatnd odchylka ( LikelihoodVect) (21)

Vzorec pro vypocet pruméru a smerodatné odchylky z vektoru je nésledujici:

X
2 (22)
primeér (X )=p(X )= l_|)_;|
Xl .
odchylka (X )=s(X )= i=1 ]
Likelihood (Cj|A)> threshold => A€Cj (24)

Vsechny kategorie, jejichz pravdépodobnost je vétsi nez threshold (soucet
priméru a smérodatné odchylky z vektoru vSech pravdépodobnosti), jsou piifazeny
Clanku. V ptipad¢, ze jsou vSechny pravdépodobnosti rovny nule, je pouzit fakt, ze se
jedna o ostrou nerovnost, a ¢lanku neni pfifazena zadna kategorie. Pokud se alesponi
jedna z ptifazenych kategorii shoduje se spravnou kategorii ze souboru "unknown.txt"

je klasifikace povazovana za GispéSnou.

3.3 Metoda pro klasifikaci témat

Metoda je popisovana v odkazu (1), ¢lanku Category Classification and Topic
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Discovery in Japaneese and English News Articles. Tato metoda pfifadi ¢lanku praveé
jednu tfidu (téma), pficemz tato tfida se dokonce nemusi vyskytovat v trénovaci

mnozing.

3.3.1 Trénovani klasifikatoru témat

Trénovaci mnozina obsahuje dvojice (Clanek, téma), pfifazené ulitelem. Pro

kazdou kategorii se trénuje opét zvlast. Z trénovaci mnoziny se vyberou clanky s

jednim tématem a provedou se s nimi nasledujici operace:

1. Vyberou se klicova slova ¢lankt kategorie pomoci n¢jaké metody.
2. Vsechna klicova slova kategorie se daji do jednoho vektoru.
3. Do dalSiho vektoru stejné délky se uloZi ¢islo, v kolika ¢lancich se toto klicové

slovo vyskytuje — tedy nemusi byt nutné urceno jako klicové.

4. UloZi se pocet ¢lanki v trénovaci mnoziné pro tuto kategorii a jeji jméno.

V bodu 3. je tedy rozdil oproti kategoriim. Clanky celé kategorie se po uréeni
klicovych slov znovu celé prohledaji kvili vyskytu klicovych slov. Program provadéjici
tyto operace ma nazev "tKlas.py". Jeho vstupem je textovy soubor "zpracovano.txt" (viz
3.1.1). Data se ukladaji do souboru "tvystup.txt". Ten ma stejnou strukturu jako u

metody klasifikace kategorii (viz 3.2.1).

3.2.2 Klasifikace témat

Po nacteni dat ze souboru "tvystup.txt", ktery ma stejnou strukturu jako soubor
"vystup.txt" (viz 3.2.2), jen s tim drobnym rozdilem, Ze misto kategorii jsou témata.
Ta opét slouzi pouze pro zhodnoceni vysledkd.

Nejveétsi rozdil oproti klasifikaci kategorii je, Ze ¢lanku je pfifazeno vzdy prave
jedno téma. V piipadé, ze mu znama témata neodpovidaji, je totiz vytvoieno nove.

Nejprve se vSak u vSech ¢lankd s nezndmym tématem urci kli¢ova slova. Metoda
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musi byt (pokud je to mozné) stejnd jako u trénovani. Klasifikace pak probiha u

kazdého c¢lanku zvlast”:

1. Pravdépodobnost, Ze c¢lanku nélezi dané téma se urci porovnanim vektorQ

pomoci kosinové nerovnosti:

=
0]
<

cos(a(x, 7)) = (25)

=
=l

Citatel zlomku je skaldrni souéin vektord, ktery je definovany jako:

XoY=X;" Y, Xy Yy t.otXx,y, (26)

Pii¢emz x,...x, jsou slozky vektoru x. Ve jmenovateli jsou pak absolutni hodnoty

vektorti. V piipadé€ tohoto programu se pouziva eukleidovskad norma:

%, =V x4 (27)

Vektor tématu je nacteny ze souboru "tvystup.txt", jesté ale projde vyhlazovaci
technikou zndmou jako add one smoothing. Jeji princip je nasledujici: Méjme téma psi a

jeho tfi klicova slova a, ocas, pes vyskytujici se v 1, 2, 3 ¢lancich této kategorie:

psi 8 (celkem 8 c¢lankl v trénovaci mnoziné)
a 1 ppst = 1/8
ocas 2 ppst = 2/8
pes 3 ppst = 3/8

Add one smoothing ptida ke kazdému vyskytu jedna, a k celkovému poctu ¢lanki pocet

slov (sumu vSech jednicek). Coz nejlépe ukazuje ptiklad:
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psi 8 (celkem 8 ¢lankd v trénovaci mnoziné)

a 1+1=2 ppst =1/(8 + 3) =1/11
ocas 2+ 1 =3 ppst =2/(8+ 3) =2/11
pes 3+1=4 ppst=3/(8+ 3) =23/11

Cimz vznikne vektor tématu.

Vektor ¢lanku se vytvoii tak, ze po nalezeni klicovych slov ¢lanku se vypocte

jejich skore. To je rozebrano v (1).

UF ( NP)-NPF (NP)

score( NP)= NP

=tf (x) (28)

Zkratka NP ptedstavuje noun phrase (viz 2.3.6), obecné vice slov. UF(NP) je
suma vyskytl jednotlivych slov z fraze NP v daném c¢lanku lomeno délka ¢lanku, ¢ili
suma term frequency, NPF je vyskyt celé fraze NP v c¢lanku. Metody vyhledavani
klicovych slov pouzité v praci vyhledavaji slova po jednom, ¢ili délka |NP| je vzdy
jedna, a UF se zméni na vyskyt dan¢ho slova v ¢lanku, Cili TF. Tak se vytvofi vektor pro
¢lanek.

Jesteé je vSak potfeba vyiesit (velmi Casty) ptipad, kdy nema ¢lanek a téma stejna
klicova slova ve vektoru. Re$enim je vytvofeni jednoho spoleéného vektoru slov,
pficemz hodnoty slov kterd tématu, respektive ¢lanku nendlezi se vyplni nulami (v

prikladu nebo, pes):

(pred) (po)
psi psi
a ocas pes a ocas pes nebo
12 3 12 3 0
neznamy_clanek neznamy_clanek
a nebo ocas a ocas pes nebo
32 1 31 (%] 2

Nyni je mozné na oba vektory aplikovat kosinovou nerovnost a vypocitat

24



kosinus thlu mezi nimi. Pokud se blizi uhel k nule, blizi se jeho kosinus k jedné a
vektory jsou si podobné. Hodnoty v obou vektorech jsou také vzdy vétsi nez nula (coz
1ze ve dvou dimenzich chapat jako pohyb v prvnim kvadrantu), ¢ili kosinus nemtize byt
zaporny. Nejméné muize byt nula, tedy jej lze chéapat jako pravdépodobnost, ze téma
patii danému ¢lanku. Aby bylo téma c¢lanku pfifazeno, je nutné vSak jest¢ ovétit dveé

nasledujici podminky:
l.cos(T,A4)>0.1 A cos(T, A)>newTsim(T, A) (29)
2.0Temata>10 A cos(T, A)> p(vektorCos )+ s(vektorCos) (30)

A ve vzorci je ¢lanek a T je téma. Funkce newTsim je vyjadieni podobnosti mezi
Clankem a teoretickou kategorii, ktera je mu relativné podobna. Kli¢ova je hodnota
0.05, kterou autofi z (2) urcili experimentalné. Pokud by se naptiklad pouzivaly vektory
hodnot TF-IDF misto pfedepsaného ohodnoceni (vzorec 27), bylo by potieba ji zménit

(experimentalné nalézt).

0.05471) p(4)=s(4))p(T) o
(4 () p (7))

newTsim(T,A):(

oTemata ve vzorci 29 pak reprezentuje pocet klasifikatorem objevenych témat
(viz dale). vektorCos je vektor kosinovych nerovnosti vSech kategorii, ve vzorci je

pouzit jeho pramér p() a smerodatné odchylka s() (viz 3.2.2).
Pouze pokud jsou obé podminky splnény, je téma ptifazeno clanku.

Pokud se tak nestane, vytvoii se nové téma, a probéhne trénovani. Trénovaci
data jsou vektor ¢lanku, ktery se pfidd do paméti pocitace k ostatnim vektorim témat.
Nézev nového tématu je "new", nasledované cislovkou oTemata, pocet objevenych
témat. Cili prvni objevené téma mé nazev "new1", druhé "new2" a tak déle. Jakmile je
téma objeveno, muze byt ureno u dalSiho ¢lanku. Po ukonceni programu dojde ke

smazani dat objevenych témat z paméti pocitace.
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4 Prezentace a zhodnoceni vysledkii

4.1 Pouzita data

Pokusy byly provadény na mnozing ¢lankii o primérné délce ptiblizné dva a ptl
tisice slov (polovina stranky A4), ¢ili pomérné kratké ¢lanky, podobné tém jez se denné
vyskytuji na internetovych serverech, naptiklad novinky.cz. V dostupné mnozin¢ je dva
tisice ¢lanka z dvaceti kategorii, sto pro kazdou. Do testovaci mnoziny bylo zatazeno

tficet clankl z kazdé kategorie, do trénovaci zbylych sedmdesat.

4.2 Zpisob reprezentace vysledki

4.2.1 Precision

Precision, ¢esky presnost, je podil spravné urCenych obrazii ku v§em ur¢enym
(spravné i chybn¢) obraztim dané tiidy pfii klasifikaci. Nejlepsi mozna hodnota piesnosti
je 1 (100%), nejhorsi nula.

Naptiklad pokud do klasifikatoru pro kategorii "terorismus" jsou jako vstup tfi
Clanky (obrazy), vSechny nalezejici do tfidy terorismus, a jsou klasifikatorem urceny
jako patfici do kategorie: "terorismus" (spravn€), "automoto" a "cirkve", je hodnota

precision pro tfidu terorismus:

precision (terorismus )= — urc/enevsp rmvine, —= 1 =100% (32)
urcené spravné +urcené chybné 1+0
Pro tfidu cirkve byl ur€en obraz jeden a to chybné tedy:
precision (cirkve)=m:0% (33)
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4.2.2 Recall

Recall, Cesky v tomto piipad¢ nejlépe nejspiS dovolani, je podil spravné
uréenych obrazli ku vSem obraziim v testovaci mnoziné z této tiidy. Predstavuje
uspésnost klasifikatoru. Nejlepsi mozna hodnota je jedna, nejhorsi nula (stejné jako u
pfesnosti). Uvazujme stejny piiklad jako v pfedchozi podkapitole (4.2.1), hodnota recall

pro tfidu "terorismus" pak bude:

[

urcené spravné _
pocet v trénovaci mnoziné 3

recall = =33.33% (34)

4.2.3 F-measure

Tato hodnota se vypocita z hodnot recall a precision podle nasledujiciho vztahu:

_s. precision-recall
precision+recall

F (35)

Stejné jako obé predchozi nabyva hodnot od 0 do 1, a nejlepsi mozna hodnota je jedna.

4.3 Vysledky experimentu

Experiment byl nasledujici: Z mnoziny dat o dvaceti tfidach:
automoto
zdravi
cirkve
Euro
fotbal
historie
kriminalita
kultura
léky
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pocasi
pravo
prezident
primysl
soud

Skoly
terorismus
trh

véda

vlada

volby

Pro kazdou tfidu bylo k dispozici sto exemplait dokumentl (obrazli), z nichz
pak bylo vybrano prvnich sedmdesat dokumentt kazdé tfidy jako trénovaci mnoZina
(vstup pro programy "Tren") a poslednich tficet jako testovaci (vstup pro programy
"Klas"). Téchto tiicet klasifikator urcuje a z vysledkll je pocitana recall, precision

respektive F-measure.

4.3.1 Experiment 1 - vysledky pro kategorie

Jedna se o urceni n tfid klasifikatorem, kde » je vétsi rovno nule, a pravé jedna je
spravnd. VSechny tii hodnoty se pocitaji pro kazdou tfidu zvlast, a poté se z nich
vypocte prumér, ktery byl zaokrouhlen na tfi desetinna mista a vypsan ve formatu

procent (vSechny tfi hodnoty nabyvaji od 0 do 1).

TF TF-IDF |experiment| BiNormal | chi MI Bayes

recall 87.9% 31.2% 78.1% 57.9% ]86.3% | 50.2% | 85.4%

precision 39.9% 43.0% 36.3% 58.1% | 49.9% | 62.2% 33.6%

F-measure | 54.8% 36.16 49.5% 58.0% | 63.2% | 55.5% 48.3%

Tabulka 1: Tabulka zobrazujici precision, recall a F-measure metod pro experiment s

kategoriemi.
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Zhodnoceni

Z tabulky je patrné, Ze nejlepSich vysledka dosahla metoda chi kvadrat. Jelikoz se jedna
o obvykle tfi urCené tfidy, pficemz jedna je spravnd, je hodnota recall vysoka, a
precision nizs§i. Metoda TF ma napftiklad skvély recall, ale nizkou precision, coZ je dano
tim, ze pfifazuje obecné hodn€ kategorii (pomérné vzacné méné nez tii). Experimentalni
metoda je na tom piiblizné stejné jako TF. Jelikoz ale nevybirala obvykle tolik
kategorii, ma v tomto piipad¢ o trochu nizsi uspéSnost. Nejhorsi je metoda TF-IDF,
kterd pro tento algoritmus nejspiSe nebude vhodnd (coz se potvrdilo v dalSich

experimentech). VSechny metody kromé TF-IDF v tomto piipadé dosdhly lepsich
vysledki nez Bayesovsky klasifikator.

4.3.2 Experiment 2 - vysledky pro témata

Hodnoty recall, precision a F-measure jsou vypoctené stejné jako v predchozi
podkapitole (4.3.1). Pfibyva vSak jesté jedna hodnota a to je uspéSnost, nebot’ v piipade
tohoto algoritmu se detekuji nova témata, a ta jsou pfidana do celkového praméru.

Uspésnost je podil spravné klasifikovanych obrazl v testovaci mnozing.

TF TF-IDF | experiment | BiNormal| chi MI Bayes

recall 29.7% 8.0% 49.2% 36.2% | 54.1% | 20.7% 66.4%

precision | 48.2% 10.8% 53.8% 62.2% | 59.1% | 67.7% | 64.2%

uspéSnost | 29.7% 30.0% 49.2% 39.8% | 65.3% | 22.8% | 64.2%

F-measure | 36.6% 9.2% 51.3% 45.7% | 56.5% | 31.7% | 65.3%

Tabulka 2: Tabulka zobrazujici precision, recall a F-measure metod pro experiment s

tématy.

Zhodnoceni
Pfi tomto experimentu se potvrdilo, ze chi kvadrat je nejvhodnéj$i metoda. Metody bi
normalniho rozd€leni a mutual information maji nizkou recall, i kdyzZ mély dobrou

precision — je to dano tim, Ze objevily dvé nova témata a mnoho ¢lankti do nich
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nespravné ptifadily. Proto jsou naprosto nevhodné pro tuto konkrétni metodu urcovani
témat, pokud by se vSak jednalo o jeji modifikaci bez vzniku novych témat, byly by
vysledky lepsi. Metoda TF ma pomérné Spatné vysledky — coz se od takto primitivni
metody déa ocekavat — ovSem v souvislosti s pfedchozim experimentem vznika zajimava
souvislost, totiz ze pouze v 29% ptipadi z 90% kdy je Gispé$nd v prvnim piipad¢, ma
spravna tiida nejvyssi kriteridlni funkci (kosinovou nerovnost). Ostatni tfidy které maji
kriteridlni funkci kladnou tak Casto jsou piiblizn€ na prvnim az tfetim misté. Tedy by TF
vysledek experimentalni metody. Metoda TF-IDF mé nejhorsi vysledky, objevila totiz
55 novych témat, a je pro tuto metodu nevhodna. Jedind metoda kterd se muze s
Bayesovskym klasifikatorem méfit je metoda chi kvadrat. M4 dokonce vyssi uspéSnost
nez Bayestv klasifikator, av§ak mé niz$i precision a recall. Tento vysledek je dan
objevenim novych témat — Bayesovsky klasifikator novd témata neobjevuje a pfi
zprumérovani tak mize nové téma u chi kvadrat sehrat vyznamnou roli, 1 kdyZ je

uspésnost priblizné stejna.

4.3.3 Experiment 3 - vysledky pro objeveni nového tématu

Hodnoty jsou vypoctené stejné jako v ptedchozi podkapitole (4.3.2). Ptibyva
vSak jeSt¢ jedna hodnota a to je pocet objevenych témat v fadku "objeveno". Ubyva
hodnota F-measure, nebot” v tomto experimentu nema prili§ velky smysl, nejde o
klasifikaci do vice tfid jako v predchozim piipads. Uspé&$nost je hlavni ukazatel.
Zmeénila se totiZ trénovaci a testovaci mnozina. Trénovaci mnozina obsahuje pouze dvé
témata "léky" a "fotbal" o sto ¢lancich (vSech dostupnych). Testovaci mnozina obsahuje
pouze priklady z jedné tfidy, "Skoly" také o sto ¢lancich. VSechny piiklady by mély byt
urceny jako "new1" neboli nové neznamé téma, coz se povazuje jako uspéch. Smyslem

experimentu je ukdzat na schopnost metod pouzit techniku objeveni nového tématu.
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TF TF-IDF | experiment | BiNormal | chi MI Bayes
recall 0% 0% 0% 28.3% 1.6% | 32.6% -
precision 0% 0% 0% 33.3% | 333% | 33.3% -
objeveno 0 80 0 1 1 1 -
uspéSnost| 0% 0% 0% 85.0% | 5.0% | 98.0% -

Tabulka 3: Tabulka vysledki metod pro tfeti experiment s prvkem objevovani novych

témat.

Zhodnoceni

Z tohoto pokusu je vidét, ze metody MI a BiNormal maji v tomto ptipadé vysokou
uspésnost. Jelikoz v prvnim piipadé dojde k objeveni nového tématu, ma metoda MI
uspésnost 100%. Slabinou téchto metod je, Ze nov€é objevena témata pokazi v
obyCejném piipad¢ (experiment 2) klasifikaci a jsou pfifazovana pfili§ Casto, tedy
metody upfednostituji nové tfidy. Metoda TF-IDF ma jiny nedostatek — objevuje ptilis
mnoho témat. Metoda chi pak objevi jedno téma ale uptednostiuje staré tfidy, avSak v
rozumné mife, kdy se nové ¢lanky musi razantné 1iSit od znamych, aby doslo k objeveni
nového tématu. U TF a experimentalni nedoSlo k objeveni novych témat, coZ znamena
ze uptednostiiuji staré tiidy jesté vice. Jde o jejich nejvétsi slabinu, nebot’ Casta slova
jsou ve vSech clancich prakticky stejnd. Porovnanim s ostatnimi je ziejma vhodnost
metody chi, kde dojde k objeveni nového tématu, av§ak neni vyrazné uptednostiiovano.
Z experimentu je také vidét, Ze konstanta 0.05 (viz 3.2.2 na konci) je ziejmé dobie
ustanovena — nedoSlo totiz u Za4dné metody kromé TF-IDF (kterd je extrémni) k
objeveni vice nez jednoho tématu. Bohuzel Bayesovsky klasifikator objevovani novych

témat neni schopen a neni jej tedy mozné s metodami porovnat.
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5 Zavér

V pocatku se prace zabyva néstinem klasifikace obecné. Poté nastiiiuje specialni
problém klasifikace textu a dale popisuje obecné pristupy k vytvareni metod
vyhleddvani klicovych slov. Naésledné vysvétluje nékteré beézné metody hledéani
klicovych slov vcetné jejich matematického popisu a pouzitych parametri. Uvadi také
jednu z moZnych variant implementace metod a popisuje obé metody, pro klasifikaci
kategorii a pro klasifikaci témat.

Vysledky experimentli pii porovnani metod mezi sebou ukazuji, ze metoda chi
kvadrat zna¢né€ prevySuje ostatni, a tak ji nejspi§ jako jedinou je mozné oznalit za
vhodnou. Dosahuje stejnych (v ptipad¢ témat) nebo lepsSich (v ptipad¢ kategorii a prvku
objevovani novych témat) vysledki nez Bayesovsky klasifikator. Intuitivné lze
ocekavat, ze metoda vybirajici prvky, kterymi se jednotlivé kategorie nejvice 1isi, bude
pro kratké ¢lanky a objevovani novych témat velmi vhodna.

Prvni dva experimenty ukazuji mnohem horsi vysledky nez pivodni metoda
(kolem 90%). Bylo by mozné hodnoty =zlepSit, napfiklad pouzitim kvalitniho
predzpracovani, lepsi (nebo vétsi) trénovaci mnoziny. Bylo by jisté¢ zajimavé pivodni
metodu prozkoumat, avsak jeji slozitost pfesahuje ramec této prace, vyvijeli ji tfi experti
z oboru za pouziti pokrocilého pfedzpracovani. Masarykova univerzita v Brné se zabyva
zpracovanim piirozeného jazyka a vlastni program Synt, s jehoz pomoci Ize urcit vztahy
vétnych Clenli, a nejspi§ by s jeho pouzitim bylo mozné metodu castecné (bez

pfedzpracovani) implementovat.
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