Zapadoceska univerzita v Plzni
Fakulta aplikovanych véd
Katedra kybernetiky

DIPLOMOVA PRACE

PLZEN, 2013 VACLAV VOLDRICH



Prohlaseni

Predkladam timto k posouzeni a obhajobé diplomovou praci zpracovanou na zaveér stu-
dia na Fakulté aplikovanych véd Zapadoceské univerzity v Plzni.

Prohlasuji, ze jsem diplomovou praci vypracoval samostatné a vyhradné s pouzitim odborné
literatury a prament, jejichz aplny seznam je jeji soucasti.

V Plzni 30. srpna 2013

vlastnoru¢ni podpis



Anotace

Tato préace se zabyva shlukovacimi metodami v oblasti textu, které jsou testovany za ticelem
pouziti jako priprava dat pro adaptaci jazykového modelu. Zaroven se shlukovacimi meto-
dami jsou probrany moznosti riznych typt priznaki, a nasledné jsou diskutovany vysledky
pri jejich kombinovani. Soucasti préace je i rozhrani pro klasifikaci dokument.

Klicovd slova: shlukovaci metody, ptriznaky, K-means, klasifikace

Abstract

In this thesis is discussed a range of clustering methods tested for use in language adapta-
tion. Along with clustering algorithms there are introduced feature space models and the
combination with clustering of documents is discussed afterwards. A part of project is a
classification framework.

Key words: topic based clustering, feature space model, classification
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Uvod

Cilem této prace je otestovani ruznych metod v riznych podminkéach za tcelem jejich
pouziti v adaptaci modelu. S pouzitim korpusu dat a jednoho cilového dokumentu, jehoz
tématu je potieba prizplisobit jazykovy model. Za pomoci vybrané metody se korpus rozdéli
na nékolik shlukt, a shluk, ve kterém je zahrnut dany cilovy dokument, bude poskytnut
k dalsimu zpracovani.

Dtive vypracovand bakalaiska prace udala smér této diplomové préaci a poskytla i zak-
lady k jejimu vypracovani. Pro dosazeni vytycenych cili bylo vyuzito nékolika algoritmii,
véetné zakladniho prostredi pro testovani, ktery bude popsan v casti 3.

Hlavnim tématem této prace jsou shlukovaci algoritmy. Shlukovani pochazi ptivodné
z védniho odvétvi antropologie, ve kterém jej predstavili Driver a Kroeber v roce 1932,
avSak velké proslaveni prislo az v roce 1943, kdy jej Cattell pouzil na klasifikaci psycho-
logickych osobnosti v oblasti teorie charakteristik.

Obecné je shlukovani statisticky pristup pro vytvoreni skupin, tzv. shluki, objekti,
které mohou byt urceny na zakladé vyssi hustoty bodt v daném prostoru, majici dané ro-
zlozeni, nebo nachazejici se v daném intervalu. Prostfedkem shlukové analyze jsou napriklad
centroidové orientované algoritmy, zalozené na spojovani do celkl, hustotni ¢i distribuc¢ni
modely, nebo grafové algoritmy. Ucelem pak mize byt analyza obrazu, statistickych dat,
data mining, rozpoznavani obrazu ¢i klasifikace.

Céstecné shodné cile maji napiiklad i v [1], kde je pojedndno o vyuziti latentni sé-
mantické analyzy, ktera dokaze najit informace, které jsou obsazeny ve vyznamu, ale ne-
musi byt obsazeny ve formé. Zaroven zde pouzivaji LSA v kombinaci s n-gramy, které jsou
v oblasti zpracovani textu oblibené, predevsim pro svoji schopnost vyuzit vyskytujici se
souslovi. Zminéné metody jsou popsany v sekcich 1.2 a 1.3.

V [2] se pak zamérili na ICA, kterd je popséna v sekci 2.2.3, a na SOM, Self-Organizing
Map, nebo téz Kohonenova mapa, coz je typ neuronové sité, ktera plni ticel snizovani mnoho
dimenzionalniho prostoru na obycejné dvé dimenze.

V nésledujicich kapitoldch budou nejdiive predstaveny priznkové prostory, které nasle-
duji pouzité metody pro shlukovani. Implementace jednotlivych metod je popsana v kapi-
tole 3, kde je popséno testovaci prostiedi. Na zavér jsou porovnany vysledky jednotlivych
metod v kombinaci s priznaky, a diskuze problematiky napojeni této prace na stavajici
projekt adaptace jazykového modelu. V prilohach se pak nachazeji vysledky algoritmi
usporadané do tabulek.



Kapitola 1

Predzpracovani

Abychom mohli vybrat vhodné dokumenty k adaptaci modelu, musime vybrat doku-
menty tématicky podobné. Clovék pfirozenou inteligenci pii vybéru rozhoduje podle ob-
sahu, kontextu a vyznamu. Vyznam je prozatim v oblasti umélé inteligenci bohuzel stéle
velmi slozité ziskat. Samotny obsah nam zase nemusi prozradit celou informaci o autorové
myslence.

Analyza mensich jednotek, nez jsou slova, nemé valny smysl. Proto prvotni analyza
bude probihat na trovni slov. Protoze je ¢estina bohata na tvary slov a obsahuje nemalé
mnozstvi slov, tzv stop-slov, kterd nenesou podstatnou informaci, lze mnozstvi slov re-
dukovat. Slova surového korpusu jsou tedy filtrovana. Tedy ta, jenz se nachazi na seznamu
predem vybranych stop-slov.

Pro dalsi snizeni roztristéni informace napti¢ ruznymi tvary slov lze pouzit lemmati-
zaci. Ta prevede vSechna slova na zakladni tvar, tedy na prvni pad jednotného ¢isla pro
subjektiva, infinitiv pro slovesa, a prvni stupen pro ptislovce.

Pred samotnym shlukovanim je tieba text pripravit pro vypocty. To je mozné preve-
denim do vhodného vektorového modelu. Nejjednodussim je pak pocitani slov v daném
dokumentu. Tato informace je ovSsem znehodnocend v pripadé rizné dlouhych dokument.

1.1 TF-IDF

Ani po zprumérovani (tato forma se nazyva Term frequency, TF a vypocita se podle
vzorce 1.1) nejsou data zcela vhodnd pro pouziti, predevsim z toho duvodu, ze obecné slovo
se vyskytuje ve vsech dokumentech, neni proto pro klasifikaci dilezité. Naopak slova, ktera
jsou pozivané pouze v urcité oblasti jsou méné zastoupena. Tento problém tesi TF-IDF,
tedy Term frequency - Inverse document frequency. Ta je jednim ze zakladnich pouzivanych
vektorovych modeli dokumentt, a skldda se z vahy slova IDF a samotné TF, viz vzorce
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1.2, 1.3.
n< .
tf; = vJ 1.1
f7] Zk nk}j ( )
: |D|
df; = log — 21 1.2
idf ®Td 1, € d)] (1.2)
(TF—IDF);; = idf; - tf; . (1.3)

Pokud jsou vypoctené vektory, resp. matici ¢t X d, s hodnotami TF-IDF, je pripraveny
prostor pro klasifikaci. Dokument, ktery ale bude klasifikovan bude muset byt také preveden
do tohoto prostoru. Nejprve se tedy tedy musi jednotlivé termy spocitat, a prepocitat na
frekvence za pomoci slovniku prevadéjici termy na index 0..¢.

Slova, kterd nebyla ve slovniku mtizeme vypustit, protoze pokud se slovo nevyskytovalo
v ptvodnim prostoru, sloupce matice by pak mély hodnotu na dané pozici nulovou, a pri
klasifikaci by se klasifikovany dokument promital do nizstho prostoru.

Vektor frekvenci je pak po slozkach vynasoben vektorem idf, ktery byl uchovan z pro-
cesu shlukovani trénovani mnoziny.

1.2 N-gram

Pouzijeme-li zakladni myslenku TF-IDF, a rozsitime-li ji o kontext, dostaneme n-gram.
Ten, narozdil od ptvodni myslenky nehodnoti jen jedno slovo, ale n za sebou jdoucich slov.
Zaznamenaji se tak i slovni spojeni, ktera mohou nést dalsi informaci.

Ovsem pri sledovani n-tic slov se projevi exponencialni zvysovani dimenze pri zvysSovani
n. Plati totiz zavislost 1.4.

pocet n-gramu < t", (1.4)

kde t je pocet termii. Pti modelovani pak také miizeme vyuzit kombinace riznych,
potom dimenze nadéle vzrusta. Vyuzijeme-li n v rozsahu 1 az N, cilovy pocet sledovanych
subjektl se chova dle zavislosti 1.5.

N
pocet n-grami < »  ¢" (1.5)
n=1
V tomto pripadé byly spocteny unigramy, bigramy a trigramy, se kterymi se zachazelo
jako s termy, a byly tedy vydéleny velikosti dokumentu a nasledné prevazeny IDF. Infor-
mace obsazena v bigramech a trigramech rozsituje obsah informace a dokumenty obsahujici
stejna slovni spojeni si budou vice podobné.
N-gramy mohou slouzit nejenom pro extrakci priznaki, ale i jako prediktivni jazykovy
model, ktery se vyuziva naptiklad ve zpracovani prirozené teci, a to jak v analyze, tak
syntéze. Velmi rozsiten je pak jako skryty Markoviv model (HMM).
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Obecné se vsak nepouzivaji pouze ve zpracovani textu ¢i modelovani prirozeného jazyka.
Své uplatnéni nasly v laboratorich zabyvajicich se sekvencovanim genomti ¢i proteinii.
Svoji implementaci ma naptiklad i spolec¢nost Google, kterd analyzou Google Books ziskala
jazykovy model, a nabizi k nahlédnuti vyvoj procentudlni cetnosti zadanych frazi v knihach
v prubéhu let.

1.3 LSA

Jesté o krok dal pak jde LSA, tedy Latentni Sémantickd Analyza. Jak nazev naznacuje,
je to metoda extrakce priznakt, ktera svou podstatou zachycuje vyznam za slovy a tedy i
vazi slovni spojeni, ktera nemusi byt v blizkém sledu.

Princip této metody spociva v rozlozeni matice vyskyti, tedy matice slozena z radk,
které popisuji rozlozeni termt v dokumentech, sloupce pak termy, které jsou v dokumentu
zastoupeny. Tato matice je prevazena TF-IDF.

1.3.1 SVD

Rozklad probihd pomoci SVD (Singular Value Decompositon - Rozklad na singuldrni
hodnoty). Pri transformaci dochézi k natoceni celého prostoru a tim i ke zméné pohledu
na data, a zaroven se model transformuje do nizsi dimenze velikosti po¢tu dokumentii.

Samotny rozklad pak zachovava v patrnosti nasledujici rovnici 1.6:

M =USVT, (1.6)

kde M je rozkladana matice vyskytii rozméru ¢t X d, U je unitarni matice dimenze t x t,
pro néZ obecnd plati U = U1, S je diagonalni matice singuldrnich hodnot dimenze ¢ x d, a
VT je transponovans unitarni matice dimenze d x d. Rozklad je implementovan vyuzitim
knihovny, ktera se Fidi metodou popsanou v [3].

Pr1i pouziti LSA se pak podobnost pocita za vyuzitim vzorce 1.7, kde je ptivodni vektor
priznakii nahrazen nasobkem, ktery je popsano ve vzorci 1.8. Nasobek se sklada z diagonalni
matice singularnich hodnot S, a fadku pravé matice V', ktery predstavuje dany dokument.

S(di,dj) = S(CL’,d}) (17)

d; = d"U (1.8)
covani. Je pak nasnadé zamysleni nad potrebou opakovanych vypoctl, naptiklad pri urcovani
poctu shluki, nebo eliminaci vlivu ndhodnych poc¢ateénich podminek riznych metod.

LSA je diky zobectiovani vztahti mezi slovy pouzivand v riznych oblastech textu. Lze
ji vyuzit k vyhledavani a ziskavani informaci, kde je znama spise pod nézvem latentni
sémantické inderovdni. Zvlada jak i synonyma a polysémii, tak i po analyze ptelozenych
dokumenti i vyhledavat v jiném jazyce, nez v jakém byl dotaz.

4
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1.4 Kombinace N-gramu a LSA

Posledni zminénou metodou predzpracovani je pak kombinace LSA a n-grami. Spojuje
se tim vyhoda n-gramu modelovani vztaht slov v po sobé jdouci sekvenci a modelovani
vztahtl slov napi¢ dokumentem vyplyvajici z LSA. Uprava spocivd v zaméné termi za
n-gramy. Dochézi tedy v pritazeni |t| := pocet n-gramu.

Ptvodni modelovani vzajemné zavislosti jednotlivych slov se tak nyni modeluji zavis-
losti i slovnich spojeni. To dodava dalsi silu pro analyzu vyznamu slov a slovnich spojeni.

Timto spojenim se mimo jiné i eliminuje diive zminénd nepiijemnd vlastnost n-gramu
dané zavislostmi 1.4 a 1.5.



Kapitola 2

Shlukovaci algoritmy

2.1 Metody s volbou K

2.1.1 K-means

Jednim ze zakladnich shlukovacich algoritmu je K-means (MacQueen, 1967) a mimo
zpracovani textu slouzi i k vektorové kvantizaci. Na zdkladé vybéru K ndhodnych doku-
menti a podobnostni miry jsou vytvoreny shluky, a jejich primérem je vytvoreno K cen-
troidi. V nasledujici iteraci jsou vSechny dokumenty prifazeny k nejblizsimu centroidu,
¢imz jsou opét vytvoreny shluky, a nasledné nové i centroidy tak, jak je popsano ve vzorci
2.1.

B 1
|:Si]

dox (2.1)

TES;

&

Algoritmus se zastavi v okamziku, kdy se jednotlivé centroidy neposunou vice, nez
je dany prah (epsilon), nebo pocet iteraci nepresdhne maximalni pocet (iter). Tyto
parametry jsou spolecné pro vSechny v této praci zminéné varianty algoritmu K-means.

Metoda K-means je velmi oblibena predevsim z divodu jednoduchosti algoritmu, a
skladé se z jednoduchych operaci. Hlavni nevyhodou je pak nutnost znalosti poctu shluk.
Dalsi je pak ndhodné pocatecni podminky, z ¢ehoz vyplyva, ze dva po sobé jdouci béhy ne-
musi mit kvalitativné stejny vysledek. Vysledek také neblaze ovliviiuji body mimo prirozeny
shluk, tedy shluk, ktery odpovida realité. Takové body se nazyvaji outliners a prave takové
body mohou vychylovat stred shluku, a ovlivnit tak klasifikaci.

2.1.2 Vylepsené K-means

Upravou predchoziho algoritmu ziskdame wvylepsené K-means. Uprava spociva v pre-
pocitani centroidu po kazdém prirazeni k danému shluku a to tak, ze se pocita postupny
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primér ve smyslu 2.2.

= S, - ¢ = . , 2.2
&= grey USila+a) \si|+1<c+|si|> (22)

kde |S;| znaci velikost daného shluku ptred pridanim, a z je priddvany dokument.

2.1.3 Bisecting K-means

Trochu jiny pristup ma pak Bisecting K-means. Ten bere celou mnozinu dat a pos-
tupné ji déli na mensi shluky, dokud jich nezbyde pozadovany pocet. Nejprve rozdéli celou
mnozinu na dva shluky, a nasledné se vzdy vybere nezvétsi z nich a ten se znovu rozdéli.
K déleni se pouziva bud K-means, nebo Vylepsené K-means.

Oba tyto algoritmy maji ndhodné pocatecéni podminky, a pti nékterych déleni miize byt
nepresné. Proto se pouziva vice iteraci pro jednotliva déleni. Pocet iteraci je dan (stejné
jako pocet iteraci podalgoritmu), parametrem iter.

Z takovychto iteraci je pak potieba vybrat tu nejlepsi. K tomu slouzi kriteridlni funkce,
jiz muaze byt napriklad celkova podobnost iterace. Ta se spocita podle vzorce 2.3.

K
S=>¢lc, (2.3)
i=1

kde ¢; je i-ty centroid.

Dalsi nevyhodou bisecting k-means je predpoklad, Ze jsou vSechny shluky stejné velké.
To ovSem v realném svété nemusi byt vzdy pravda, a tak muze nastat situace, kdy pri
vybéru se pri maximalizaci celkové podobnosti vybere nejvétsi shluk, ktery ale uz muze
byt prirozenym shlukem s velkym poc¢tem dokumenti.

2.1.4 Refined bisecting K-means

Vzhledem k tomu, ze dalsi déleni provadéna v bisecting K-means maji omezeny rozsah
délenim predchozim, mohou tak vznikat neptesnosti. Ty se snazi odstranit Refined bisecting
K-means. Vysledek Bisecting K-means preda jako pocatecni podminky jedné z metod K-
means, respektive Vylepsené K-means.

2.1.5 Aglomerativni K-means

Opacnym smérem nez bisecting K-means jde aglomerativni K-means. Narozdil od néj
nerozdéluje data na mensi ¢asti, ale naopak jednotlivé dokumenty slucuje do shlukii podle
toho, jak moc jsou si podobné. Ovsem narozdil od néj bere v tivahu pouze lokalni data, a
nema tak prehled o globalnim rozlozeni dat. Metoda se zastavi, jsou li data sloucena do
presné K shluk.
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2.2 Metody volici K

Algoritmy prezentované v predchozi podkapitole pozadovali po uzivateli a priori infor-
maci o poc¢tu shluki, které se ve vektorovém prostoru objevuji. Naproti tomu v metodach,
které budou nésledovat, probiha kontrola daného kritéria ¢i jiny odhad tohoto parametru.
V podkapitole 2.4 je pak nabidnuto nékolik moznosti, jak vyuzit prfedchozi algoritmy bez
informace o poctu shlukii.

2.2.1 Mean-shift

Metodu Shift-mean, tedy posouvani priaméry lze obecné pouzit naptiklad pro vek-
torovou kvantizaci, vyhledavani mist s vyssi hustotou prvkd v prostoru, nebo pro poci-
tacové vidéni, kde ji lze vyuzit k detekci pohybu. Byla poprvé predstavena v roce 1975
autory Fukunaga, Hostetler.

Jejim zékladem je Kernel function (ve volném piekladu jadrovd funkce) a pro data dle
normalniho rozlozeni ji lze zapsat jak je popsano ve vzorci 2.4. Tou se vazi kazdy okolni
prumér, ktery prispiva do nové pocitané¢ho priméru. Vypocet novych primeéru je vidét ve
vzorci 2.5.

K(m,n) = e=lm=—nll* (2.4)

kde ¢ je konstanta itlumu vlivu. Ta predevsim ovlivni, jak moc se posune primér, jsou-
li od sebe body vice vzdalené. Pii hodnotach ¢ > 0 jsou vzdalenéjsi body penalizovany, a
to tim vic, ¢im vétsi hodnota c je.

ZnEN(m) K(ma TL) "n
ZnGN(m) K(m7 TL) ’

kde ||d|| predstavuje normu, a funkce N(m) znaci okolni bodu m. Jako inicializacni
podminky plati m© := z, kde z jsou veskeré dokumenty. Pro pfechod do dalsi iterace se
pak ptitadf m(*1) = s(m®).

Algoritmus je upraven tak, ze se po kazdé iteraci zkontroluji vSechny stredy, a pokud
jsou libovolné dva blize, nez je stanovend mez (parametr filter), jeden z nich je odstranén.
Byl by totiz ovlivnén stejnym okolim, a postupem iteraci by mél stejnou drahu prostorem.
Protoze by pak ale bylo ovlivnéno okoli, jsou uchovavany vahy. Ta odpovida poctu stred,
které byly postupem algoritmu slouc¢eny do daného stredu, a dala by se tedy popsat nda-
sobnost stredu. Tj. slouci-li se dva stredy, a nasledné pak s tretim, vaha je tedy postupné
nejdiive 2, a po druhém slouceni 3.

Ve vychozim stavu je tato filtrace zapnuta. Zménit chovani pak lze nastavenim parametru
tofilter na jednu z nasledujicich hodnot:

s(m) =

(2.5)

in Bude se provadeét filtrace po kazdé iteraci.

both Bude se provadeét filtrace po kazdé iteraci a na konci.
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end Bude se provadét filtrace pouze po dokonceni algoritmu.
none Nebude se provadét filtrace.

Po skonceni algoritmu jsou kazdému stfedu prifazeny dokumenty. Miuze se ale stat,
ze bude existovat takovy stied, ktery nebude mit ptirazen zadny dokument, a v takovém
pripadé neni uzitecny. K tomuto jevu miuze napriklad nastat, prekryvaji-li se dva stfedy pri
vypnuté filtraci. Takové stredy odfiltrovany nezavisle na nastaveni parametru tofilter.

Jednou z ukoncovacich podminek je velikost sumy vzdalenosti jednotlivych stfedi od
minulé iterace tak, jak je popsano ve vzorci 2.6, kde mez €, je v algoritmu znacena jako
iter. Druhou je pak pocet iteraci, ktery je znacen jako v predchozich pripadech iter.

€iter > d(m!™) —m @), (2.6)

kde d(,) zna¢i vzdélenosni miru.

k - Nearest Neighbour

Dalsi dulezitou ¢asti je funkce N(m), kterd predstavuje okoli bodu m. V tomto pripadé
je pouzita metoda k-nejblizsiho souseda, tedy k-Nearest Neighbours, obecné znama také jako
k-NN. Plati tak ze pokud seradime vSechny body dle vzdalenosti k = jak je naznaceno ve
posloupnosti 2.7, metoda nabidne prvnich k ¢lent poslouponosti 2.8, tedy {i € 1...k : p;}.

d(pi, r) <= d(pis1, ) : (2.7)
(P = D1, D2y 3 Ph—15 Pk Phr 1+ DN (2.8)

V programu se tak prochazi vSechny body a méri se vzdalenost od cilového bodu, a K
nejblizsich vysledki se udrzuje v paméti. k tedy definuje velikost okoli, které ovlivni dany
stfed, a stava se tim parametrem metody (v algoritmu oznacen jako knn. Nabizi se i jiny
pristup, a to nabidnout takové body v prostoru, které jsou blize, nez je dand hranice.

k-nejblizsi soused lze také vyuzit pro klasifikaci s ucitelem, kde se klasifikovany ob-
jekt prevede do priznakového prostoru, ktery byl predem natrénovan, a nasledné podle
k-nejblizsiho souseda (nejcastéji je voleno liché k, protoze to odbourdva nejistotu vybéru
tridy) rozhodne, k jaké t¥idé objekt patii.

Z duvodu tpravy algoritmu Mean-shift bylo nutné upravit i metodu k-NN. Ta spociva
v drzeni informace o vaze, tedy nasobnosti bodu. Nejprve se udéla standardni k-NN,
nasledné se kontroluje nasobnost. Oznacime-li ndsobnost w(zx), pak pro P-ndsobny bod
p; plati 2.9, kde (p*)F je posloupnost P bodt p;.

(P;)le YDy Dist 5 D (2.9)
Pro vsechny body pak musi platit 2.10.
M .
Sw(p') =N (2.10)
i=1
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Setazenou posloupnost 2.8 lze tedy prepsat jako posloupnost 2.11, tedy jako posloupnost
posloupnosti 2.9.

(P)idy it p? - pM = (2.11)
_ (p])w(pl) (p]) w(p2 )7, (p] )‘:(pM) _
= D1, P1,DP2, P2 s PMy s PM

Je-li ndsobnost nejblizsiho stredu n, vrati se tedy ve vysledné posloupnosti n krat. Je-li
soucet nasobnosti prvnich m bodu posloupnosti 2.8 mensi nez k, a soucet prvnich m + 1
bodt vétsi, pak se ve vysledku objevi prvnich m boda v poctu jejich nasobnosti, a m + 1.
v nasobnosti zbylé dostupné. Matematicky je proces popsan ve vzorci 2.12

m+1

:Zw ) <k < Z : )iy, (P )z 7] (2.12)

i=1

Lze poznamenat, Ze metoda pak nevraci k bodu p’, ale m = 1 — k s tim, ze plati
> w(p;) = k. Toto pravidlo brano v potaz, metoda k-NN v této implementaci vraci
sdruZené body p’ spolu s jejich nasobnosti w(p’). Toho lze s viyhodou pouZit v upravené
verzi funkce 2.5, ktera je popséna ve vzorci 2.13.

ZnEN(m) K(m’ n) ’ ’LU(TL) "N
ZneN(m) w(n) ’ K(m? n)

s(m) = (2.13)

2.2.2 PCA

Rozdilny ptistup voli Principal Component Analysis, tedy PCA (v ptekladu analyza
hlavnich komponent), zalozena na hledani nekorelovanych, nezévislych slozek dat. Prostted-
kem pro dosazeni je opét maticovy rozklad, napriklad SVD nebo rozklad na vlastni ¢isla.
Historie saha az do roku 1901, kdy byla tato metoda poprvé pouzita v mechanice, a od té
doby se pouziva v nejruznéjsich védnich oblastech a disciplinach.

Cilem PCA je najit matice T"a W takové, aby platilo T'= XW; W jsou vlastni vektory
XTX; T je potom matice vah komponent (z orig. component score).

Principialné se nejprve najde prvni hlavni komponenta a to maximalizaci vyrazu 2.14.
Nasledné se itarativnim procesem ziskavaji dalsi komponenty tak, ze se rozkladana matice
upravi odectenim predchozich komponent dle vzorce 2.15, a nésledné probihé maximalizace
dle vyrazu 2.16.

wg) = argmax{][Xu||*} (2.14)
. k-1
X1 =X =) Xww! (2.15)
s=1
wg) = arg max{]| X w|[*} (2.16)
wl||=1

10



2.3. VYBER MIRY KAPITOLA 2. SHLUKOVACI ALGORITMY

2.2.3 ICA

Na podobnych principech funguje Independent Component Analysis (déle jen ICA),
neboli Analyza nezavislych komponent. Ta ma puvod ve zpracovani signéali, kdy jsou po-
zorovany vzajemné ovlivnéné signdly, které byly ptivodné nezavislé. ICA vsSak v zasadé
neumoznuje najit spravny pocet komponent ani spravné poradi zdroji.

Prostredkem pro dosazeni stanoveného cile metoda vyuziva minimalizaci vzajemné
informace, nebo maximalizace Non-Gaussianity. To jsou dva razné pristupy vychazejici
z riznych definic nezavislosti.

Pred pouzitim algoritmu se data musi nejdiive vystredit (vz. 2.17) a vybélit (tak aby
platilo 2.18).

r:=ux— FE{z} (2.17)

E{za™} =1 (2.18)

Pro béleni dat lze vyuzit naptiklad rozklad na vlastni ¢isla analyzou hlavnich kompo-
nent nebo SVD (viz sekce 1.3.1). Metody PCA a ICA jsou implementovany v knihovné
scikit-learn [1] .

2.3 Vybér miry

Predlozené algoritmy vyuzivaji miru, at uz podobnostni, nebo vzdalenostni. Proto je
dilezité spravné vybrat. Jako podobnostni mira byla zvolena cosinovd podobnost. Ta vy-
jadruje tthlovou vzdalenost mezi dvéma vektory ve vektorovém prostoru a lze ji spocitat
dle vz. 2.19.

Scos(T,Y) = ’ (") (2.19)

]| - [yl

Mezi dalsi podobnosti miry patii napriklad Tanimoto measure, nebo podobnost za-
lozena na trojuhelnikové podobnosti. Naopak jako vzdalenostni mira byla zvolena Fuklei-
dovskd vzddlenost. Ta je jako tradi¢né pocitana dle vzorce 2.20.

da(z,y) = W (2.20)

Zobecnénim euklidovské vzdélenosti dostaneme Minkovského normu (vz. 2.21). V pri-
padé p = 2 pak dostaneme vyse zminénou Eukleidovskou normu.

’ , (2.21)

o) = (3 o= P

11



24. VYBER K KAPITOLA 2. SHLUKOVACI ALGORITMY

2.4 Vybér K

Pro metody uvedené v podkapitole 2.1, které ze své podstaty potrebuji znat pocet témat
pro vytvoreni shlukii. Tato problematika velmi osemetna, protoze K je zavislé na datech.
Ty mohou mit ruzné rozdéleni a/nebo ruzny rozptyl. Jeden extrém je, Ze se vytvoii jeden
velky shluk, coz ovsem popira podstatu shlukovani za tucelem klasifikace, druhym pak, Ze
kazdy jednotlivy bod prostoru bude samostatnym shlukem, coz ma stejny efekt. Logicky
tedy bude optimalni hodnota nékde mezi. Empirické pravidlo vypozorované ¢asem je udédno
vzorcem 2.22, kde ||t|| je pocet dokumentii.

1
K =~ \/;HdH (2.22)
2.4.1 Metoda ohybu

Metoda s origindlnim nézvem Elbow method je heuristickd metoda, pomoci niz lze
nalézt parametr K. Jejim principem je sledovat chovani kritéria, zvysujeme-li postupné
K. Dochazi tak k iterativnimu procesu, kdy pomoci zvoleného shlukovaciho algoritmu
dostavame vysledky. Predpoklada se, ze Kritérium bude monoténné zavislé na K, a pri
prekroceni skutecné hodnoty se kritérium razantné skokové zméni. Cilem metody je tak
najit v posloupnosti tuto zménu a tak usoudit, jaké K je nejvhodnéjsi.

Nejvetsi prekazkou této metody je nejasnd formulace takovéhoto kritéria. Nabizi se
naprtiklad celkova podobnost shlukii nebo rozptyl. Druhou je pak pojem ,razantni zména“,
kterda nemusi byt zcela jednoznacné zachytitelna. Je totiz jasné, ze budeme-li pocet shluki
postupné snizovat, bude se napriklad rozptyl neustale snizovat a v koneéném pripadé bude
rozptyl nulovy.

Dalsi neprijemnou vlastnosti je opét nahodny charakter metod K-means. Budou-li vy-
brany nevhodné pocateéni podminky, bude hodnota kritéria ovlivnéna. Toto lze ovlivnit
napriklad opakovanim pokusi (parametr eiter) a vybranim nejvhodnéjsiho vysledku,
podobné, jako v metodé bisecting K-means.

Implementované metodé pak 1ze poskytnout informaci o odhadovaném intervalu, kde
se ma vyskytovat K: od kestlow do kesthi. Pfi vyhodnocovani podminky na kritéria
iteraci volby K se vytvori posloupnost rozdili dvou po sobé jdoucich hodnot. Poté se
rozdil porovnd s parametrem varkrit a vybere se takové nejmensi mozné K takové, aby
kritérium vyhovovalo podmince. Pokud ani jeden vysledek podmince nevyhovi, varkrit
se snizi o hodnotu parametru varstep a vyhodnoceni se opakuje.

Protoze se o parametru K rozhoduje béhem nékteré ze shlukovacich metod, uchovava
se kromé hodnoty kritéria také vysledek, tedy vytvorené shluky. Pocet téchto shluki je pak
vybrané K.

Priklad pribéhu sledovaného kritéria si lze predstavit jako na ilustrac¢nim grafu 2.1.
7 obrazku je patrné, ze zména je relativné plynula, lze ale vycist, ze v bodé K = 4 dochézi
ke zméné a bude pravdépodobné odpovidat skutecnému parametru K. Lze poznamenat,

12



24. VYBER K KAPITOLA 2. SHLUKOVACI ALGORITMY

ze optimalni K bude lezet v inflexnim bodé funkce kriterialni funkce, ovsem vzhledem
k charakteru (diskrétnosti) méteni, tento bod je jen velmi tézké odhadnout.

Elbow Method
08

04

Hodnata kritéria

02

0

Obr. 2.1: Ilustracni prabéh kritéria

Neblahy vliv ma také pripadna nemonoténnost kriterialni funkce, kterd miize byt za-

Moznym vylepsenim by mohlo byt naptiklad postupné kontrolovani hodnoty kritéria a
pti prekroceni hlidané hodnoty by se metoda zastavila, narozdil od stavajici verze, kdy se
predpocita vyvoj kritéria, a z néj se pak urci nejlepsi mozny vysledek.

2.4.2 Hierarchické metody

Hierarchické metody uz z principu nepotiebuji a priori znalost poc¢tu shluk, pokud
je navrzeno kritérium, pri kterém se hierarchie rozdéli. V této ¢asti budou popsany dva
algoritmy, které 1ze podobnym zplisobem navrhnout. Pravé navrh kritéria je velmi dulezity,
protoze pravé na ném stoji, jak kvalitni bude odhad K. OvSem je ho nutné navrhnout na
charakter dat, ktery mize byt u kazdé mnoziny jiny. Prirozené shluky tak miizou mit jiné
parametry nebo rozlozeni. Nevyhody z predchozi sekce tykajici se sledovani vyvoje kritéria
tak zustavaji pritomné.

Bisecting K-means

Algoritmus bisecting K-means ze sekce 2.1.3 Ize upravit tak, ze se nezastavi na daném
poc¢tu shluki, ale az po dosazeni pozadovaného kritéria. Je nutné pomoci sekundarniho

13
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urcit, ktery shluk se se bude délit. Takovym sekundarnim kritériem muze byt napiik-
lad pocet dokumentii ve shluku, rozptyl shluk, hodnota stfedni kvadratické chyby, nebo
celkovou podobnost shlukii.

Aglomerativni K-means

I metoda popsand v s sekci 2.1.5 je upravitelna do podoby, kdy si sama urci pocet
shlukti. Pri sledovani hodnoty kritéria pak 1ze opét usoudit, kdy se je vhodné slucovani
prvki zastavit.

14



Kapitola 3

Testovaci prostredi

K testovani a zkouseni jsem testovaci prostiedi, které ma koteny v predchozi bakalarské
praci. V té se pocitalo pouze s jednim typem priznaki, naproti tomu v této praci se pocita
s testovanim hned nékolika. Proto bylo treba vytvorit unifikované prostredi, které bude
pocitat s vice metodami stejné jako s vice typy priznaki.

Zasadni zménou pak byl prechod od ptvodniho modelu, kde ptiznak byl vektor za-
obaleny do ttfidy, kterd méla metody pro manipulaci s nim k modelu stavajicimu - vektor
je zaobaleny do mensi t¥idy nesouci pouze pridavné informace a poskytujici pristupové
metody, mnozina priznaku je vSak zaobalend do veétsi tridy, ktera poskytuje metody pro
manipulaci nad mnozinou ptiznakti. Metody nezavislé na typu priznakta byly presunuty do
knihovniho modulu.

Néasledné byly parametry metod upraveny tak, aby vice vyhovovaly béhu ve skriptu,
ktery pripravuje inicializa¢ni data, sbirda informace o pribéhu a provadi vyhodnocovani
kazdého béhu. Tyto informace jsou pak zapsany do souboru.

Nad timto skriptem pak bézi nadrazeny skript, ktery ptipravuje priznaky, a zazna-
menava trvani pripravy, stara se vstupni soubory a vytvari hierarchickou strukturu adresarta
pro prehlednost vystupii.

Celkove je tedy projekt rozdélen do nékolika balikii:

TextFeatures obsahuje moduly tykajici se priznaki.

TextClustering obsahuje moduly tykajici se shlukovacich metod.
TextLibrary ktery nabizi podplirné metody ostatnim balikiim moduli.
Scripts skyta testovaci skripty a vytvari tak prostfedi pro béh metod.

Postup dat programem je znazornén na schématu A.1, ktery je prilozen. Zde je vidét
jak jsou data postupné zpracovavana. Modul Preprocessing zpracuje data od uzivatele a
to bud ze souboru, ¢ polem (vice v sekci 3.2) a slouzi tak i k ¢astec¢né validaci. Dale se data,
ktera jsou stale v textovém formatu, rozdélena po slovech, ptipadné prefiltrovana, zpracuji
na zvoleny typ priznakt. Jednotlivé typy priznaki jsou nabidnuty v baliku TextFeatues.
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3.1. KNIHOVNA FEATUREPICKLE KAPITOLA 3. TESTOVACI PROSTREDI

Balik dokumentii 1ze nyni ulozit do ulozisté k pozdéjsimu pouziti, aby byl usetfen
vypocetni vykon a predevsim c¢as. Plnou c¢arou jsou znazornény datové toky, které pos-
tupuji od zacatku véetné zpracovani, prerusované pak toky, které vyuzivaji ulozenych dat
z predchoziho zpracovani. K ukladani a nacitani dat slouzi knihovna FeaturePickle, ktera
je popsana v ¢asti 3.1.

Vytvorené nebo nactené priznaky pak lze shlukovat jednim z predstavenych algoritmii,
které se nachazi v baliku TextClustering. Ten vrati seznamy celoc¢iselnych indext, které
odpovidaji pivodnim dokumenttim, kde kazdy seznam odpovidd jednomu shluku. Takovéto
vyslekdy pak lze ulozit na disk, opét s vyuzitim knihovny FeaturePickle.

Pro klasifikaci dokumentu je nutno ho nejdiive prevést do daného priznakového pros-
toru. Tak lze u ucinit metodou Encode, kterou poskytuji vsechny priznakové objekty.
Jsou-li pripravené priznaky, vysledek shlukovani a prevedeny dokument, klasifikace po-
dle nejblizsiho stredu shluku je poskytnuta modulem Processing, ktery nabizi metodu
Classify. Ta vrati pouze jeden shluk ve stejném forméatu, jako shlukovaci metody, tedy
jako seznam index.

3.1 Knihovna FeaturePickle

Jednou knihovnou poskytovanou modulem TextLibrary je FeaturePickle. Ten posky-
tuje soubor metod, které maji za tikol nacitat a ukladat dokumenty prevedené do jednoho
z vektorovych prostort. Tyto ulozené soubory jsou generovany pomoci knihovny Pythonu
pickle a neprobihd zadna validace obsahu dat, kromé spravného formatu.

V ptipadé metody tryLoadCreate se nejdiive pokusi nacist dané soubory, které jsou
potrebné ke kompletni sadé dat. Pii jakémkoli selhani se pak data nactou ze vstupniho
souboru, patriéné se zpracujou, a nasledné vysledek ulozi na disk, aby pri dalsim béhu
nebylo nutné data opét zpracovavat.

3.2 Knihovna Processing

Ustfedni metodou knihovny Processing z baliku TextLibrary je PrepareData, jejiz
ucelem je kontrola a zpracovani vstupnich parametri a priprava dat pro jednotlivé metody.
Variabilita parametrii je siroka, a jejich popis nésleduje:

data Tento parametr by mél obsahovat data samotnd, ¢i odkaz na né. Daty se v tomto
pripadé mysli posloupnost slov v 1ist. Moznosti, jak zadat tento parametr je nékolik:

e Textem: parametr je str, pro ziskdni termi je pouzito rozdéleni oddélovacem
mezerou. Jednotlivé dokumenty jsou rozdéleny podle escape sekvence \n.

e Seznamem: parametr je seznam, jejiz obsahem jsou jednotlivé dokumenty ve
formatu str.
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3.2. KNIHOVNA PROCESSING KAPITOLA 3. TESTOVACI PROSTREDI

e Souborem: Soubor obsahuje jeden text na kazdém radku. Soubor mtiize obsa-
hovat i seskupeni radkl, viz parametr dataformat. Parametr je typu str a
obsahuje cestu k souboru, ¢i primo typu file.

filter Parametr filter slouzi k nacteni stoplistu, respektive seznamu termi, které maji
byt vynechany pti zpracovani. Prvni moznosti, jak zadat parametr je souborem typu
file, nebo cestou. Soubor samotny by mél mit na kazdém radku jeden term. Druhym
zptuisobem je pfedani pfimo seznamu termt. Vychozi hodnotou je None, a tedy zadna
filtrace neprobih4.

dataformat V pripadé, ze je format data typu str, potom je nutné urcit, zda se jedna
o text nebo o soubor s textem. Pro text je tfeba zadat "text", v opacném pripadé
je tfeba déle specifikovat rozlozeni v n-tici fadka. N-tici je mysSleno, ze pro i =
1..]|D]|,j = 1..N je kazdy (i)ty radek obsahuje stejny charakter dat, (i + j) pak
obsahji jiny charakter dat. Pro N = 2 sudé radky obsahuji napt. texty, liché ID
dokumentu.

Réadky souboru miiZzou mit dva charaktery - "data", kdy fadek obsahuje dokument; a
"topic", kdy fadek obsahuje téma slouzici pro vyhodnoceni pro testovani. Parametr
dataformat pak musi obsahovat seznam téchto kodi, napt. ("data","topic").

filterformat Slouzi predevsim k rozliseni textu obsahujiciho filtrované termy od nazvu
souboru. Pro prvni pripad nastavte "file", v opacném pripadé "text". Vychozi
hodnotou je "text".

topics| Slouzi k oznaceni dokumentti k testovani vysledki. Délka seznamu topics musi
byt byt shodné délky. Kontrola formatu parametri je kontrolovana funkci assert a
pri jakékoli nesrovnalosti ve formatu je vyhozena vyjimka AssertionError. shlukovani.
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Kapitola 4

Vysledky

V této kapitole budou shrnuty dosazené vysledky rtiznych metod s riznym typem
pripravy priznaki. Budou zde porovnany nejen primérné F-miry, ale také priimérné trvani
béhu programu v testovacim prostiedi, to vSe na rtznych testovacich mnozindch doku-
menti. Méfeny byly dvé veli¢iny, a to F-mira popsana v ¢asti 4.3, ktera vypovida, jak moc
jsou vytvorené shluky odpovidaji tém prirozenym.

Druhou veli¢inou je pak trvani béhu algoritmu. Trvani lze rozdélit na dvé c¢asti: na
tvorbu priznaki, kdy se prevadi text na ¢iselné vektory, at uz pomoci TF-IDF, nebo je
nasledné prepocitan pomoci SVD na LSA. Druhda c¢ast je trvani samotného shlukovani.
Divod k rozdéleni na dvé casti je, ze s jednou vypocitanymi priznaky lze spustit béh
nékolikrat, takze pri davkovém rezimu je ulehéen vypocet.

P1i sledovani téchto dvou veli¢in pak 1ze sledovat vykon a pfi podobnych vysledcich
v oblasti F-miry se lze rozhodnout podle ¢asu a obracené.

Kromé shlukovani je treba také vyhodnotit tspésnost klasifikace dokumentti. To probiha
také pomoci F-miry s drobnym rozdilem, ktery je téz popsan v sekci 4.3.

4.1 Testovaci dokumenty

Dokumenty pouzité k testovani priznakt a metod byly vyexportovany z projektu JMZW
a ptvodné pochazi z internetovych zpravodajskych serverii. Pro testovaci ticely byly rozdéleny
do nékolika mnozin. Ty maji riizny pocet témat v rozsahu 3-7, dokumentt 60-525, rozsah
poc¢tu slov je pak priblizné 6-15 tisic, detaily jsou rozepsany v tabulce ?7. Pro ucely
klasifikace jsou, jak bylo naznac¢eno, mnoziny rozdéleny na trénovaci mnozinu a testovaci
mnozinu.

K dokumentim byla za tcelem testovani také prilozena témata. Pro mnoziny 1 a 2
bylo kazdému dokumentu pritazeno pravé jedno téma, ve zbylych dvou mnozinach to bylo
alespon jedno téma.

Pro nazornost nahlédnéme do mmnoziny 4. Témata obsazend jsou nasledujici: akcie,
silnice, vlada, skoly, hudba, tenis a pocasi. Z téch je vidét, ze nékterd témata k sobé maji
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KAPITOLA 4. VYSLEDKY

Mnozina | K | |S| | Velikost Rovnomérné | Fuzzy | Zpusob Trén. | Test.
prostoru rozlozeni predzpracov-
ani
mnozina 1 | 3| 60 5993 ano neni | filtrace termi 70 10
mnozina 2 | 4 | 129 11801 ne je filtrace termt 109 20
mnozina 3 | 5 | 145 9254 ne neni | filtrace termu 54
mnozina 4 | 7 | 525 15105 ano je lemmatizace i 471
filtrace termu

Tab. 4.1: Prehled vstupnich mnozin dokumentu

sobé velmi blizko. Lze snadno nalézt priklad, kdy 1ze dokument zaradit do vice nez jednoho
z témat. Vété Ministerstvo financi schvalilo novy obchvat mést Plzné.“ by zrejmé mélo
byt pritazeno téma silnice, stejné tak, jako vlada.

4.2 Klasifikace

Cilem této prace je najit nejvhodnéjsi skupinu dokumentt, které by co nejlépe poslouzily
k adaptaci jazykového modelu. Natrénované mnoziny jsou pripravené ke klasifikaci. Po
obdrzeni dokumentu ke klasifikaci ho musime prevést do daného vektorového prostoru, ve
kterém byly shluky natrénovany. Teprve potom lze pristoupit k samotné klasifikaci:

V zasadé jsou mozné dva pristupy. Prvni je, Ze se vyuzije centroidi, a je vybrana trida
dokument, ktera k nému spadda. Druhym je pak pouziti metody k-nejblizstho souseda,
kterd by vzhledem k charakteru shlukovacich metod méla vracet shodné vysledky.

4.3 Zpiusob vyhodnoceni

K vyhodnocovani vyslednych shlukt slouzi F-mira, ktera se v oboru hodnot < 0,1 >
vyjadiuje, jak moc vytvorené shluky odpovidaji shlukiim pfirozenym. Toho se dosahuje
s pomoci tabulky vyskytu, prikladem je 4.2.

’ H Téma 1 ‘ Téma 2 ‘

Shluk 1 14 4
Shluk 2 ) 16
Shluk 3 1 2

Tab. 4.2: Ukazka tabulky vyskytu
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4.4. PARAMETRY ZVOLENYCH METOD KAPITOLA 4. VYSLEDKY

V tabulce 4.2 je vidét, ze nebylo spravé zvolené K, protoze jsou zde pouze dvé témata,
ale shluky jsou tri. Déale je z tabulky vidét, ze shluk 1 nejlépe odpovida tématu 1, a shluk
2 tématu 2. Shluk 3 je pak chybou.

F-mira se harmonickym pramérem (vz. 4.1) dvou veli¢in, a to presnosti a tplnosti.
Presnost vyjadiuje, jak moc shluk odpovida pritazenému tématu, uplnost pak jak moc
shluk postihl veskeré dokumenty odpovidajici danému tématu. Presnost P a tuplnost R
jsou popsany ve vzorcich 4.2 a 4.3.

P+ R
F=2. 4.1
R (4.1)
spravé zarazené
p-— P (4.2)
spravné zarazené + nespravné zarazené
spravné zarazené
R= P (4.3)

spravné zarazené + nespravné nezarazené

Pro vysvétleni 1ze pak dodat, ze v ukazkové tabulce 4.2 pro shluk 1 spravné zarazenych
14 dokumentti, nespravné zarazené jsou 4 a nespravné nezarazenych je 6 (5 bylo zarazeno
do shluku 2; jeden pak do shluku 3).

Vysledky klasifikace jsou vyhodnocovany podnebnym zptsobem, jako vyhodnoceni shluki,
s drobnou upravou: Pti vyhodnocovani shlukii jako vysledku shlukovani je k vyhodnoceni
predlozeno zpravidla vice shlukti, a je tak nutné priradit pro testovaci ucely poskytnuta
témata k jednotlivym shluktim a pomoci tohoto prifazeni se pocita presnost a tiplnost.

V pripadé klasifikace se predpokladd, vybrany shluk nejblizsi klasifikovanému doku-
mentu je stejného tématu, a presnost se vypocita se zarazenym klasifikovanym doku-
mentem.

4.4 Parametry zvolenych metod

Pro testovani typu priznak byly parametry metod, u nichz je mozné zvolit pocet
shluki (K-means) byl zadan explicitné. U ostatnich, které dokazi navrhnout pocet shluku
samy (Mean-Shift), jim byla tato vysada ponechéna. V tabulce C.1 jsou popsany jednotlivé
parametry a hodnoty. Vétsina metod pii predani parametru debug nastaveného na True
vypisuje do konzole priibéh casto s pribéhem kritéria naptic iteracemi. Jedinou vyjimkou
oproti standardnim parametrim byla metoda ohybu, kde byl nastaven parametr kesthi
na hodnotu 20.

4.5 Interpretace vysledku

Tabulka D.1 je uskupend po ¢astech, které spolu vice souvisi, tedy jednotlivé metody
jsou v tadkéach prehledné u sebe v ramci testovacich mnozin. Sloupce pak odpovidaji jed-
notlivym ptiznakovym prostoriim vyuzitych ke shlukovani. Hodnoty jsou pak pramérnymi
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4.5. INTERPRETACE VYSLEDKU KAPITOLA 4. VYSLEDKY

F-mirami jednotlivych shlukti zprimérované ptes vice béhti, jak shlukovacich, tak priz-
nakovych.

Jednotlivé fadky obsahuji jednopismenné zkratky metod: K pro K-means, A pro vylepsené
K-means, B pro bisecting K-means, R pro Refined K-means, F pro ICA (FastICA), N pro
ICA bez explicitné zadaného parametru K, M pro mean-shift, E pro metodu ohybu (Elbow
Method).

4.5.1 Priznakové metody

Nejprve porovnejme vysledky jednotlivych priznakovych prostori. Srovndme-li F-miry
ziskané metodami na prvni mnoziné, mezi TF-IDF a n-gramy jsou velmi malé rozdily, a
ani jedna z priznakovych metod neni vyrazné lepsi. Metody B a R nad trénovaci mnozinou
vynikaji nad if-idf. V prostoru LSA pak vynikaji predevsim vysledky metody A, a to na
obou mnozinach. Zbylé metody lehce se zdaji byt spiS podprimérné.

Na mnoziné ¢islo 2 nejsou vidét rozdily v hodnotach mezi jednotlivymi priznakovymi
prostory, zatimco na mnoziné 3 jsou patrné rozdily predevsim v metodé A, kterd oproti os-
tatnim priznakovym prostortim vyc¢niva. LSA ve vétsiné vysledkt alespon dosahuje vysledki,
které vraci TF-IDF.

4.5.2 Shlukovaci metody

V ramci prvni mnoziny dosahuje dobrych vysledkii metoda A pri pouziti LSA. Kromé
oblasti n-gramt je metoda A kvalitativné lepsi, nez K. Naopak B pfi pouziti s n-gramy
dosahuje dobrych vysledki.

Ve druhé mnoziné zcela jednohlasné vycéniva metoda N, kterda ve vétsiné pripada pre-
sahuje vysledky vesmés o dvojnasobek a to nad hranici 0,8, této hodnoty vsak nabyva
z duvodu, ze identifikoval K jako 1. Jako jediny shluk ma tedy tato metoda mensi chybu,
nez pii zadani spravné hodnoty.

Ze zbylych metod pak nad ostatni vycniva pouze R spolu s A, které se pohybuji
kolem hranice 0, 3. Obecné nizké hodnoty pak naznacuji Spatnou separovatelnost prirod-
nich shluki, coz odpovida tématim v dané mnoziné: pocasi, doprava, nehoda a zdravi.
7 téch je citit, ze jsou velmi pribuzna.

V mnoziné 3 dosahuje velmi dobrych vysledkit M. Pouze A pfi pouziti s variantami
LSA dosahuje podobnych vysledkii.

4.5.3 Volba K

V tabulce D.3 je zobrazen ptehled primérné volby K, které provedly metody, které
tuto schopnost maji. Je vidét, ze metoda N velmi ¢asto voli K=1. V pripadech, kdy zvoli
K veétsi, vybere takové K, které priblizné odpovida skutecnému K s rozdilem priblizné 1.
Metoda M voli K zpravidla vyssi, nez je skutecné K, bylo by tedy vhodné ladit parametry
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c, pripadné zvolit jiné knn. [ metoda E parametr K nadhodnocuje, a pro dosazeni lepsich
vysledki by bylo vhodné parametry lépe naladit.

4.5.4 Klasifikace

V tabulce D.4 je prehled, jak uspésna byla klasifikace samotnych testovacich doku-
menti. Tabulka obsahuje primérnou F-miru, ktera byla zprimérovana pres rtizné béhy a
pres celou testovaci mnozinu pro kazdy béh. Ze zde uvedenych F-hodnot je vidét, Ze na
mnoziné 1 klasifikace probéhla v priznakovém prostoru TF-IDF 1épe

4.5.5 Casova narocnost

V tabulce D.2 je prehled priumérného trvani béhu algoritmu. Z tabulky je vidét, Zze n-
gramovy model je o fad pomalejsi, nez TF-IDF. Tato zavislost vychazi z dimenze vektoru,
ktera je u n-gramového modelu vyssi. TF-IDF je hned o nékolik fadt pomalejsi, nez LSA.
Rychlost LSA a jeji kombinace s n-gramem je shodnd, protoze je prostor pomoci SVD
redukovan na stejnou dimenzi.

Co se tyce jednotlivych metod, v rdmci TF-IDF a n-gramt jsou nejrychlejsi F, respek-
nejrychejsi K pro svoji jednoduchost, A jako rozsitenda verze K je pomalejsi. Metoda B je
iterativné pouzivand metoda K, proto je témér o rad pomalejsi (zavisi na K a na parametru
iter). Metoda R je upravenou verzi B s jednim béhem K navic, coZ v souétu odpovida
skutecnosti. Metoda M je pomalejsi z duvodu iterativniho prochazeni stredt, a hlednani
pomoci k-NN. Na zavér E pouziva iterativné K v hojném poctu. proto je od dva rady
pomalejsi.

4.5.6 Casova narocnost pripravy

Obsahem tabulky D.5 jsou primérné casy zpracovani textového souboru a jeho preve-
deni na vektory daného ptiznakového prostoru. Je vidét, ze vytvoreni TF-IDF je trividlni

Vv

Vv

V pribéhu vypoctt se projevily neduhy nékterych algoritmt. Predevsim pamétova
narocnost maticovych algoritmii zpiisobila v hardwarovém testovacim prostiedi nestabilitu
a nebylo tak mozné nékteré kombinace algoritmt otestovat. Predevsim se jednalo o LSA
pouziti s n-gramy, které pocet termu rozsituji exponencialné, maximalné dle vztahu 77.
Nestabilita se projevila pady, které nebyly vysvétlena.

Moznym divodem muze byt i ponékud nestala hardwarova testovaci sestava, na které se
v nepravidelnych intervalech pri vétsim zatizeni snizuje stabilita a to ma podobné projevy,
jako pozorované pady.
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4.5.7 Celkové zhodnoceni

Priznaky

Priznakové metody zalozené maji nespornou vyhodu v nizké naroc¢nosti vypoctu samot-
ného shlukovani. Metody jsou pak vyhodnoceny za zlomek casu oproti TF-IDF. Tato
vyhoda je ale vyvazena vysokou naroc¢nosti pripravy prostoru. Tyto vektorové prostory
mohou byt s vyhodou pouzity v pripadé offline zpracovani, kde je moznost je uchovat pro
pozdéjsi pouziti.

Kombinace n-gram + LSA je zajimava v teoretické roviné, v praktickych experimentech
vsak vesmés nedosahuje vysledkli samotné LSA. Pro potvrzeni vysledki by bylo zrejmé
tfeba podrobnéjsi testovani na vétsich mnozinach a pokus opakovat vicekrat. Béh metody
je stejné narocny, jako v pripadé LSA, a to z toho davodu, ze je prostor redukovan pomoci
SVD na stejnou dimenzi. Narocnost pripravy je vyssi pro vyssi pocet priznaki k redukcei.

TF-IDF ma oproti predchozim metodam velmi rychlou pripravu, ale naroc¢nost vypoctu
shlukovani se zvysuje s poctem unikatnich slov v mnoziné. Ve srovnani s LDA je vypocet
vybér metody zalezi na aplikaci.

N-gramovy model, ackoliv obsahuje oproti TF-IDF informace navic, dosahuje vysledki
pouze o néco nizsich, nez TF-IDF. A to i presto, ze priprava trva podstatné déle.

Shlukovaci metody

V prvni radé je tfeba rozlisSovat mezi metodami, které umi samy zvolit pocet shlukt, a
které nikoliv. Tato zasadni vlastnost uvolnuje predpoklad o znalosti shlukovanych dat.

Z metod, které nejsou schopny urc¢it pocet shlukti samostatné vynikaji predevsim metody
refined bisecting K-means a vylepsené K-means. Vesmés dosahuji podobnych vysledkii,
avsak narocnost vylepsenych K-means je mnohem nizsi. Na druhou stranu je ale mnohem
nachylnéjsi na pocateéni podminky, zatimco refined bisecting K-means je robustnéjsi diky
opakovani pokustu v prubéhu shlukovani.

Metody, které voli K bez vnéjsiho zasahu vynika spise mean-shift, ackoliv na mensich
mnozinach byly vysledky srovnatelné.
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Kapitola 5
Napojeni na stavajici projekt

Tato prace je pripravena na napojeni na projekt tykajici se adaptace jazykového modelu
tak, ze pri poskytnuti textovych dat spolu se vzorovym dokumentem, je schopna za pomoci
vstupni knihovny pripravit vektorové priznaky, z nichz za pomoci zvolené metody vytvori
shluky, a vrati indexy dokumentt, které byly ve stejném shluku jako vzorovy dokument.

Vzhledem k charakteru tlohy, kdy budou dokumenty predem predshlukované, casova
naroc¢nost pripravy priznak nebude mit na volbu vhodného shluku vliv, protoze budou
moci byt predpocitany v offline trénovacim rezimu. Zbyla iloha by byla pouze klasifikace.

Byla-li by tloha koncipovand jinak, naptiklad on-line prepocitavani jazykového modelu,
bly by kladen pozadavek na rychlost algoritmu. Zde proti sobé stoji dva protiklady: v pri-
padé priznakt TF-IDF' je rychla priprava, ale znacné pomalejsi shlukovani, naproti tomu
je vsak nesrovnatelné rychlejsi diky redukci dimenze.

Budeme-li predpokladat, ze se nékteré vypocty budou provadét vicekrat, napriklad
kvuli eliminaci vlivu poc¢atec¢nich podminek nebo pro detekci poctu shluki, muzeme se tak
spise priklonit k druhé verzi. V opa¢ném pripadé mizeme spoléhat na jeden béh, a casova
narocnost je priblizné v podobném rozmezi a mizeme se tedy rozhodnout dle posouzené
kvality metod.

Klasifikace je provadéna tak, ze se klasifikovany dokument prevede do shodného ptiz-
nakového prostoru, jako pripravend data, a porovnd se se stiedy danych shlukt. U toho,
u kterého bude podobnost nejvyssi, do toho shluku s nejvyssi pravdépodobnosti dokument
patii. Jinym zptisobem klasifikace pak miize byt metoda k-NN, ktera je popsana v casti
2.2.1.

Postup pro napojeni je popsan na schématu A.1, které je popsano v ¢asti 3.
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Zaveér

Vybrané metody byly otestovany v kombinaci s riiznymi priznakovymi prostory. Bo-
huzel vyzkum byl tak intenzivni, jak mohl byt, ovSem ani zakladni algoritmy, které byly
v této préaci testované prinesly vysledky. Byly porovnany v rtiznych prostiedich a nasledné
testovany pomoci F-miry. Poté byly mnoziny shluokvanych dokumentii rozdéleny na tréno-
vaci a testovaci. Nasledné probéhla klasifikace.

Vzhledem k charakteru cilové tlohy, tedy offline shlukovani a online klasifikace, nema
naroc¢nost pripravy takovou vahu, jako kdyby byla aplikace cilend na online zpracovani
véetné shlukovani.

Protoze priznakovy prostor LSA, at uz samotny, ¢i v kombinaci s n-gramem, redukuje
dimenzi tlohy na velikost poc¢tu dokumentii, urychluje tak samotné shlukovani, a je mozné
provést vice pokusti, a vybrat ten nejlepsi dle stanoveného kritéria. Snizeni dimenze pros-
toru pomaha i rychlosti klasifikaci.

Testované shlukovaci algoritmy, které maji schopnost odhadnout pocet shlukt, jsou
vesmes schopny tak ucinit a jisté toleranci tak urci spravné. Ostatni metody potrebuji
znalost o datech, kterd nemusi byt dostupna, a proto jejich sila spociva spise v podpote
ostatnich algoritmi, jako napiiklad metodé ohybu, ¢i hierarchickym metodam.

Pti pouziti LSA priznakového prostoru se pak nadéjné jevi i metoda ohybu, protoze
jsou jednotlivé vypocty znacné usnadnény. To samé lze fici i 0 metodé mean-shift, protoze
i pro tu je zjednoduseno vycerpavajici hledani nejblizsiho souseda.

Z metod, které nejsou schopny odhadnou K se nejlépe jevi vylepsené K-means spolu
s refined K-means. Prvni z nich ma velmi rychly pribéh, je vsak nachylnd na pocatecni
podminky, druha jmenovand je robustnéjsi, protoze se v ramci vypocti vybira z vhodnych
iteraci, a vysledek je navic prepracovan pomoci K-means, které vyhladi pripadné chyby na
rozhrani shluki.

Pro napojeni na stavajici projekt adaptace jazykového modelu je tak nabidnuty nastroj,
ktery je schopny poskytnuté dokumenty prevést do priznakového prostoru, nashlukovat je,
a pak klasifikovat predlozeny vzorovy dokument a poskytnout dokumenty s podobnym
tématem.

Praci by bylo mozno obohatit predevsim ve sméru hlubsiho vyzkumu shlukovacich
metod, které nepotrebuji a priori znalost o poc¢tu shlukii, pripadné o intenzivnéjsi testovani
predlozenych metod.
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Priloha A

Schéma modulu
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PRILOHA A. SCHEMA MODULU
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Priloha B

Obsah prilozeného datového média

Datovy nosi¢ obsahuje zdrojové soubory v modulech popsanych v sekci 3, které se
nachézi ve slozce src. Vstupni a vystupni soubory jsou ulozeny ve slozkach in, respek-
tive out, vystupni soubory jsou usporadany do stromové hierarchie. Dale nosi¢ obsahuje
digitalni verzi této prace ve formatu PDF.
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Vychozi parametry metod
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PRILOHA C. VYCHOZI PARAMETRY METOD

Variace K-means

epsilon 0,03 Minimalni posun centroidu
iter 5 Maximalni pocet iteraci algoritmu
Variace bisecting K-means
epsilon 0,03
iter 3
method None Podmetoda, ktera se pouzije pti déleni
Mean-shift
epsilon 0,03 Minimalni posun stiedu
iter 20
knn 3 Pocet sousedti, podle kterého se pocita N()
kepsilon 0,001 | Hodnota kernel function, pod niz se nehybe stredy
filter 0,0001 | Min. vzdalenost pro odstranovani shodnych stredi
Mean-shift
eiter 5 Pocet iteraci podmetody pii vypoctu kazdého K
method None Podmetoda, jejiz se pouzije hodnota kritéria a vysledek
kestlow 2 Odhadovana minimélni hodnota K
kesthi Odhadovana! minimalnf maximalni K

Tab. C.1: Prehled parametria metod
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Priloha D

Vysledky algoritmu
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PRILOHA D. VYSLEDKY ALGORITMU

height | Priznaky tf-idf n-gram LSA n-gram + LSA
Trénovaci Ne ‘ Ano ‘ Ne ‘ Ano ‘ Ne ‘ Ano ‘ Ne ‘ Ano
Mn.1 | K 0.622 | 0.637 || 0.621 | 0.589 || 0.664 | 0.604 || 0.635 | 0.595
A 0.631 | 0.64 || 0.557 | 0.58 || 0.782 | 0.761 || 0.741 | 0.783
B 0.539 | 0.562 || 0.519 | 0.793 || 0.531 | 0.502 || 0.474 | 0.494
R 0.698 | 0.681 || 0.616 | 0.841 || 0.598 | 0.673 || 0.65 0.58
F 0.52 | 0.545 || 0.329 | 0.384 || 0.325 | 0.335 || 0.292 | 0.291
N 0.453 | 0.541 0.5 | 0.541 0.5 | 0.541 0.5 0.541
M 0.317 | 0.426 - - - 0.384 - 0.445
E 0.341 | 0.514 - - - 0.597 - 0.434
Mn. 2 | K 0.274 | 0.263 || 0.279 | 0.28 0.25 | 0.25 || 0.255 | 0.257
A 0.308 | 0.292 || 0.33 | 0.324 || 0.287 | 0.308 || 0.326 | 0.299
B 0.244 | 0.241 || 0.241 | 0.217 || 0.223 | 0.227 || 0.23 0.236
R 0.32 | 0.268 || 0.239 | 0.26 || 0.277 | 0.242 || 0.27 | 0.266
F 0.283 | 0.263 || 0.257 | 0.275 || 0.193 | 0.206 || 0.185 | 0.185
N 0.816 | 0.832 || 0.816 | 0.832 || 0.816 | 0.832 || 0.816 | 0.832
M 0.176 | 0.141 - - - - 0.153 | 0.184
E 0.166 | 0.309 - - - - 0.148 | 0.162
Mn. 3 | K 0.455 | 0.426 || 0.394 | 0.446 || 0.45 | 0.46 || 0.461 | 0.451
A 0.422 | 0.391 || 0.399 | 0.439 || 0.638 | 0.603 || 0.584 | 0.584
B 0.237 | 0.259 || 0.23 - 0.228 | 0.211 || 0.241 0.23
R 0.453 | 0.445 || 0.413 | 0.378 || 0.457 | 0.332 || 0.429 | 0.438
F 0.312 | 0.289 || 0.32 | 0.242 || 0.248 | 0.272 || 0.318 | 0.275
N 0.333 | 0.353 || 0.352 | 0.353 || 0.352 | 0.353 || 0.352 | 0.353
M 0.605 | 0.638 || 0.623 | 0.628 - 0.632 - 0.519
E 0.317 | 0.337 - - - 0.392 0.3 0.326
Mn. 4 | K 0.552 - - - - - - -
A 0.398 - - - - - - -
B 0.298 - - - - - - -
R 0.571 - - - - - - -
F 0.562 - - - - - - -
N 0.32 - - - - - - -
M _ _ _ _ _ _ _ _
E _ _ _ _ _ _ _ _

Tab. D.1: Prehled pramérné F-miry
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PRILOHA D. VYSLEDKY ALGORITMU
height | Priznaky tf-idf n-gram LSA n-gram + LSA
Trénovaci Ne ‘ Ano ‘ Ne Ano Ne ‘ Ano ‘ Ne ‘ Ano
Mn. 1| K 2.83 2.33 15.41 14.728 || 0.036 | 0.028 0.035 0.028

A 4.296 3.678 23.87 22.227 0.12 | 0.088 0.111 0.09
B 9.051 8.352 54.814 | 44.868 || 0.093 | 0.084 0.09 0.07
R 11.994 | 10.432 68.072 | 59.675 || 0.113 | 0.091 0.109 0.089
F 0.205 0.197 1.159 0.921 0.016 | 0.023 0.035 0.086
N 0.778 0.651 1.862 1.373 0.445 | 0.393 0.49 18.425
M 48.185 | 38.169 - - - 1.819 - 2.215
E 226.98 | 199.895 - - - 4.894 - 4.501
Mn. 2 | K 15.263 | 12.438 || 105.077 | 74.658 || 0.172 | 0.124 0.209 0.13
A 22.751 | 20.679 || 247.052 | 102.11 || 0.547 | 0.41 0.557 0.401
B 49.072 | 44.478 || 389.335 | 246.06 || 0.456 | 0.326 0.51 0.348
R 65.313 | 52.827 || 458.271 | 316.045 || 0.564 | 0.41 0.655 0.463
F 0.958 4.43 7.08 8.442 0.024 | 0.08 0.603 0.328
N 3.317 6.386 10.467 9.657 2.57 | 1.36 || 115.631 | 3.288
M 547.719 | 392.479 - - - - 29.255 | 18.865
E 952.225 | 721.377 - - - - 12.54 9.687
Mn. 3 | K 9.027 7.447 48.619 | 50.197 0.08 | 0.086 0.082 0.086
A 11.618 | 10.771 64.332 62.56 0.255 | 0.225 0.232 0.243
B 26.368 | 24.862 || 161.525 - 0.265 | 0.237 0.196 0.209
R 35.883 | 30.491 || 215.687 | 205.293 || 0.292 | 0.263 0.281 0.625
F 3.858 0.388 2.989 5.667 0.017 | 0.024 0.012 0.246
N 17.031 1.092 4.141 | 123.655 || 0.685 | 0.67 0.814 | 65.211
M 154.475 | 121.406 || 983.759 | 863.342 - 4.328 - 8.705
E 435.504 | 385.604 - - - 6.401 5.778 7.6
Mn. 4 | K 121.435 - - - - - - -
A 176.657 - - - - - - -
B 355.197 - - - - - - -
R 470.823 - - - - - - -
F 6.407 - - - - - - -
N 88.706 - - - - - - -
M R Z R R R - R R
E R R R R R R R R

Tab. D.2: Prehled priameérného trvani béhu
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PRILOHA D. VYSLEDKY ALGORITMU

height | Priznaky tf-idf n-gram LSA n-gram + LSA
Trénovaci Ne \ Ano \ Ne \ Ano \ Ne \ Ano \ Ne \ Ano
Mn.1| N 4.2 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
M 6.0 5.0 - - - 5.0 - 5.0
E 7.0 4.4 - - - | 3.375 - 3.5
Mn.2 | N 1.0 1.0 1.0 1.0 || 1.0 1.0 1.0 1.0
M 8.0 9.0 - - - - 9.0 7.0
E 6.0 5.5 - - - - 8.833 7.5
Mn. 3 | N 3.059 | 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
M 6.0 6.0 || 6.0 | 6.0 - 6.0 - 7.0
E 3.0 5.3 - - - 5.2 4.333 | 4.538
Mn. 4 | N 1.0 - - - - - - -
M _ _ _ _ _ _ _ _
E _ _ _ _ _ _ _ _

Tab. D.3: Prehled priméru odhadnutého parametru K
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PRILOHA D. VYSLEDKY ALGORITMU

’ height | Priznaky ‘ tf-idf ‘ n-gram ‘ LSA ‘ n-gram + LSA ‘

Mn. 1| K 0716 | - 0.64
A 0.805 | - | 0.867
B 0617 | - | 0.526
R 0733 - |0.728
F 0575 | - | 0.434
N 0553 | - | 0.553
M 0.738 | - |0615
E 0.659 | - | 0.717
Mn. 2 | K 0393 - 0385
A 0765 | - | 0.366
B 0382 - |0.662
R 0406 | - | 0.331
F 0434 | - |0.248
N 0831 - |0.31
M 0302 | - -
E 0457 | - -
Mn. 3 | K 0505 - ]0.512
A 0495 | - | 0.658
B 0351 | - | 0.352
R 0513 | - | 0.344
F 0403 | - | 0.355
N 0353 | - |0.353
M 0683 - |0.612
E 0484 | - 0482
Mn. 4 | K 0563 - -
A 0594 | - -
B _ _ _
R _ _ _
F _ _ _
N _ - _
M _ _ _
E _ _ _

Tab. D.4: Prehled pruméru F-miry klasifikace

36




PRILOHA D. VYSLEDKY ALGORITMU

Priznaky TF-IDF n-gram LSA n-gram + LSA
Trénovaci Ne‘ Ano ‘ ‘ Ano ‘ Ne‘ Ano ‘ Ne‘ Ano

[ Mn.1 [ - | 2258 || - [ 83702 || - [ 34293 | - | 263.28 |
[ Mn.2 [ - | 14382 || - [904.886 || - [319.187 [ - | 2566.832 |
[ Mn.3 [ - | 8567 || - [157.077 || - [100.749 [ - | 700.918 |
Mt [ - [mas6r] - | - [ -] - -] - ]

Tab. D.5: Prehled trvani prevedeni do vektorového prostoru
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