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Abstrakt

Motivaci této préace je poskytnout zjednoduseni a urychleni hodnoceni rozsahlého poc¢tu do-
kumentaci s podobnym obsahem. V ramci prace byl vytvoren nastroj pro automatizované
hodnoceni strukturovanych dokumentaci, ktery byl otestovany na studentskych projektech
se stejnym zadanim. Néstroj vyuziva existujici metody umeélé inteligence pro potieby strojo-
vého uceni s ucitelem. Zdrojem jedné skupiny atributi jsou fetézcové funkce vyuzivajici miru
podobnosti textovych Fetézcii. Dalsi skupina atributti zohlediiuje vlastnosti jako jsou struk-
turovani dokumentu, stylistika, délka kapitol a jiné, které jsou statisticky vyhodnocované.
V praci se spojuji tyto skupiny atributi, aby byla dosazena vyssi diverzita klasifika¢nich
objekti. Bylo experimentovano s neuronovymi sitémi, naivni Bayesovou metodou a také
s metodou SVM. Analyza dat byla uskuteénéna pomoci dolovaciho nastroje RapidMiner.
Piinosem této prace bylo ovérit moznosti pouziti klasifikace objekti, které vykazuji podobné
vlastnosti v prostoru ryst.

Abstract

The motivation of this work is to provide evaluation simplicity and speedup of an extensive
number of documentations with the same subject. The tool for automate evaluation was cre-
ated and tested on the set of structured documentations originated from student “s projects
with the same assignment. The tool uses an existing methods of the artificial intelligence for
the purpose of the supervised learning. The source of the first attributes group are string-
kernel functions using the criterion of the text strings similarity. Another group of attributes
makes provision for properties like the structure of documentations, the stylistic, the len-
gth of chapters etc., which are statistically evaluated. These groups of attributes are joined
together to achieve higher diversity of classified objects. The experiments present results
achieved by using of neural networks, naive Bayes and SVM methods. The analysis of the
data has been performed by data minig studio RapidMiner. The contribution of this work
is to find out the classification usage possibilities in the case when classified objects have
very similiar properties in the feature space.
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Kapitola 1

Uvod

Vyuzitie umelej inteligencie pre tcely klasifikdcie objektov do tried je v stcasnosti rozsirené
v znacnej miere a venuje sa mu dost velka pozornost. Vysledky st v mnohych pripadoch
velmi slubné, no aj napriek tomu nemézu predikcie umelej inteligencie na sto percent na-
hradit isudok Zivého ¢loveka. Preto sa k predikovanym rozhodnutiam ¢asto pristupuje s od-
stupom a v kritickych doménach nasadenia sa bert do tivahy len informativne. Zaujimava
je aj oblast, ktora sa zaoberé klasifikdciou textovych retazcov hlavne s pouzitim tzv. retaz-
covych funkcii. Tato oblast ma zaujala najviac, a preto som sa jej rozhodla venovat v ramci
mojej bakalarskej prace.

1.1 Ciele prace

Jednym z provotnych cielov tejto prace je nastudovat principy metoéd umelej inteligencie
vyuzivanych pre klasifikdciu textovych retazcov a dokumentov. Zaroven ma praca za tlohu
diskutovat prednosti a nedostatky jednotlivych nastudovanych metod. Na zéklade tychto
principov sa nésledne navrhne nastroj, ktory vyuzije nastudované pristupy pre ucely klasifi-
kécie strukturovanych dokumentacii, ktory sa bude snazit reprezentovat dokumentacie ako
textové retazce a zaroven ponecha tymto dokumenticiam informacie o ich Struktire.

1.2 Struktura prace

Kapitola 2 tejto prace sa bude venovat strojovému uceniu s uéitelom. V dalsej kapitole
3 budu popisané metody klasifikacie. Kapitola 4 sa bude zaoberat retazcovymi funkciami
a ich vyuzitim. Metoédy validacie vysledkov klasifikacie budu rozoberané v kapitole 5. Stucas-
tou kapitoly 6 bude névrh implementovaného nastroja, proces evaludcie dokumentacii a po-
pis vybranych Statistickych atribitov. Nasledujtca kapitola 7 bude popisovat implementaciu
nastroja. V kapitole 8 budi analyzované klasifika¢né experimenty, ktoré budi rozdelené do
sekcii v zéavislosti od predmetu sktmania.



Kapitola 2
Strojové ucenie

Cielom tejto kapitoly je oboznamenie sa so zakladnymi pristupmi k strojovému uéeniu
(machine learning). Postupne s popisané principy vybranych metéd ucenia s ucitelom,
ucenia bez uditela a posiliiovaného ucenia.

Strojové ucenie je oblastou umelej inteligencie, zaoberajica sa algoritmami a technikami,
ktoré umoziuja poéitacovému systému vykonévat rovnakia alebo podobnii ¢innost efektiv-
nejSie na zaklade ucenia sa. Strojové uCenie je mozné rozdelit do troch zakladnych skupin

e ucenie s ucitelom (supervised learning),
e ucenie bez uditela (unsupervised learning),

e posiliiované ucenie (reinforcement learning).

Ucenie s ucitelom spociva v tom, Ze pre kazdy krok ucenia je znama poZzadovana odo-
zva a systém je tak ihned informovany o aktualnom hodnoteni poslednej akcie. Uéenie sa
vykonéva na tzv. trénovacej mnozine prikladov T, kedy kazdy priklad predstavuje mnozinu
vstupnych hodnét (vstupny vektor) a mnoZinu spravnych/pozadovanych vystupnych hod-
not (vystupny vektor) [1]:

T ={ @), (o) (e )} (2.1)

kde znaci
1; . ..i-ty vstupny vektor

d; ...i-ty vystupny vektor.

Prvky vstupnych a vystupnych vektorov mézu nadobudat ¢iselnych i symbolickych hod-
not [1]. Priklady tohto u¢enia zahriuju klasifikiciu rukou pisanych textov, predpoved hodnot
burzy cennych papierov alebo predpoved pocasia [2].

Ucenie bez ucitela spociva v najdeni podobnosti vo vstupnych vektoroch trénovacej
mnoziny, Zziadna podporna informécia nie je obvykle dostupnéa. Pri u¢eni sa hladaja zhluky
obrazov (clustering) predstavovanych mnohorozmernymi ¢iselnymi vstupnymi vektormi tré-
novacej mnoziny T [2]:



T — {2’1,52,...,Zp} (2.2)

Typické priklady ucenia bez ucitela st problémy ¢lenenia textu a obrazku [1].

Posiliiované udenie sa od ucenia s uc¢itelom odliSuje tym, Ze systém vykonéva akcie,
po ktorych vykonani dostdva odmenu, t4 moze by pozitivna aj negativna a zéroven nadobtda
rozne hodnoty. Podstatné je, Ze kazda akcia ovplyviiuje aj nasledujiice akcie a cielom systému
je maximalizovat vysledny sucet vSetkych odmien [I].

Rozdiel medzi posiliiovanym ucenim a ucenim s uéitelom je v tom, Ze v posiliiovanom
uceni neexistuje optiméalna akcia v danom stave, ale algoritmus musi identifikovat akciu ako
maximalnu o¢akavani odmenu za ¢as [2].

2.1 Uc¢enie s uditelom

V tejto kapitole sii popisané jednotlivé typy ucenia v zavislosti od typu mnoziny vystupnych
hodnét. Existuja tri zadkladné typy ucenia s ucitelom [1]:

e klasifika¢né ucenie (classification learning),
e preferenéné ucenie (preference learning),

e funkcné ucenie (function learning).

2.1.1 Klasifika¢né ucenie

Ak mnozina vystupnych hodnét nema Struktaru, okrem pripadu, Ze dva elementy z mnoziny
vystupnych hodnoét st zhodné alebo nie, jednéa sa o problém klasifika¢ného ucenia. Kazdy
element z mnoziny vystupnych hodnét sa nazyva trieda (class). Tento princip mozno vyuzit
napriklad pri klasifikacii obrazkov rukou pisanych ¢islic, v rozsahu od 0 do 9, do desiatich
roznych tried. Existuje taktieZ binarna klasifikicia, mnoZina vystupnych hodnot obsahuje iba
dva elementy, jedna je oznacena ako pozitivna trieda a druhé ako negativna. Binarny pristup
je mozné rozsirit do formy multitriednej klasifikicie, spojenim sérii binarnych klasifikécii [2].

424H— 1

b2 2 e
by

Obrézok 2.1: Priklad multitriednej klasifikicie obrazkov rukou pisanych ¢islic |2].



2.1.2 Preferen¢né ucenie

Ak je mnozina vystupnych hodnot zoradené, mozeme dva elementy porovnat, ¢i st zhodné
alebo nie, hovorime o probléme preferenéného uéenia. Elementy z mnoZiny vystupnych hod-
not sa nazyvaju stupne (ranks). Priklad vyuZitia: problém usporiadania webovych stranok,
najdolezitejsie stranky st ohodnotené najvyssim stupifiom. Je nemozné ohodnotit webové
stranky priamo, uzivatel bude moct ohodnotit vzdy jeden par dokumentov. Mapovanie uce-
nia je klasifikicia dvoch dokumentov do jednej z troch tried |2]:

e prvy objekt je viac relevantny ako druhy objekt,
e objekty st ekvivalentné,
e druhy objekt je viac relevantny ako prvy objekt.

Mozeme pouzit akikolvek klasifikdciu parov objektov, ale musime dodrzat podmienku,
ze relacia objektov bude asymetrickd a tranzitivna. To znamend, ze ak objekt b je viac
relevantny ako objekt a a objekt ¢ je viac relevantny ako objekt b, potom musi platit, Ze
objekt c¢ je viac relevantny ako objekt a. Ak je tdto podmienka splnené, je mozné vykonat
preferen¢énu klasifikaciu [2].

2.1.3 Funkéné udenie

Ak je mnozina vystupnych hodnot metricky priestor, napriklad realnych ¢&isel, jedna sa
o problém funkéného ucenia. Medzi funkénym a klasifika¢nym ufenim existuje zaujimavy
vztah v perspektive pravdepodobnosti. Ak uvazujeme problém binarnej klasifikacie, staci
zohl'adnit iba pravdepodobnost, Ze objekt je z pozitivnej triedy. Takyto pristup je zédkladom
pre algoritmus klasifika¢ného ucenia, support vector machine [2].



Kapitola 3

Metody klasifikacie

Tato kapitola bude zamerana na metody klasifikacie, ktoré maju potencialne vyuzitie v klasi-
fikacii textovych retazcov. Ucenie s ucitelom vyuzivané pri klasifikiacii dokumentacii do pred-
definovanych kategorii je obvyklé tloha. Textova klasifikicia je typicky konstruovana induk-
tivnym procesom, t.z. automatickym uc¢enim modelu zo sady dopredu oznac¢enych doku-
mentov, ktory je nasledne aplikovany na ziskanie charakteristiky neznamych dokumentov.
Zname induktivne klasifikacie, ktoré boli aspesne aplikované na textovu klasifikiciu st na-
priklad Naivny Bayesovsky klasifikdtor, rozhodovacie stromy a Support Vector Machines
(SVM) klasifikacia [3].

3.1 Support Vector Machines

Metoda SVM patri medzi kernel-based metédy strojového ucenia. Pri zrode metédy SVM
a jej teoretickych zakladov stali najmé Vladimir Vapnik a Alexej Cervonénkis v Sestdesiatych
rokoch minulého storo¢ia. Samotny algoritmus SVM ale pochédza z devitdesiatych rokov
a bol formulovany Vladimirom Vapnikom a jeho spolupracovnikmi.

Metoda SVM sa da tuspesne aplikovat ako na tlohu klasifikicie, kedy se snazime pre
dany objekt na zaklade predoslych poznatkov, zistenych vo faze ucenia, urcit jeho zaradenie
do jednej z danych tried, tak na tlohu regresie, kedy sa snazime urc¢it hodnotu jednej pre-
mennej v zavislosti na jednej alebo viacerych dalgich premennych.

V praxi sa metoda SVM tuspesSne pouziva na tlohy, akymi st napriklad kategorizacia
textov, rozpoznévanie obrazu, rozpoznavanie rukou pisaného textu, ale taktiez napriklad
v oblasti bioinformatiky pre analyzu dat tykajacich sa génovej expresie |4].

3.1.1 Klasifikdcia pomocou SVM

Jednou z hlavnych pouziti metody SVM je klasifikicia objektov do tried. Zékladna vari-
anta algoritmu SVM funguje ako binarny klasifikitor a rozdeluje objekty do dvoch tried.
Téato zakladné varianta mé v praxi iba obmedzené pouzitie, je v8ak vhodné pre vysvetlenie
principov, na ktorych je tato metéda strojového ucenia zalozené. Pri klasifikacii sa snazime
na zéklade zadanych (trénovacich) dat odvodit obecné pravidlo alebo hypotézu, ktora bude
mozné pouzit pri rozhodovani, do ktorej triedy patri novy objekt, ktory nebol sucastou
trénovacich dat (dostaneme novy objekt x, pre ktory budeme urcovat jeho triedu y) [4].

V pripade objektov patriacich do dvoch moznych tried, mame vo fédze ucenia zadani
nejakd mnozinu trénovacich dat (x;, yi), ..., (Tn, yn) € X x {£1}, kde z; st objekty z pries-



toru X, ktoré chceme klasifikovat, a hodnoty +1 respektive -1 slizia ako oznacenie pre triedu,
do ktorej dany objekt patri.

Pri rozhodovani o tom, do ktorej triedy patri novy objekt, sa rozhodujeme ¢asto na zé-
klade uz zndmych objektov ¢i pripadov, ktoré si nasemu novému objektu nejakym sposo-
bom podobné. Velmi ¢asto totiz plati, Ze ak si st nejaké dva objekty x; a x; podobné, budi
podobné, ¢i zhodné aj triedy y; a y;, do ktorych tieto objekty patria. Pre porovnévanie
jednotlivych objektov si musime zaviest mieru podobnosti alebo odliSnosti v priestore X.
Bude sa jednat o funkciu, ktora dostane na vstup dva objekty z daného priestoru a vrati
¢islo, ktoré ohodnoti podobnost vstupnych objektov. V pripade SVM se tato funkcia nazyva
kernel (jadro) a oznacuje sa ako

K(x,-,a?j). (3.1)

Mierou vzdialenosti medzi objektami je skalarny sicin, ktory je v jednoduchom pripade
pre dva vektory v rovine A = (a1, a2), B = (b1, b2) definovany ako

A-B=ay,b; + asg, bs. (3.2)

Vyhoda metody SVM a d'alsich metod zaloZenych na podobnych principoch je, Ze moze
vykonéavat klasifikdciu objektov v takmer Tubovolnom priestore X, ak sme schopni vypocitat
skalarny sic¢in dvoch objektov v tomto priestore.

V najjednoduchsom pripade sa snazime najst klasifikitor pre dvojdimenzionélne data.
V idealnom pripade st navzajom podobné objekty patriace do rovnakych tried dobre sepa-
rované. Klasifikitorom pre rozhodnutie o triede, do ktorej dany objekt patri, je jednoduché
priamka (obecne nadrovina) [1]. Tento pripad je zobrazeny na obrazku 3.1.

Obrazok 3.1: Zobrazenie klasifikacie dvojdimenzionalnych dat v idealnom pripade [1].

Metoda SVM se snazi najst prave taka priamku & obecne nadrovinu, ktord bude odde-
lovat objekty jednotlivych tried. Matematicky moZno rovnicu tejto priamky zapisat ako

w-r+b=0 weR:beR, (3.3)



kde - oznacuje skalarny suc¢in. Vysledny klasifikitor bude mat tvar funkcie

f(z) = sign(w - x + b), (3.4)

kde funkcia sign vracia znamienko vyrazu a rozhoduje, do ktorej triedy patri dany objekt.

Obecne vsak takato priamka nie je iba jedna a mame mnoho moZnosti, ktora priamku
oddelujucu dve triedy objektov vybrat. Metoda SVM voli taku priamku ¢i nadrovinu, ktora
maximalizuje vzdialenost medzi priamkou a najblizsim bodom na oboch stranach (tzv. okraj
angl. margin), vid. nasledujuci obrazok [1].

Support
vector

Oddelufica
nadrovina

Obrazok 3.2: Zobrazenie klasifikacie dvojdimenzionalnych dat s okrajom [1].

Objekty ¢ pripady, ktoré sa v priestore vyskytuja najblizsie k hladanej nadrovine, sa
nazyvaju support vectors, odkial metoda ziskala svoj nazov.

Tento postup vsak funguje iba v pripade, Ze objekty patriace do trénovacej mnoziny
dat st linearne separabilné , t.z. existuje priamka, ktora ich oddel'uje. Zobecnenim, ktoré je
schopné si poradit aj s datami, ktoré nemozno rozdelit priamkou, je tzv. mikky okraj (soft
margin). V predoslom pripade sme sa snazili najst maximéalny okraj (mazimum margin),
ktory bude oddelovat objekty roéznych tried. V pripade, Ze neexistuje nadrovina, ktoré by
od seba dokonale oddelovala rozne triedy, poktsime sa najst taki nadrovinu (v dvojrozmer-
nom priestore priamku), ktora sice nebude oddelovat dané objekty dokonale, ale najlepsie
ako je v danom pripade mozné.

V tomto pripade sa budeme snazit najst nadrovinu, ktora bude maximalizovat vzdiale-
nost medzi nadrovinou a najbliz§imi dobre oddelenymi pripadmi z oboch tried. Pouzitie soft
margin nam vo svojej podstate umozni uvazovat chybu v klasifikicii. Pristup je znazorneny
na nasledujicom obrazku [1].

Obrazok 3.3: Zobrazenie klasifikacie dvojdimenzionalnych dat s mikkym okrajom [/]



Algoritmus SVM bol navrhnuty ako binarny klasifikator, ktory je schopny rozliovat
medzi objektami dvoch tried. Ak chceme tito metodu aplikovat na problém, ktory pred-
pokladéa klasifikdciu objektov do viac ako dvoch tried, musime pouZit niektoré z rozsireni
zékladného algoritmu. Dva zékladné postupy, ktoré se pouzivaji najcastejsie, st jeden proti
vietkym (one against all) a jeden proti jednému (one against one). Tieto postupy davaju aj
napriek svojej relativnej jednoduchosti pomerne dobré vysledky. Pri pouziti metédy jeden
proti vSetkym opakovane porovnavame klasifikiciu pomocou jednej konkrétnej triedy a ako
druhu triedu uvazujeme zjednotenie vSetkych ostatnych tried. Pri pouziti metody jeden
proti jednému vytvorime % binarnych klasifikitorov (kazdy trénujeme nad objektami
danych dvoch tried) , kde n je celkovy pocet tried, a porovnavame navzajom ich vykonnost

[4]-

3.1.2 Regresia pomocou SVM

Podobne ako na tlohu klasifikicie mozeme algoritmus SVM pouZit aj na tlohu regresie.
V tomto pripade zostani zachované vsetky hlavné vlastnosti tohoto algoritmu a snahou
je naucit nelinearnu funkciu pomocou linearnej v priestore velkej dimenzie. V tejto praci
nebude regresia dalej rozoberand, pretoZe nie je podstatna pre dany problém [1].

3.2 Naivny Bayesovsky klasifikator

V tejto podkapitole bude priblizeny Bayesov pristup ku kernel-based klasifikicii. Bayesov
pristup je konceptualne odlisny a zaloZzeny na Statistike a pravdepodobnosti. Algoritmus sa
nazyva naivna Bayesova metoda.

3.2.1 Zakladné principy

Bayesovské statistické klasifikdtory uréuju pravdepodobnosti, s ktorymi novy objekt patri
do konkrétnej triedy. Vychédzaju z urCenia podmienenych pravdepodobnosti jednotlivych
hodnot atribatov pre rozne triedy. Pri klasifikdcii vyuZziva apriornu pravdepodobnost P(H),
ktora Specifikuje pravdepodobnost, Ze [ubovolny nezatriedeny objekt bude patrit do triedy
H a podmienent pravdepodobost P(X/H) vyskytu objektu X, ktory je klasifikovany do triedy
H [5].

Na vypocitanie podmienenej pravdepodobnosti P(X/H) potrebujeme viac informéacii nez
na urcenie apriérnej pravdepodobnostiP(H), ktora je nezavisla na X [5].

3.2.2 Bayesova metéda

Tato metdda vychadza z predpokladu vzéjomnej nezavislosti atributov. Na zaciatku po-

znédme testovaciu mnozinu T, zlozent z objektov, ktoré st uréené hodnotami atribttov ako

aj zatriedenie objektu do triedy c;. Nezndmy vstupny priklad X so znamymi vlastnostami

budeme klasifikovat do triedy ¢; s najvia¢sou podmienenou pravdepodobnostou P(X/c;) [6].
KedZe podla Bayesovského teorému plati

(3.5)
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a P(X) je konstantna pre vSetky triedy c¢;, sta¢i najst maximalnu hodnotu vyrazu ¢itatela
spomedzi vSetkych tried c;. Pravdepodobnost zaradenia Tubovolného objektu do triedy c¢;
je P(¢;) = %, kde Ny je pocet vSetkych prikladov z trénovacej mnoziny O a Noi je pocet
tych prikladov z O, ktoré patria do triedy ¢;. Ostava uz len ur¢it podmienené pravdepodob-
nosti P(X/c; ). Pre nespojité atributy je to sucin vetkych podmienenych pravdepodobnosti
pre jednotlivé hodnoty atributov, pre spojité atribiity sa predpokladda Gaussovo normalne
rozdelenie hodnét [6].

3.3 Rozhodovacie stromy

Rozhodovaci strom (decision tree) je metoda textovej klasifikicie zaloZzend na vytoreni
stromu, ktorého vntatorné uzly st oznacené terminmi, vetvy vychadzajice z nich st oznacené
vahami (¢i sa dany termin nachadza v testovacom dokumente) a listy st oznafené podla
kategoérii. Mnoho klasifikitorov vyuziva bindrnu reprezentaciu dokumentu, vtedy sa pouziju
binarne stromy. Priklad rozhodovacieho stromu je znazorneny na obrazku 3.4 [7].

farm bushels bushels

R WHEAT WHEAT
commodity commodity export export

WHEAT WHEAT ‘WHEAT

agriculture agriculture
[ J
WHEAT
tonnes
®
WHEAT
winter winter
[ J
WHEAT soft ofi
WaeaT® WHEAT

Obréazok 3.4: Rozhodovaci strom, hrany st oznaené terminmi a listy kategoériami (pod-
¢iarknuté znamenaji negaciu) |7].

Jedna z moznych metéd ucenia rozhodovacieho stromu pozostava zo stratégie “devide
and conquer” - overenie, ¢i v8etky trénovacie vzorky maji rovnaké oznacenie. Ak nie, vy-
berie sa termin t; a umiestni sa do triedy v samostatnom podstrome. Proces je rekurzivne
opakovany na podstromoch pokial kazdy z listov stromu takto generovanych obsahuje tré-
novacie vzorky pridelené do rovnakej kategorie, ktord je vybrand ako oznacCenie pre list.
Klacovy krok je vyber terminu, na ktorom bude vykonavané zaradenie do kategorie. AvSak
plne rozrasteny strom moze podliehat preplneniu, niektoré vetvy mozu byt prili§ $pecifické
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na trénovacie data. Preto vela rozhodovacich stromov obsahuje metodu, ktoréa orezava strom,
t.z. odoberé velmi Specifické vetvy.

Rozhodovacie stromy mézu byt vyuzité ako hlavny klasifikaény nastroj, ako zakladny
klasifikdtor alebo ako ¢len klasifika¢nych nastrojov [7].

3.4 Feature Weighting Classifier

Feature Weighting Classifier (FWC) je jednoduchy klasifika¢ny algoritmus, ktory vyuziva
informaé¢ny zisk - Information Gain (IG) priamo vypoc¢tom prostrednictvom tried a ich véh.
FWC ziskava frekvencie pri jednom priechode datasetom, potom vyuziva tieto frekvencie
na vypocet IG a podpory v kazdej triede. Konetné vihy pre kazdy par tried si odvodené
z kombinécie IG a podpory triedy vyuzZivajtucej uzivatelom Specifikovany parameter .

Tieto pripady st klasifikované vypoctom ohodnotenia pre kazdu triedu a vyberom triedy
s najvyssim ohodnotenim. Ohodnotenie medzi triedami sa vypocita ako produkt vahového
vektora triedy a vektora frekvencie dokumentu.

Experimenty dokazali, ze FWC je porovnatelny s SVM a znacne lepsi ako Bayesovsky
klasifikator [3].

3.4.1 Trénovanie FWC klasifikatora

Nech a;; je pocet dokumentov triedy c;, kde sa vyskytuje rys f;, nech b; je celkovy pocet
dokumentov v triede c;, nech k; je pocet tried kde sa vyskytuje rys f; a nech r; je pocet
dokumentov kde sa vyskytuje rys f; [3].

Podpora rysu f; v triede ¢; je definované ako:

aij
Pij = bf
J

(3.6)

Toto je empirickd podmienka pravdepodobnosti P(f;|c;). IG rysu f;, ktory je v tomto
pripade rovnaky ako Mutual Information (MI) rysu f; a triedy je definovany ako:

IG = Z Z P(c,x;)logy P](D(C’x(l) (3.7)

c€C 2;€{0,1} )P (i)

kde x; nadobiida hodnoty 0 alebo 1 v zavislosti na pritomnosti alebo nepritomnosti rysu f;
v dokumente [3].
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Algoritmus 1: Trénovanie FWC modelu [3]
Vstup: sada oznacenych instancii D so sadou rysov F' a sadou tried C; parameter o > 0.

Precitaj data, uloz si cestu k a;5, bj, k; a vypocitaj p;;
fori=1,...,|F do

Compute 1G;

forj=1,...,|C|] do
IS5 (pij)™

K.

1

2

3

4

5 Wij =
6  end for

7 end for

8 W;={wj;} // vahovy vektor pre triedu c;
9 return M= { W;},j=1,...,|C|.

10

3.4.2 Pouzitie FWC klasifikatora

Testovacie inStancie su klasifikované vypoc¢tom ohodnotenia pre kazda triedu a vyberom
triedy s najvyssim ohodnotenim [3].

Algoritmus 2: Pouzitie FWC modelu [3]
Vstup: instancia d, FWC model M = {W;}

1 forj=1,...,|C| do

2 SjZZfiE(dﬂ I/V])dlj*’ww
3 end for

4 return c¢,,, kde m = argmax;s;.

3.5 Neurdnové siete

Klasifikicia textu pomocou neurénovych sieti je metoda, ktord vyuziva jednotky zvané ne-
urény. Vstupné jednotky sii nasobené vahami a reprezentuju vyrazy, vystupné jednotky
reprezentuji kategoérie, do ktorych boli zaradené a vahy na prahoch spéjajice jednotky re-
prezentujice zavislé vztahy. Pri klasifikacii testovacieho dokumentu, st vahy vyrazov wy
nacitané do vstupnych jednotiek; aktivacia tychto jednotiek je prenaSana cez siet a hodnota
vystupnych jednotiek rozhodne o zaradeni do kategorie.

Typické ucenie neurénovych sieti je spatné sirenie (backpropagation), pricom vahy vy-
razov dokumentu, ktory trénujeme, st nacitané do vstupnych jednotiek. Pri nesprévnej
klasifikacii a vyskytnuti chyby sa zmenia parametre siete a eliminuje alebo minimalizuje sa
chyba.

Najjednoduchsi typ neurénovej siete je perceptréon !, ktory je linearny klasifikator. Je
urc¢eny na dichotomickua klasifikdciu, t.z. rozdelenie do dvoch tried, pri ktorych sa predpo-
kladé, Ze triedy si linedrne separabilné v prikladovom priestore, ako uz bolo spominané
v kapitole 3.1.1. Nelinearna neurénové siet je siet s jednou alebo viacero pridanych vrstiev
prvkov [7].

IPerceptron je nejjednoduchsim modelom neurénovej siete. Pozostava iba z jedného neurénu. Je to pe-
ciadlny pripad formélneho neurénu predstavujiceho vSeobecny vypoctovy prvok v8etkych neurénovych sieti.
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Obrézok 3.5: Topologia perceptréonu [3].

3.5.1 Princip neurénovych sieti

Pod pojmom neurénova siet myslime prepojenie medzi neurénmi v rozliénych vrstvach sys-
tému. Prva vrstvu tvoria vstupné neurény, ktoré posielaju data pomocou vystupov (sy-
napsy) nasledujicej vrstve neurénov a tie pomocou viacerych synaps dalSej vrstve atd.
So zvySujucim sa po¢tom vrstiev sa zvySuje aj pocet vstupov a vystupov neurénov. Neuro-
nova siet definuje tri typy parametrov [9]:

1. schéma prepojenia medzi jednotlivymi vrstvami neurénov
2. proces ucenia pre vypocet hodnét vah prepojeni

3. aktiva¢na funkcia, ktora konvertuje vstup neurénu na vystup aktivacie.

Input Hidden Output
layer layer layer

Input #1 —
Input #2 —
— Output
Input #3 —

Input #4 —

Obréazok 3.6: Priklad 3-vrstvovej neurénovej siete.

Pri klasifikacii do viac ako dvoch nezoradenych kategoérii je treba dat pozor, aby kazda
kategoria mala vlastny vystupny neurén. Napriklad ked st vystupom tri farby, potom by
vysledok siete mal vyzerat nasledovne [10]:
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cervena 1 0 O
zelena 0O 1 0
modra 0 0 1
namiesto
cervena 0
zelena 0.5
modré 1
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Kapitola 4

Retazcové funkcie

V tejto kapitole budii rozoberané funkcie pre porovnévanie textovych retazcov a ich princi-
pmi. Retazcové funkcie st metoédy zaoberajice sa mapovanim prirodzenych viet jazyka na
formalnu vyrazovia reprezentaciu [11]. Retazcova funkcia prijima na vstupe dva retazce t;
a t2 a jej vystupom je realne ¢islo, ur¢ujice mieru podobnosti vstupnych retazcov.

Formalna definicia:

Nech Y je abeceda a Y " zna¢i mnozinu vsetkych refazcov nad 3.
> ={0—-9,a—2,A—- 7}
tr, te €30

Retazcova funkcia je oznaéena ako rf, vystup je realne &islo n.

rf(ts, t2) = n,kde n € R

4.1 Bag of Words

Bag of words (dalej BOW) je retazcova funkcia, ktora reprezentuje dokument ako neuspo-
riadant mnozina slov. Interpunkcia a reprezentacia poradia slov je ignorovana, preto moze
vzniknut strata gramatickej informacie. Bag (batoh) reprezentuje mnozinu elementov, ktoré
sa mozu opakovat a tak do ivahy nie je zobran4 len pritomnost slova, ale aj jeho frekvencia.
Slovo je Tubovolné sekvencia pismen zo zékladnej abecedy oddelend interpunkciou alebo
medzerami. Batoh reprezentujeme ako vektor v priestore, kde kazda dimenzia je asociované
s jednym slovom zo slovnika [12]

¢:d— d(d) = (tf(tr,d), tf(ta,d),... . tf(ty,d)) € RN (4.1)

kde tf(t;,d) je frekvencia vyrazu ¢; v dokumente d. Dokument je mapovany do priestoru
s dimenzionalitou N, ¢o je velkost slovnika, typicky velmi velké &islo.

V tomto pristupe sa ignoruju sémantické vztahy medzi slovami. Napriklad pri synony-
méch (slova s rovnakym vyznamom, ale inak znejice), nedokédzeme rozpoznat ich podobnost
bez extra procesu. V inom pripade, pri homonyméach (slova, ktoré rovnako zneji, ale maju
iny vyznam), moze byt skreslena informécia o Statistike slova v dokumente.
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Jednym z rieSeni je nastavenie rozlicnych vah w; pre kazdé slovo. Najjednoduchsim
prikladom je odstranenie slov, ktoré nenesii relevantni informéciu, ako st spojky, predlozky,
Castice a pod. Ekvivaltna operacia je nastavenie vahy 0 pre tieto slova [12].

Podstatou algoritmu BOW je vytvorenie histogramov frekvencii slov pre dané dva re-
tazce. Dané su dva retazce: ”the latest breaking news and information on the top
stories” a ”the latest news and headlines from this engine”. Histogramy tychto
retazcov su zobrazené na nasledujicich obrazkoch.

latest breaking news  and imformations on top stories

Obréazok 4.1: Histogram frekvencii slov pre prvy retazec

the latest news and headlines from thiz engine

Obréazok 4.2: Histogram frekvencii slov pre druhy retazec

Pre kazdy retazec sa vypocitaji hodnoty frekvencii slov. Napriklad pre slovo ”the” je
frekvencia v prvom retazci
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freql = 2
a frekvencia v druhom retazci

freq2 = 1.

Vypocitana je absolutna hodnota ich rozdielu

lfreql - freq2| = |2- 1] =1
a to pre kazdé slovo nachadzajice sa v danych dvoch retazcoch. Vystupom algoritmu BOW
je sucet tychto hodnot, ktory udava mieru podobnosti porovnavanych retazcov.
4.2 String Subsequence Kernel

Retazcova funkcia String subsequence kernel (d'alej SSK) je zaloZena na mapovani retazcov
na vektory. Jej ciefom je najdenie rovnakych podsekvencii vo vstupnych retazcoch a zistenie
miery podobnosti tychto retazcov.

Definicia textovej podsekvencie [13]: Nech ¥ je konetna abeceda. Retazec je kone¢na
sekvencia znakov zo ¥, vratane prazdnej sekvencie. Pre retazce s, t si ozna¢ime |s| ako dlzku

retazca s = $1,...,5|s. Konkatendciou retazcov s a t ziskame retazec st. Refazec s[i : j|
je podretazec s;...s; retazca s. Hovorime, Ze u je podsekvencia retazca s, ak existuje i =
i1yl kde T < i <. dpy < s|, zéroven plati, Ze u; = s;; a pre j = 1,... [u| alebo

skratene u = s[i]. Dlzka podsekvencie retazca s je ijy| - 41 + 1. Ako 3" oznac¢ime mnoZzinu
vietkych koneénych retazcov dlzky n a ako ©* mnozinu vietkych refazcov

S = [j . (4.2)
n=0

Teraz mozeme definovat priestor prvkov ako F, = R¥". Mapovanie ¢ retazca s je dané
definiciou u koordinacie ¢, (s) pre kazdé v €¥". Definujeme

duls) = > A0 (4.3)

iu=sli]

pre A < 1. Tieto prvky meraji pocet vyskytov podsekvencii v retazci s a ich vaha je urcena
podla ich dizky [13].
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Algoritmus 3: Pseudokdd algoritmu SSK [12]
Vstup: refazce s a ts dizkami n a m

1 forj=1:m

2 DP(0,y) = 1;

3 end

4 fori=1:n

5 last = 0; P(0) = 0;

6 fork=1:m

7 P(k) = P(last);

8 if t, = s; then

9 P(k) = P(last) + DP(i- 1, k- 1)
10 last = k;

11 end

12 end

13 fork=1:m

14 DP(i,k) = DP(i- 1, k) + P (k) ;
15 end

16 end

Vystup: kernel evaluacia k(s,t) = DP(n,m)

4.3 Gap-Weighted Subsequence Kernel

Gap-Weighted Subsequence (dalej GWSSK) je taktiez ako SSK zaloZzena na porovnavani
retazcov (podsekvencii, ktoré obsahuji), s tym rozdielom, ze GWSSK prideluje vahy vysky-
tom podsekvencii podl'a toho, ako st rozmiestnené v retazci. Stupen suvislosti podsekvencie
vo vstupnom retazci s uréuje mieru podobnosti. Priklad: retazec ”let” sa vyskytuje ako sub-
sekvencia retazcov ”leto”, ”lehota” a “leukoplast”. Prvy vyskyt uvazujeme ako najviac
vyznamny, pretoze je suvisly, zatial ¢o posledny vyskyt méa najmensiu vahu.

Priestor prvkov mé rovnaké koordinaty ako pre podsekvencie s pevnou dizkou, a preto
mé aj rovnaké dimenzie. Pri vysporiadani sa s nestuvislymi podretazcami zavedieme faktor
rozkladu A € (0, 1), ktory moze byt pouzity ako vaha vyskytu urcitého prvku v retazci.
Pre index sekvencie 7 identifikujicej vyskyt subsekvencie u = s(i) v retazci s, pouzijeme [(7)
pre oznalenie dlzky retazca v s. V.GWSSK sa uréi vaha vyskytu u exponencialne rozkla-
dajticou sa vahou A [12].

Definicia [12]: Priestor prvkov asociovany s GWSSK dlzky p je indexovany ako I = %P,

¢h(s)= > N uexr (4.4)
]

u=s[i
Asociovany kernel je definovany ako

rp(s,t) = (67(s), ¢7(8)) = D dh(s)eh(d). (4.5)
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Algoritmus 4: Pseudokdd algoritmu GWSSK [12]
Vstup: refazce s a t s dizkami n a m, dizka podsekvencie p, vahovy parameter \

1 DPS(1:mn,1:m)=0;

2 fori=1:n

3 forj=1:m

4 if S; = tj

5 DPS (i, j) = A\?;

6 end

7 end

8 end

9 DP(0,0: m) = 0;

10 DP(1: n0) =0

11 forl=2:p

12 Kern (/) = 0;

13 fori=1:n-1

14 forj=1:m-1

15 DP(i, j) = DPS(4, j) + ADP(i —1,5) + ADP(i,j — 1)=A? DP(i- 1, j - 1);
16 if s; = t;

17 DPS (i, j) = A2 DP(i- 1, j- 1);
18 Kern () = Kern(l) + DPS(4, j);
19 end

20 end

21 end

22 end

Vystup: kernel evaluacia ky(s,t) = Kern(p)

4.4 N-grams

N-grams je jazykovo nezavisla metoda textovej reprezentacie. Transformuje dokumenty na
vysokodimenzionalne vektory, kde kazdy prvok vektoru odpovedéa stvislému podretazcu. N-
grams je podretazec, zloZzeny zo susednych znakov n z abecedy A. Z toho vyplyva, Ze pocet
rozdielnych n-gramov v texte je mensi alebo rovny |A|". Dimenzionalita vektorov prvkov
moze byt velmi vysoké aj pri nizkych hodnotach n. V skuto¢nosti sa vSetky tieto n-gramy
v dokumente nevyskytujid, tym sa podstatne redukuje dimenzionalita vektorov. Obvykle sa
pocas vytvarania vektoru zmenia velké znaky na malé a eliminovana je aj interpunkcia.
Tieto vektory sa nazyvaji normalizované. Systém zaloZeny na tejto metdde je pouzivany
v textoch, ktoré obsahuju chyby.

Uvazujeme priklad pocitajuci tri-gram a quad-gram vektory prvkov.

d = ”’support vector”

Tri-gramy st sup upp ppo por ort rt* t*v *ve vec ect cto tor, zatial ¢o tetra-gramy
si supp uppo ppor port ortx rt*v txve *vec vect ecto ctor, kde symbol * predsta-
vuje medzeru|!3].
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4.5 Edit Distance

Edit Distance (dalej ED) je sposob porovnania dvoch retazcov tak, Ze sa po¢ita minimalny
pocet operécii pre transforméciu jedného retazca do druhého. Uplatiiuje sa v pripadoch, kedy
dochéadza k chybe pri pisani textu; automaticky sa upravuje chybné slovo tak, Zze sa vyberu
zo slovnika slovad s najmensou vzdialenostou k danému slovu - chybnému slovu najviac
podobné.

Existuje viacero definicii ED, ktoré vyuzivaju rozlicné metody retazcovych operacii.
Jedna z najcéastejie pouzivanych sa nazyva Levenshteinova vzdialenost, pomenované po so-
vietskom vedcovi Vladimirovi Levenshteinovi, ktory skimal tito vzdialenost v roku 1965.
V tejto verzii st povolené operécie ako odstranenie a pridanie jedného znaku alebo nahra-
denie jedného znaku inym. Levenshteinova vzdialenost je uvadzana ako ED, aj ked existuje
niekol'ko inych variant [11].

Definicia ED podla [15]: Dané su dva retazce a a b v abecede X. Edit distance si ozna-
¢ime ako d(a,b), ¢o je minimélny pocet operécii, ktoré transformuju retazec a na b. Sada
operéacii definovana Levenshteinom:

e VloZzenie jedného znaku. Ak ¢ = uv, potom vloZzenim symbolu z vznikne uzv. Této
operacia moze byt oznacené ako € — x, kde x znamena prazdny retazec,

e Vymazanie jedného znaku. Transformécia uzv na wv (x — ¢),
e Substittcia jedného znaku z za znak y # x. Transformacia uzv na uyv(x — y).

Dalsie varianty ED st pozmenené odobranim niektorych operacii. Hammingova vzdialenost
je 8pecifickd tym, Ze porovnéavajtce retazce musia mat rovnaka dlzku [14].
9

Uvazujeme priklad vypoctu ED pri slovach ’strom” a “otroci”:

.07 7 77)

1. strom — otrom (substitticia "0” za s
2. otrom — otroc (substittcia "¢’ za "m”)
3. otroc — otroci (vloZenie "i” na koniec)

Pre transforméciu slova ”’strom” na slovo Yotroci” sme potrebovali tri operacie, ED je 3.
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Algoritmus 5: Pseudokdd algoritmu ED [12]
Vstup: refazce s a ts dizkami m a n

1 declare int d [0..m, 0..n]

2 for ¢ from 1 to m

s d[i,0]:—i

4 for jfrom 1 to n

5 d [Oa ]] =7

6 for jfrom 1ton

7  for ¢ from 1 to m

8 if s |9 = t|j] then

9 dli, gl :==d[i-1,7-1] //no operation
10 else

11 d |i, j := minimum

12 ( //a deletion, an insertion, a substitution
13 dli-1,7]+ 1,

14 dli, j-1] + 1,

15 dli-1,j-1]+1

16 )

17 return d [m, n]

Vystup: Levenshteinova vzdialenost medzi retazcami s a ¢

Algoritmus ED funguje tak, Ze na vstupe berie dva retazce a porovnava jednotlivé znaky
kazdy s kazdym. Nazorna ukazka postupu algorimu je na nasledujicom priklade: Dané st
dva retazce “abc” a “acc”. Prvy krok je inicializicia dvojrozmerného pola, ktoré potom
vyzeréa nasledovne:

w| =]

Obrazok 4.3: Dvojrozmerné pole v tvare matice s nainicializovanymi hodnotami po prvom
kroku

Prvy riadok a prvy stipec je naplneny maximalnymi hodnotami premennych refazcov
pre dany index. Ak sa dané dva porovnavané znaky zhoduji, ulozi sa do daného prvku pola
predosla hodnota na diagonale matice. Ak sa nezhoduji, to znamené, Ze bude vykonana
substittcia, vymazanie alebo vloZenie znaku, vyberie sa najmensia hodnota z konkrétnych
troch susednych prvkov a hodnota sa inkrementuje o jedna. Takto sa vyplni celé pole a vrati
sa hodnota na poslednom prvku tohto pola.

Retazce sa odlisuji v jednom znaku. ED pre tieto dva retazce je 1.
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Obrazok 4.4: Dvojrozmerné pole v tvare matice naplnené prvou hodnotou vypoc¢tu ED pri
zhode znakov

a b ¢

o|1]2)|3
.
cel2 1|1
<] 3

Obrazok 4.5: Dvojrozmerné pole v tvare matice naplnené hodnotami vypoctu ED pri ne-
zhodnych znakoch - zvyrazneny vypocet prvku zo susednych

a b ¢

o|1]2]|3
*lLlEg|1 |2
el2|1]1]1
el 32|21

Obréazok 4.6: Dvojrozmerné pole v tvare matice naplnené hodnotami vypoctu ED - zvy-
razneny prvok udavajici vyslednt hodnotu
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Kapitola 5

Metody validacie vysledkov
klasifikacie

Validacia je overenie platnosti prostrednictvom poskytnutia objektivnych dékazov, Ze po-
7iadavky na Specifické zamyslané pouzitie alebo na Specificku aplikaciu boli splnené. Kva-
litu procesu klasifikicie je mozné validovat pomocou metodd train-and-test a k-fold cross-
validation|7]. V nasledujtcej kapitole si priblizime druhy spominany pristup.

5.1 Krizova validacia

Krizova validacia (cross-validation) je technika na zistovanie miery ovplyvnenia nezavis-
lej vzorky dat predoslou analyzou. Model pracuje s mnozinou vstupnych dat, rozdelenou
na podmnozinu znamych dat, ktoré sluzi ako trénovacia mnozina a podmnoZinu neznamych
dat, ktord je oznacované ako testovacia. Klasifikitor trénuje model na trénovacej mnozine
a pomocou testovacej mnoziny testuje presnost tohto modelu. Tento proces sa opakuje viac-
krat, zakazdym s inou podmnozinou tvoriacou trénovaciu a testovaciu mnoZzinu.

Jednym z typov krizovej validacie je k-fold cross-validation, kde vstupn& mnozina dét
je rozdelend do k£ podmnozin a proces sa opakuje k-krat. Pre kazdy proces je pouzita jedna
z k podmnoZin ako testovacia a dalgie k - 1 podmnoZiny s spojené do trénovacej mnoziny.
Vyhodou je, Ze kazda mnozina je testovana presne raz a pouzitd ako trénovacia podmno-
zina k - 1 krat. Nevyhodou tejto metédy je opakované vykonavanie algoritmu k-krat, takze
vypocet evaluacie bude vyzadovat va¢sie mnoztvo ¢asu procesoru|l6].

Experiment 1 Test

Experiment 2 ‘ , Test ‘ ‘

Experiment 3 Test

Experiment 4 ‘ ’ Test ‘

Obrazok 5.1: Rozdelenie vstupnej mnoziny dat pri k-fold cross-validaion
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Algoritmus 6: Pseudokéd
Vstup: pocet validacii k, mnoZina objektov s, klasifikitor M

rozdel mnozinu s na k rovnakych dielov a vysledok uloz do S
real accuracy = 0;
for(ent =054 < k; ent++) {

Mtrain(S / Slent])

M.validate(S[ent])

accuracy += M.getAccuracy()

}

accuracy /= k;

o N O oA W N

Vystup: tspesnost klasifikicie accuracy
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Kapitola 6

Navrh nastroja

6.1 Vybrané metody

7 naStudovanych metod pre potreby automatizovanej evaluacie strukturovanych dokumen-
tacii bol vybrany koncept neurénovych sieti a metoda SVM, ktora bude vyuzita na tlohu
klasifikacie. Vyhodou SVM je 8iroké vyuzitie. V minulosti sa ukazala ako vysoko tispesna
v oblasti klasifikicie textovych retazcov.

Dalsia pouzitd metdda st neurdénové siete, ktoré umoznuju paralelné spracovanie infor-
maécii, pri aplikacii s u¢iacim algoritmom si adaptabilné na zmenu parametrov [10]. Vyhodou
neurénovych sieti je poskytnutie lepsich vysledkov v porovnani s inymi metédami, ale proces
udenia je velmi zdlhavy a méze dojst k preuceniu modelu, ktory nedokéaze zovseobeciiovat
predikcie.

Ako tretia bola vybrana na tlohu klasifikicie Bayesova metoda, ktoréd sa vyznacuje jed-
noduchym spracovanim pri natrénovani modelu. VSetky vysgie spominané metédy budu
pouzité spolu s retazcovymi funkciami N-grams, BOW a ED uvedenymi v kapitole 4. Vy-
sledky budid overované pomocou krizovej validacie.

6.2 Proces evaluacie dokumentacii

Proces evaluacie dokumentacii je znazorneny na obrazku 6.1. Vstupom st dokumentéacie
vo formate PDF, ktoré su prestransformované na Strukturovany text, pri¢om si ignorované
obrazky a tabulky. Nasledne st pre kazdu dokumentéciu v textovom forméte vyhodnotené
Statistické atributy nestce dopliiujicu vypovednt hodnotu o kvalite danej dokumentacie, jej
strukture a Stylistike. Kazda dvojica dokumentécii je vstupom pre retazcové funkcie a ich
vystupy st ulozené do vektora rysov spolu s hodnotami Statistickych atribtutov. Nasledne
je vytvoreny zoznam vektorov, ktoré obsahuji atribity jednotlivych dokumentacii. Jeden
vektor obsahuje miery podobnosti jednej dokumentécie so vSetkymi ostatnymi z danej tes-
tovacej sady a zaroven pouzité Statistické atribaty. Nésledne st tieto data predané nastroju
RapidMiner, kde sa na nich uskuto¢iuje dalsia analyza s vyuZzitim klasifikacnych metod
a krizovej validacie. Vystupom procesu datovej analyzy st aspeSnosti klasifikacii jednotli-
vych metod.
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Features Extraction
- Kernel Functions
t - Statistical analysis

. 3

=)

RapidMiner
class | feautres
Classification validation é
Accuracy <j + <j >
(%) Classification %

Obrazok 6.1: Proces evaluacie dokumentécii.

6.3 Vybrané atributy

Pri vybere atribiitov sa predpokladalo, Ze testovacia sada dokumentacii sa tyka rovnakej
témy a je pfsana v rovnakom jazyku. Bola navrhnutd kombinécia Statistickych atributov
a retazcovych funkcii, ktoré su zaloZené na porovnéavani textovych retazcov. Potencial tychto
dvoch skupin atribatov bol spojeny. Prvym typom atributov sa stali vysledky retazcovych
funkcii N-grams, BOW a ED. Druhym typom atribitov boli Statistiky jednotlivych doku-
mentacii. Pre potreby vytvorenia Statistik boli hodnotené nasledovné atributy:

e pocet kapitol,

e pocet znakov najdlhsej kapitoly,

e pocet znakov najkratsej kapitoly,

e pocet podkapitol,

e najmensi pocet podkapitol urcitej kapitoly,

e najvicsi pocet podkapitol urcitej kapitoly,

e priemerny pocet podkapitol na jednu kapitolu,
e najhlbsia troven ¢lenenia,

e pocet Stylistickych chyb.
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Kapitola 7

Implementacia nastroja

7.1 Popis aplikacie

Aplikacia je konzolova a napisana v jazyku Python 2.7. Aplikicia ocakéva na vstupe cestu
k priec¢inku obsahujticom testovaciu sadu dokumentéacii vo formate pdf. Ako druhy parameter
otakava cestu k stiboru, do ktorého bude generovat vystupné hodnoty vo forme DSV!. Tretim
parametrom je textovy stubor s hodnotami realnych ohodnoteni prac pre dana testovaciu
sadu dokumentéacii. Format vstupu aplikacie je nasledovny:

usage: [-input=inputFolder| [-output=output.txt| [-evalfile=evaluation.txt]

Aplikicia nacita dokumentécie a vykona konverziu forméatu PDF do textovej podoby. Pre
kazdu dokumentaciu v tejto podobe vypocita Statistické atributy, ktorych hodnoty ulozi
do vektoru DSV. Pre kazdu dvojicu dokumentacii vypocita pomocou retazcovych funkcii
hodnoty jednotlivych kernel evaluécii, ktoré ulozi vo forme matice do vystupného siboru.
Jednotlivym dokumentacidm je priradené redlne ohodnotenie, ktoré je zapisané ako druha
polozka vektorov DSV, prvi polozku tvori id dokumentacie.

Vystupom aplikicie je zoznam vektorov atribiitov, ktory obsahuje podmaticu vnutornych
produktov retazcovych funkcii v8etkych kombinacii vstupnych textovych retazcov s vypodi-
tanymi hodnotami Statistik pre kazdy vstupny retazec. Formét vystupu aplikacie je zobra-
zeny na obrazku 7.1. Prvy stlpec reprezentuje id dokumentacie, druhy reprezentuje expertni
znalost a teda celé ¢islo udavajice bodové ohodnotenie danej dokumentacie. Stipce S1 az S9
reprezentuji Statistické atributy a ostatné stipce st vystupné hodnoty retazcovych funkeii.
Tento vystup je predany do néstroja RapidMiner, v ktorom sa bude uskutoc¢hovat nasle-
dovné analyza pomocou krizovej validacie a roznych klasifikaénych nastrojov.

Na obréazku 7.2 mozno vidiet diagram tried vytvorenej aplikicie. Trieda Arguments sluzi
na spracovanie argumentov z prikazového riadku a obsahuje metody:

e usage() - vypis napovedy,
e parseArguments() - detekuje pocet argumentov a spracuje ich hodnoty,
e searchPath() - zanorenie do adresara,

e getListOfFiles() - spracovava zadany vstup podla toho, ¢ sa jedna o stbor alebo
adresér,

!Delimiter-Separated values. http://www.catb.org/ésr/writings/taoup/html/ch05s02.html.
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Statistical attributes

id Points S1 52 53 |54 55 56|57 58 59 NGRAM1 NGRAMZ2 NGRAM3 BOW1 BOW2 BOWS3 | ED1 ED3

ED2
1 6 3 3372 2842 B8 0 840 2 2 0.0 37.02 4,01 0.0 92.73 100.0 0.0 94.32 100.0
2 8 5 5204 3204 3 3 3 3.0 2 0 37.02 2.51 11.67 92.73 0.0 80.28 94.92 0.0 82.74
3 5 11732 1732 0 0 0 O 0 O 4.01 11.67 100.0 100.0 80.28 0.0 100.0 32.74 0.0
Obrazok 7.1: Vystup aplikacie.
Arguments
+OUTPUT_FILE: string
+PDFPATH: string
+EVAL_FILE: string PDFProcessor
+pointsDict: dictionary CharacterTranslator 1 1 : .
uzanng +trans_dict: dictionary :zg{glg\:;rge' Sing
P +repair_dict: dictionary
gS;ZtaLriCsTg?lyi]I(e)s() ! transl %daffI:XF’t;)geBreaks()
__getPoints() repairStrang=CHEE deleteContent()
1 1
1 1
AllOutputVectors StatsVecton ]
+listOfStatsVectors: StatsVector([] :id:.intt. int
+aIIPdetlr ings: S tring +23|r:l;5é:2)f8ections: int StatsProducer
:gﬁﬁmﬂ%;t:‘?ﬂ +maxLengthOfSection: int +pdfFileName: string
+listernelN .rangIueS' real] +minLengthOfSection: int +data: string
+IistKerneIngVaIueS' ir;tl] +numbersOfSubsections: int +args: string
+listKermnalEDValues: int[] 1 1..n | +minNumberSubsectioninSection: int 1 1 | +login: string
) +maxNumberSubsectionInSection: int +outputStats: StatsVector
B K>———— +averageNumberSubsectionInSection: int
;?ﬁ:gg:gilf(;o +levelofDeepestSection: int getProcessedStats()
normalization() +stylisticFault: int writeTxtToFile()
evaluateNgramKernel() +DELIMITER: string addPoints()
evaluatengKernel() +ngramValues: reall] createStatsOfSection()
evaluateEDKernel() 1 +bowValues: int[] createStatsOfSubsection()
computeNormalizedMatrixNgram() +EDValues: int[] createStatsOfStylisticFault()
computeNormalizedMatrixBow() str_()
computeNormalizedMatrixED() g_etAs_stVector()
1
StringKernels
__preprocess_ngrams()
__preprocess_bow()
__getWordsDict()
equalStringAlignment()
ngrams()
bow()
ED()
Obréazok 7.2: Diagram tried.
e getPoints() - prideluje realne odohotenie jednotlivych dokumentécii zo zadaného

suboru.

Trieda CharacterTranslator obsahuje dve definicie slovnikov pre zdmenu znakov s diakritikou
a metody:

e trans() - vyriesi preklad znakov z UTF tabulky za ich reprezentécie bez interpunkcie,
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repairStrange Chars() - prelozi vyskyty interpunkcie pomocou kédovania do standardu
ASCII.

Trieda PDFProcessor sltzi na transformaciu forméatu PDF do textového. Obsahuje me-

tody:

pdf2trt() - s vyuzitim vstavanej funkcie pretransformuje vstupny siubor vo forméate
PDF do textu, pri¢om ignoruje tabulky a obréazky,

markPageBreaks() - za kazdou stranou dokumentécie doplni ukonc¢ovaciu znacku,

deleteContent() - ak dokumentécia obsahovala sekciu obsah, vymaze tito sekciu z do-
vodu neskorSieho spracovania.

Trieda StatsProducer produkuje statistické atributy jednotlivych dokumentacii. Jej me-
tody si:

writeTxtToFile() - zapis upravenych dat zo stboru vo formate PDF do TXT suboru
pre kazdi dokumentéciu,

addPoints() - jednotlivym dokumentéciam prida realne bodové ohodnotenie,

createStatsOfSection() - vypocita Statistiky kapitol: pocet kapitol, pocet znakov naj-
dlhsej kapitoly, pocet znakov najkratsej kapitoly,

createStatsOfSubsection() - vypotita Statistiky podkapitol: po¢et podkapitol, najmensi
pocet podkapitol urcitej kapitoly, najvacsi pocet podkapitol urcitej kapitoly, priemerny
pocet podkapitol na jednu kapitolu,

createStatsOfStylisticFault() - detekuje pocet spojok a predloziek na konci riadku.

Trieda StatsVector sluzi pre zapis ziskanych Statistickych atribitov do vektora DSV.
Tuato funkciu zabezpecuje metoda getAsDsvVector().

Trieda AllOutputVectors pre vypis DSV vektorov obsahuje metody:

appendToList() - prida do zoznamu Statistické atributy,

writeDsvFile() - zapiSe vypocitané Statistické atribity a vystupné hodnoty retazcovych
funkcii ako DSV vektory a prida im havicku,

normalization() - normalizuje vystupné hodnoty retazcovych funkcii v rozsahu od
0 do 100,

evaluateNgramKernel() - vypocita hodnoty retazcovej funkcie N-grams pre kazdu dvo-
jicu dokumentacii a ulozi ich do matice,

evaluate BowKernel() - vypo¢ita hodnoty retazcovej funkcie BOW pre kazda dvojicu
dokumentacii a ulozi ich do matice,

evaluate EDKernel() - vypo¢ita hodnoty retazcovej funkcie ED pre kazda dvojicu do-
kumentacii a ulozi ich do matice,

computeNormalizedMatriztNgram() - prepocita vystupné hodnoty retazcovej funkcie
N-grams pre kazdu dvojicu dokumentacii na normalizované,

30



e computeNormalizedMatrizBow() - prepocita vystupné hodnoty retazcovej funkcie BOW
pre kazda dvojicu dokumentacii na normalizované,

e computeNormalizedMatrizED() - prepocita vystupné hodnoty retazcovej funkcie ED
pre kazdd dvojicu dokumentacii na normalizované.

Trieda StringKernels obsahuje implementéacie retazcovych funkcii a metoédy potrebné pre
pripravu textovych retazcov ako vstupov pre retazcové funkcie:

e preprocess_ngrams() - eliminécia interpunkcie a konverzia velkych pismen na malé,

e preprocess_bow() - eliminacia interpunkcie, vymazanie neplnohodnotnych slov a kon-
verzia velkych pismen na malé,

e  getWordsDict() - pomocna metdda pre retazcovi funkciu BOW, ktorej vstupom je
textovy retazec a vystupom slovnik slov a ich pocetnost,

e cqualStringAlignment() - zarovnava dva retazce na dlzku dlhsieho z nich,
e ngrams() - implementacia retazcovej funkcie N-grams,
e bow() - implementécia retazcovej funkcie BOW,

e ED() - implementacia retazcovej funkcie ED.

7.2 Statistické atributy

Pracovalo sa s testovacou sadou dokumentécii k jednému predmetu, aby bola zaistena rov-
naka téma dokumentov. Vybrané boli prace v jednom jazyku a to ¢eskom, pretoze najviac
prac je pisanych v ¢estine a tym bol zaisteny dostatoény pocet dokumentécii v datasete.

Pre vypocet statistickych atribitov boli implementované metody vyuzivajtce regularne
vyrazy pre pracu s textovymi retazcami. Dokumentécie, ktoré nie si Strukturované, teda
rozdelené do kapitol a podkapitol, st posudzované ako dokumentacie s jednou kapitolou.
Pri vypocte stylistickych chyb bol zohladneny pocet jednoznakovych spojok a predloziek
v ¢eskom jazyku nachadzajicich sa na konci riadku.

Statistiky sa vytvoria pre kazdt dokumentaciu zo zadanej vzorky dat a spolu s vysled-
kami pouzitych retazcovych funkcii sa ulozia do vektoru DSV. Atributy maja dopliujacu
vypovedni hodnotu o kvalite danej dokumentécie, jej struktire a Stylistike. Z experimentov
sa zistilo, 7e Statistiky dokumentécii, ktoré neboli strukturované, nemali velka vypovednt
hodnotu o kvalite tychto dokumentacii.

7.3 Pouzitie retazcovych funkcii

Implementované boli retazcové funkcie N-grams, BOW a ED. Pred samotnym vypoctom
funkcie N-grams bolo potrebné vo vstupnych retazcoch eliminovat interpunkciu a previest
velké znaky na malé, aby nedochadzalo ku skreslovaniu vyslednych hodnoét. Vo funkeii N-
grams bola pouzita dlzka podretazca 4, pri ktorej sa pocas experimentov ziskavali najlepsie
hodnoty. Vahovy paramater A bol nastaveny na hodnotu 0.5, kedy dosahovala funkcia N-
grams najlepsie vysledky.
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7 naStudovane]j literattury sa zistilo, Zze pri funkcii N-grams a BOW je potrebné zarov-
nat vstupné retazce na rovnaka dlzku. Normalizacia dlzok vstupnych retazcov bola imple-
mentovand tak, ze ku kratSiemu retazcu sa nakopirovala ¢ast tohto retazca, aby dosiahla
dlzky dlhsieho. Ak bol rozdiel dlzok vicsi ako dlzka kratsieho refazca, pridala sa jeho ¢ast
viackrat. Dalsfm krokom pred samotnym vypoc¢tom funkcie BOW bolo odstranenie neplno-
hodnotnych slov ako st napriklad spojky a ¢astice. Snahou tychto tkonov vychadzajacich
z vlastosti retazcovych funkcii bolo zvySenie tspesnosti klasifikdcie vstupnych dat.

Proces generovania DSV vektorov je ¢asovo narocné operacia, ktoré zavisi najméa na ca-
sovej zlozitosti jednotlivych retazcovych funkcii. Z tohto dévodu boli vypocty uskutociované
na serveri hele.fit.vutbr.cz, poskytnutom Fakultou informac¢nych technolo6gii, ktory dispo-
nuje 6smimi procesormi a kazdy z nich ma Styri jadré, ¢o pomohlo skratit ¢as vypoctu.
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Kapitola 8

Klasifikacné experimenty

V tejto kapitole st popisované experimenty pre tlohu klasifikicie dokumentéacii rozdelené
do podkapitol v zavislosti od ich charakteru sktimania. Pracovalo sa s datasetom o vel-
kosti 100 dokumentacii rozdelenych do ésmich tried, kde trieda s hodnotou 8 reprezentuje
najkvalitnej$iu dokumentaciu a trieda s hodnotou 1 najmenej kvalitnta. Vystup implemento-
vanej aplikicie s hodnotami nenormalizovanych atribtutov retazcovych funkcii bol predany
néstroju RapidMiner. Kazdy experiment vyuzival pre potreby vyhodnocovania vysledkov
krizova validéciu s tromi iteraciami.

Sekcia 8.1 sa zaoberd experimentami porovnéavajicimi aspesnosti klasifikdcie dokumen-
tacii do rézneho poctu tried. V sekcii 8.2 st porovnané vysledky jednotlivych retazcovych
funkcii bez uvazovania Statistickych atributov, ktoré su nésledne tiez zahrnuté do porov-
nania. Experimenty v sekcii 8.3 analyzuji najmensiu mnozinu atribitov potrebnt na do-
siahnutie ¢o najvacsej tspesnosti klasifikicie. Dalsf experiment bol zamerany na pouzitie
roznych klasifika¢nych metod, ktorych vysledky boli vzajomne porovnavané v sekcii 8.4.
Sekcia 8.5 skiima tuspesnosti klasifikicie v zavislosti na pouziti normalizovanych vysledkov
retazcovych funkcii. Poslednym experimentom v sekcii 8.6 bola analyza rozloZzenia hustoty
hodnét vybranych atribtatov.

8.1 Granularita klasifika¢nych tried

Tento experiment porovnéva tspesSnosti klasifikicie v zavislosti na granularite tried vstup-
ného datasetu. Pri klasifikicii do troch tried boli dokumentécie s ohodnotenim 8 a 7 nahra-
dené hodnotenim A. Dokumentacie s ohodnotenim 6, 5 a 4 boli nahradené hodnotenim B
a dokumentacie s ohodnotenim 3, 2 a 1, hodnotenim C. Nakoniec bol vykonany experiment
s klasifikdciou do dvoch tried, pri¢om redlne ohodnotenia 8, 7, 6, 5 bodov boli nahradené
oznacenim A, ostatné ohodnotenia oznacenim B. PouZity bol naivny Bayesovsky klasifikator
pre jeho jendoduchost a dobré vysledky.

Pri klasifikacii do ésmich tried bola dosiahnuté tspesnost klasifikacie 42.01% s presnostou
+/- 4.98%. Klasifika¢né predikcie do jednotlivych tried su rozpisané v tabulke 8.1.

Néasledne bol vykonany experiment s klasifikiciou dokumentécii do troch tried. Bola
dosiahnuté najlesia tspesnost 64.02% s presnostou +/- 2.02%. Klasifika¢né predikcie do
jednotlivych tried su rozpisané v tabulke 8.2.
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42.01% +/- 4.98%

true 8 ‘ true 5 ‘ true 2 ‘ true 6 ‘ true 7 ‘ true 3 ‘ true 4 ‘ true 1 ‘ precision

pred. 8 23 2 0 8 10 0 1 1 51.11%
pred. 5 1 8 1 2 3 0 3 0 44.44%
pred. 2 0 0 2 0 0 0 0 0 100.00%
pred. 6 3 1 1 2 3 0 1 1 16.67%
pred. 7 6 4 1 2 7 1 1 0 31.82%
pred. 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0.00%
pred. 4 0 1 0 0 0 0 0 0 0.00%
pred. 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0.00%
class recall 69.70% | 50.00% | 40.00% | 14.29% | 30.43% | 0.00% | 0.00% | 0.00%

Tabulka 8.1: Predikcie klasifikdtora do dsmich tried.

64.02% +/- 2.02%

true A ‘ true B ‘ true C ‘ class precision

pred. A 44 18 3 67.69%
pred. B 12 18 3 54.55%
pred. C 0 0 2 100.00%
class recall 78.57% | 50.00% | 25.00%

Tabulka 8.2: Predikcie klasifikdtora do troch tried.

V poslednom pripade bolo experimentované s klasifikdciou dokumentacii do dvoch tried.
Dosiahnutéa bola najlesia uspesnost 89.01% s presnostou + /- 1.35%. Klasifika¢né predikcie
do jednotlivych tried st rozpisané v tabulke 8.3.

89.01% +/- 1.35%

true A ‘ true B ‘ class precision

pred. A 85 10 89.47%
pred. B 1 4 80.00%
class recall 98.84% | 28.57%

Tabulka 8.3: Predikcie klasifikdtora do dvoch tried.

7 experimentov s po¢tom klasifikaénych tried sa zistilo, ze klasifikdciou do mensieho po-
¢tu tried s ziskané lepsie vysledky. S mensim poctom tried sa zvysila tspesnost klasifikacie
a zaroven aj presnost. Z tohto dévodu sa v dalsich experimentoch uvazuje s klasifikiciou
dokumentéacii do dvoch tried, kde dosahovala tspesnost klasifikicie najlepsie vysledky.

8.2 Porovnanie retazcovych funkcii

Tento experiment bol zamerany na vzajomné porovnanie tspesnosti klasifikicie jednotlivych
retazcovych funkcii. V ramci tohto experimentu boli do vstupného datasetu atributov ako
pridavné informécia zahrnuté aj Statistické atributy.

Vykonana bola klasifikdcia do dvoch tried s pouzitim klasifikacného modelu Naivny Ba-
yes, ktory v porovnani s neurénovymi sietami dosahoval lepsie vysledky. Z experimentov
so selekciou autributov sa zistilo, Ze retazcové funkcie pouZité samostatne, maja priblizne
rovnaku tspesnost klasifikicie pohybujicu sa okolo 88%. V experimente s modelom tréno-
vanym bez pouZitia vysledkov retazcovych funkcii, iba s pouzitim Statistickych atributov,
bola dosiahnuté celkova tspesnost klasifikacie 86.01% s presnostou + /- 1,34%, avSak model
bol schopny predikcie dat len do jednej triedy, ostatné mali odozvu 0%. Je mozné vyvodit
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zaver taky, Ze Statistické atribity st pre evaluiciu dokumentacii prinosné len s vhodnym
vyuzitim retazcovych funkeii.
Experiment so selekciou atribuitov retazcovej funkcie N-grams dosiahol tispesnost 88.03%

s presnostou + /- 2.29%, ktorého klasifikacné predikcie do jednotlivych tried st rozpisané
v tabulke 8.4.

88.03% +/-2.29% H true A ‘ true B ‘ class precision

pred. A 82 8 91.11%
pred. B 4 6 60.00%
class recall 95.35% | 42.86%

Tabulka 8.4: Predikcie klasifikdtora s vyuZzitim atribttov retazcovej funkcie N-grams.

Experiment so selekciou atributov retazcovej funkcie BOW dosiahol tspesnost 88.03%
s presnostou +/-2.29%, ktorého klasifikacné predikcie do jednotlivych tried su rozpisané
v tabulke 8.5.

88.03% +/-2.29%

true A ‘ true B ‘ class precision

pred. A 86 12 87.76%
pred. B 0 2 100.00%
class recall 100.00% | 14.29%

Tabulka 8.5: Predikcie klasifikdtora s vyuZitim atribtutov retazcovej funkcie BOW.

Experiment so selekciou atributov retazcovej funkcie ED dosiahol tuspesnost 89.01%
s presnostou +/-1.35%, ktorého klasifika¢né predikcie do jednotlivych tried st rozpisané
v tabulke 8.6.

89.01% +/-1.35% H true A ‘ true B ‘ class precision

pred. A 86 11 88.66%
pred. B 0 3 100.00%
class recall 100.00% | 21.43%

Tabulka 8.6: Predikcie klasifikdtora s vyuZzitim atributov retazcovej funkcie ED.

Vykonané boli aj experimenty s klasifikdciou dokumentéacii do troch tried, ktoré dosaho-
vali lepsie vysledky s pouzitim klasifikaéného modelu neurénovych sieti. V tabulke 8.7 st
porovnané uspesnosti klasifikicii dokumentacii s ich presnostami v zavislosti od atribiitov
konkrétnej retazcovej funkcie.

H N-grams ‘ BOW ‘ ED

accuracy [ 65.03% +/-5.46% | 66.07% +/-5.69% | 66.99% +/-0.46%

Tabulka 8.7: Uspesnosti klasifikicie s vyuzitim atribitov jednotlivych retazcovych funkeii.

Retazcova funkcia ED v rdmci tohto experimentu dosahovala najvyssiu tspe$nost aj
presnost klasifikdcie dokumentécii.
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8.3 Vyber najlepsich atribitov

V nasledujicom experimente sa metodou Forward feature selection hladala najmensia mno-
Zina atribatov potrebna pre dosiahnutie ¢o najvicsej tspesnosti klasifikdcie dokumentéacii.
Metoda vyuziva algoritmus Forward Selection pre vyber najviac relevantnych atribuatov pre
tlohu klasifikdcie aj regresie. Pouzity bol hladovy algorimtus (angl. greedy search), ktory
rieSi problém heuristicky. Operator algoritmu Forward Selection za¢ina s prézdnou mno-
Zinou atributov pricom v kazdom kole prida kazdy nepouzity atribit vstupného datasetu.
Pre kazdy pridany atribut vyuZziva krizova validaciu. Iba atribuat, ktory najviac ovplyviiuje
uspesnost klasifikacie je pridany do mnoziny vybranych atribatov. Dalsie kolo zaéina touto
modifikovanou mnozinou. Parameter maximéalny pocet generacii bez zlepSenia predstavuje
pocet iteracii metody Forward feature selection bez zlepSenia tspesnosti klasifikacie [17].
Tento parameter bol nastaveny na Styri iteracie, pri ktorych boli dosahované najlepsie vy-
sledky.

Zistilo sa, Ze pri klasifikacii do dvoch tried je moZzné natrénovat model na zéklade hod-
not dvoch atributov s tspesnostou klasifikacie 90.05% s presnostou + /-3.58%. Model bol
natrénovany na 47. atribite retazcovej funkcie N-grams a na 51. atribtte retazcovej funkcie
ED za pouZitia naivného Bayesovského klasifikatora. Klasifika¢né predikcie do jednotlivych
tried su rozpisané v tabulke 8.8.

90.05% +/-3.58%

true A ‘ true B ‘ class precision

pred. A 86 10 89.58%
pred. B 0 4 100.00%
class recall 100.00% | 28.57%

Tabulka 8.8: Predikcie klasifikdtora do dvoch tried.

Pri klasifikacii do troch tried sa tymto experimentom dosiahla navyssia tspesnost 76.08%
s presnostou +/-6.09%. Tento experiment mal najvyssiu tspesnost v ramci vSetkych experi-
mentov klasifikujtacich do troch tried. Model bol schopny natrénovat klasifikiciu na piatich
atribtitoch kombinécii v8etkych troch pouzitych retazcovych funkcii. Vybrany bol 26. a 82.
atribut retazcovej funkcie N-grams, 7. a 67. atribut retazcovej funkcie BOW a 73. atribit re-
tazcovej funkcie ED. Klasifikac¢né predikcie do jednotlivych tried st rozpisané v tabulke 8.9.

76.08% -+ /-6.09%

true A ‘ true B ‘ true C ‘ class precision

pred. A 45 9 0 83.33%
pred. B 10 25 2 67.57%
pred. C 1 2 6 66.67%
class recall 80.36% | 69.44% | 75.00%

Tabulka 8.9: Predikcie klasifikdtora do troch tried.

Pri klasifikacii do vSetkych 6smich tried sa dosiahla taktiez najvyssia uspesnost v ramci
experimentov klasifikujicich do 6smich tried a to uspesnost 49.05% s presnostou +/-4.28%.
Model bol schopny natrénovat klasifikiciu na dvanéastich atribatoch retazcovych funkeii,
z toho osem boli atributy retazcovej funkcie N-grams, tri atributy retazcovej funkcie BOW
a nakoniec jeden atribut retazcovej funkcie ED. Klasifika¢né predikcie do jednotlivych tried
sa rozpisané v tabulke 8.10.
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49.05% +/-4.28%

true 8 ‘ true 5 ‘ true 2 ‘ true 6 ‘ true 7 ‘ true 3 ‘ true 4 ‘ true 1 ‘ precision

pred. 8 22 2 0 3 6 0 1 0 64.71%
pred. 5 6 11 1 3 2 0 3 0 42.31%
pred. 2 1 1 4 0 1 0 0 0 57.14%
pred. 6 2 1 0 3 2 0 0 0 37.50%
pred. 7 2 0 0 4 9 0 2 1 50.00%
pred. 3 0 0 0 0 0 0 0 1 0.00%
pred. 4 0 0 0 0 2 0 0 0 0.00%
pred. 1 0 1 0 1 1 1 0 0 0.00%
class recall 66.67% | 68.75% | 80.00% | 21.43% | 39.13% | 0.00% | 0.00% | 0.00%

Tabulka 8.10: Predikcie klasifikdtora do 6smich tried.

8.4 Porovnanie klasifikacnych metéd

Tento experiment porovnava jednotlivé klasifika¢né metody, ktoré boli optimalizované po-
mocou réznych nastaveni tak, aby dosahovali ¢o najvysSie tspeSnosti klasifikicie. Najlepsie
vysledky, najvyssia uspesnost a zaroven aj presnost boli dosiahnuté klasifika¢nou metédou
neurénovych sieti. Tento model vykazoval najlepsie vysledky s nastavenim trénovacich cyk-
lov na pocet 51.

Ako druhy najaspesnejsi pristup sa preukéizal naivny Bayesovsky klasifikitor. Optima-
lizovany bol parameter pocet kernelov. Model dosiahol najlepsiu uspesnost s nastavenim
tohto parametru na 31.

V experimentoch s metoédou SVM boli dosahované najnizsie hodnoty tispesnosti aj pres-
nosti. Vykonana bola optimalizicia parametru typ kernelu, pricom ako najviac vyhovujici
bol vybrany lineadrny typ. Experiment bol vykonany aj s klasifikiciou s vyuzitim rozhodova-
cieho stromu, pre ktory bolo nastavené vetvenie namenej pri troch uzloch a kritérium selekcie
na information gain. Uspesnosti jednotlivych klasifikicii dokumentacii st zdokumentované
v tabulke 8.11. Matice predikcii pre kazdy klasifika¢ny model st definované v prilohe B.
V prilohe C je zobrazeny graf rozhodovacieho stromu.

H accuracy | precision

Neural Network || 90.02% +/-1.26%
Naive Bayes 89.01% +/-1.35%
SVM 87.02% +/-2.76%
Decision Tree 81.08% +/-5.34%

Tabul'ka 8.11: Uspesnosti klasifikdcie s vyuzitim odlisnych pristupov klasifikacie.

8.5 Normalizacia hodnot retazcovych funkcii

V prvom experimente sa pracovalo s pouzitim normalizovanych hodnot retazcovych funkcii
na Skile od 0 do 100. V druhom experimente sa ponechali vysledky retazcovych funkecii
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v nezmenenej podobe. Oba experimenty boli klasifikované do dvoch tried a vykonané kla-
sifikaénym modelom neurénovych sieti, ktory sa v predoslom experimente preukézal ako
najlepsi.

Prvy experiment so vstupnymi normalizovanymi hodnotami vykézal tspesnost klasi-
fikicie 86.01% s presnostou +/-1.34%. Druhy experiment bez pouZitia normalizacie mal
uspesnost klasifikacie 88.95% s presnostou + /-3.86%. Porovnanim tychto dvoch experimen-
tov mozno vyvodit zaver, Ze klasifikicia dokumentéacii s nenormalizovanymi vysledkami re-
tazcovych funkcii je tspesnejsia a dosahuje vyssiu presnost ako s normalizovanymi, avSak
normalizacia neovplyvni klasifikiciu vo velkej miere. Klasifikaéné predikcie do jednotlivych
tried su zobrazené v tabulke 8.12 pre prvy experiment a v tabulke 8.13 pre druhy.

86.01% +/-1.34%

true A ‘ true B ‘ class precision

pred. A 86 14 86.00%
pred. B 0 0 0.00%
class recall 100.00% | 0.00%

Tabulka 8.12: Predikcie klasifikdtora so vstupnymi normalizovanymi hodnotami.

88.95% +/-3.86%

true A ‘ true B ‘ class precision

pred. A 86 11 88.66%
pred. B 0 3 100.00%
class recall 100.00% | 21.43%

Tabulka 8.13: Predikcie klasifikitora so vstupnymi nenormalizovanymi hodnotami.

8.6 Analyza jednotlivych atribatov

V tomto experimente bolo analyzované rozlozenie hustoty hodnot vybranych atributov. Pra-
covalo sa so vSetkymi 6smimi triedami, aby vysledky ¢o najvernejsie odpovedali skuto¢nosti.
Ako prvy atribut bol vybrany atribat pocet vyskytov stylistickych chyb. Graf hustoty roz-
loZenia hodnét tohto atributu s ohladom na jednotlivé triedy je moZno vidiet na obrazku
8.1. Z tohto grafu sa da vyvodit konstatovanie, Ze parameter pocet Stylistickych chyb nie
je relevantny pri hodnoteni technickych dokumentacii, pravdepodobne sa nezohladiuje pri
pridelovani bodov za dokumentaciu. Zaroven je mozné tvrdit, Ze najmenej takychto chyb
sa vyskytuje v dokumentacidch s vyssim bodovym hodnotenim.

Obrézok 8.2 zobrazuje rozlozenie hodnét jedného z atribiitov retazcovej funkcie N-grams.
Na zéklade tohto atributu bolo moZné separovat vacsinu reprezentantov tried 2, 4, 5. Na
obrazku 8.3 pre retazcovia funkciu BOW je mozné vidiet separéciu reprezentantov tried 1,
4,6, 7.
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Obrazok 8.1: RozloZenie hodndét atribitu pocet Stylistickych chyb.

B D — — - 3=l -]

8.0

Density
=
o

15 i
10 !

ox | ] e“

[
|
h

00 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400 425 450 475 50.0
NGRAMA45

3.0
25 d
f
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Kapitola 9

Zaver

Podstatou tejto prace bolo overit moZnosti pouzitia klasifikicie objektov, ktoré vykazuju
podobné vlastnosti v priestore rysov. Prvym krokom bolo $§tidium principov klasifika¢nych
metdd so zameranim na strojové ucenie s uc¢itelom ako si napriklad Support Vector Machi-
nes, naivny Bayesovsky klasifikator alebo rozhodovacie stromy. Nésledne boli ako vhodny
prostriedok dosiahnutia komparécie textovych retazcov vybrané retazcové funkcie. Nastudo-
vana bola retazcova funkcia Bag of Words, ktora reprezentuje dokument ako neusporiadani
mnozinu slov a berie do tvahy nielen pritomnost slova, ale aj jeho frekvenciu. Dalej to
bola funkcia N-grams, ktora transformuje dokumenty na vektory, kde kazdy prvok vektoru
odpoveda suvislému podretazcu. Ako posledné bola vybrana funkcia Edit Distance, ktora
porovnava retazce na zéklade minimalneho poc¢tu operacii pre transforméaciu jedného re-
tazca na druhy. Ako d'alsi zdroj informacie pre potreby dostatoc¢nej klasifikacie boli zvolené
Statistické atribaty vychadzajice zo struktiry jednotlivych dokumentacii ako sti napriklad
pocet kapitol, najhlbsia troven ¢lenenia na podkapitoly alebo priemerny pocet podkapitol
na jednu kapitolu.

Jednou z podmienok, ktoré tato praca predpokladé je vzajoma podobnost dokumentacii
v ramci témy. Nevyhodou takéhoto pristupu je jazykova bariéra, kedZe nemé zmysel porov-
navat dokumenty v odlisnych jazykoch ako napriklad dokumentéaciu pisand v ¢eskom jazyku
s dokumentéciou po slovensky, pripadne po anglicky, kde by miera podobnosti bola velmi
nizka.

V dalgej casti prace bol navrhnuty a vytvoreny néstroj urceny pre extrakciu atributov
retazcovych funkcii a taktiez Statistickych atribitov strukturovaného textu. Vystupom tohto
nastroja je DSV stbor s hodnotami vSetkych atributov, ktory je nasledne predany dolova-
ciemu nastroju RapidMiner, pomocou ktorého sa uskutocnovali rézne experimenty zamerané
na dolovanie dat s vyuzitim strojového ucenia. Vsetky vysledky boli uskuto¢nené pomocou
krizovej validacie s troma iteraciami. V tejto Casti prace boli uskutocnené roézne typy ex-
perimentov. Prvy z nich za zaoberal experimetovanim s granularitou klasifika¢nych tried.
Zistilo sa, ze pri klasifikaci{ dokumentéacii do nizsieho poc¢tu tried vykazuje natrénovany mo-
del vys8ie uspesnosti klasifikacii. Bol tu vyuZity naivny Bayesovsky klasifikator a najlepsia
uspesnost klasifikacie 89.01% s presnostou +/-1.35% bola dosiahnuta pri uvazovani dvoch
tried. Pri troch triedach bola dosiahnutéa tspesnost 64.02% s presnostou +/-2.02% a pri
vSetkych 6smich triedach vstupného datasetu bola dosiahnuté uspesnost klasifikacie 42.01%
s presnostou +/-4.98%. Toto zistenie sa vyuzilo pri dalsich experimentoch.

Nasledujuci experiment skiamal kvalitu jednotlivych retazcovych funkcii s pouzitim rov-
nakych vstupnych podmienok. Zistilo sa, ze retazcové funkcia ED dosiahla najlepsiu tspes-
nost klasifikicie a to 89.01% s presnostou + /-1.35%. Takiez sa zistilo, Ze Statistické atributy
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sa pre evaluaciu dokumentéacii prinosné len s vhodnym vyuZitim retazcovych funkeii.

Dalsif experiment porovnéval jednotlivé klasifika¢né metddy. Bolo zistené, Ze pre tlohu
klasifikacie dokumentéacii sa javi metdda neurénovych sieti ako najvhodnejsia, kedZe dosiahla
najlep$iu tuspesnost klasifikacie 90.02% a presnost + /-1.26%.

V experimente s normalizaciou hodnot retazcovych funkcii bolo zistené, Ze klasifikicia
dokumentécii s nenormalizovanymi vysledkami retazcovych funkcii je tspesnejsia (88.95%
+/-3.86%) ako s normalizovanymi (86.01% +/-1.34%).

Tento projekt je osobity a pri ziskani d'alsich validnych vysledkov by mohol byt prinosny
aj v praxi, kde by mohol slazit ako prvotné ohodnotnie dokumentécii k Studentskym projek-
tom, kedy opravujucim zabera velké mnozstvo ¢asu hodnotenie dokumenta¢nych prac. Pri
vyuziti nastroja s dostato¢ne velkym vstupnym datasetom pozostavajicim aj z historickych
ohodnoteni by mohlo byt opravovanie prac vykonané rychlejsie a jednoduchsie.

V budtucnosti by sa program mohol zdokonalit d'alsim testovanim a experimentami. Ako
mozné a zaujimavé rozsirenie by mohlo byt prepojenie s aplikaciou, ktora by vyhodnocovala
plagidtorstvo takychto prac.
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Priloha A

Obsah CD

e code - zlozka obsahujuca zdrojové kody konzolovej aplikacie v jazyku Python 2.7,

e doc - zlozka obsahujica obrazky a zdrojové kody bakalarskej prace v jazyku KTEX,
e outputs - zlozka obsahujica vystupné dita generované konzolovou aplikaciou,

e results - zlozka obsahujtca sibor vyexportovany z nastroja RapidMiner,

¢ README[SVK] - textovy stbor s popisom obsahu CD nosi¢a v slovenskom jazyku,

¢ README[ENG] - textovy stbor s popisom obsahu CD nosi¢a v anglickom jazyku.
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Priloha B

Matice predikcii pre jednotlivé
klasifikacné modely

90.02% +/-1.26%

true A ‘ true B ‘ class precision

pred. A 84 8 91.30%
pred. B 2 6 75.00%
class recall 97.67% | 42.86%

Tabulka B.1: Predikcie klasifikdtora neurénové siete.

89.01% +/-1.35%

true A ‘ true B ‘ class precision

pred. A 85 10 89.47%
pred. B 1 4 80.00%
class recall 98.84% | 28.57%

Tabulka B.2: Predikcie naivného Bayesovského klasifikitora.

87.02% +/-2.76% H true A ‘ true B ‘ class precision

pred. A 85 12 87.63%
pred. B 1 2 66.67%
class recall 98.84% | 14.29%

Tabulka B.3: Predikcie klasifikdtora SVM.

81.08% +/-5.34%

true A ‘ true B ‘ class precision

pred. A 78 11 87.64%
pred. B 8 3 27.27%
class recall 90.70% | 21.43%

Tabulka B.4: Predikcie pre rozhodovaci strom.
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Priloha C

Graf a rozhodovacieho stromu.
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Obrazok C.1: Rozhodovaci strom klasifikacie dokumentacii.
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