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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva klasifikaci textu v prostfedi internetu. Jsou v ni popsany dostupné
moderni metody pro klasifikaci a nasledné rozdé€leni textovych ptispévkll. Soucasti diplomové prace
je implementace Bayesova naivniho algoritmu a klasifikatoru s vyuzitim neuronovych siti. Vybrané

metody jsou zde porovnany vzhledem k jejich chybovosti ¢i jinym klasifikacnim vlastnostem.

Klic¢ova slova
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Abstract

This thesis is dealing text ranking on the internet background. There are described available methods
for classification and splitting of the text reports. The part of this thesis is implementation of Bayes
naive algorithm and classifier using neuron nets. Selected methods are compared considering their

error rate or other ranking features.
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1 Uvod

v

Internet je interaktivni, socialni, komunika¢né propojujici médium. Je to celosvétove rozsifena pocitacova
sit’, poskytujici informacni sluzby témér ve vSech oblastech lidské ¢innosti. Slouzi k poskytovani mnoha
sluzeb, jako jsou elektronicka posta, chat, www stranky, sdileni soubort, vyhledavani, katalog a dalsi.
Jako prostiedek komunikace je levny, rychly a dostupny a béhem kratké chvile dokaze svym zpiisobem
priblizit clovéka jednomu, ale i soucasn¢ nékolika lidem kdekoli na svété.

Diky lepsi dosazitelnosti a klesajici cen¢ bude ve velice kratké dobé trvalou soucasti Ceskych
domacnosti, tak jako je tomu dnes u televizni obrazovky. Dal§im diivodem jeho rozsifovani je skute¢nost,
ze je internet, primarn¢ urCeny pro praci a ziskavani informaci, v mnoha pfipadech prozivan jako
prostiedek zabavy.

Toto masivni rozsifeni s sebou piinasi kromé pozitiv i jista negativa. Jednim z nich je vliv uzivani
internetu na lidskou psychiku. V médiich se setkavame s nejriznéjsimi, Casto protichidnymi zpravami,
vyjadiujicimi se k této otazce. Je to uzitecna komunikace, neskodné zabava, nebo ohlupujici zlo? Rlzni se
i nazory odbornikii v oboru psychologie. Ti se shoduji v nazoru, ze zalezi na individualnim pfistupu
jedince k této problematice. Postupné rozsifovani internetu vSak piina$i neustalé snizovani vékové
hranice, kdy se déti a mladez dostavaji do prvniho kontaktu s timto fenoménem. A praveé zastupci této
vekové kategorie jsou nejvice ohrozeni.

Komunika¢ni moznosti internetu totiz davaji prostor k navazovani novych kontaktli a vztahi.
Komunikace po internetu je méné osobni, komunikujici nevidi jeden druhého a oba mohou zistat v
naprosté anonymité. To se ale vyvojem internetu a jeho komunikacnich prostiedki ukazalo jako dvojse¢na
zbran. Vyhodou anonymity je jisté odstranéni vSech komunikacnich bariér, jako jazykovych vad apod.,
predchazeni predsudkl a stereotypti. Na druhou stranu tento pocit dokonalé anonymity vede Casto ke
ztraté kontroly nad svym jednanim. Ta se mlze projevovat nezdvofilosti, vytahovanim se, lhanim, nebo
vulgarnosti. Pravé vulgarita je nejznaméjSim problémem anonymity na internetu. S nejvetsi
pravdépodobnosti k ni piispiva pocit uzivatele komunika¢niho kanalu o jeho ,neohrozenosti®. Tato
skutecnost se stdva zavaznym problémem v kombinaci s jiz zminénym zvySujicim se volnym pfistupem
déti a mladeze do neomezeného prostiedi internetu.

Pivodnim cilem mé prace bylo vytvofeni aparatu pro detekci vulgarnich, ¢i jinak nevhodnych
piispévki v téchto komunikagnich kanalech. ReSenim by bylo vytvofeni dostateéné mocného
klasifika¢niho aparatu, ktery by bylo mozné implementovat do funkéniho diskusniho féra. Klasifikacni
model by se nejdiive musel "naucit" rozpoznavat ptrispévky dle definovanych pravidel. Nasledné by pak

mohl oznacit "nevhodny" vzkaz a nabidnout pfislusnou akci. Jednou z variant by bylo vymazani vzkazu,



ktery by byl oznacen jako nevhodny. Dalsi moznosti by bylo naptiklad upozornéni operatora diskuze o
tomto piispévku, zakaz ptistupu autora vzkazu k dalsimu vkladani ptispévka atd.

Pochopenim zédkladnich znalosti o klasifika¢nich algoritmech se moje cile pro tuto praci rozsitily. Z
definice klasifikacniho modelu totiz vyplyva, Ze algoritmus nemusi délit pfispévky pouze do dvou tiid
"nevhodny prispévek" a "nezavadny ptispévek". VétSina klasifikacnich algoritmti umi obecné klasifikovat
prvky do n kategorii. Vyuzitim tohoto faktu lze vytvorfit obecny klasifikator, pouzitelny napiiklad pro
studentské diskusni forum. Pfi implementaci je nutné nadefinovat konkrétni kategorie pro klasifikaci.
Témi by mohli byt napiiklad "studentské aktivity", "zkousky a hodnoceni studentd" ¢i "stravovani v
menze".

V prvni ¢asti mé prace se zaméfim na teoretické pochopeni problému. Ve druhé kapitole uvedu data
z historie a vyvoje klasifika¢nich algoritml. Zaroven nastinim motivacni faktory a piiklady aplikace
klasifika¢nich modelti v soucasnosti.

Treti kapitolu vénuji obecnému modelu klasifikace. Budu v ni definovat matematicky model
klasifikace a nastinim princip konstrukce klasifikadtoru. Uvedu divody nutnosti pfipravy textu pred jeho
zpracovanim a jejich zakladni metody. Malou, ale dtilezitou ¢ast kapitoly vénuji klasifikaci textu.

Pravdépodobné nejznaméjsim klasifikatorem je Bayestiv naivni algoritmus, ktery popisu ve Ctvrté
kapitole. Definovany model bayesovské klasifikace demonstruji na experimentu hodu minci. Ten navic
nasledné ovétim v jazyce Matlab.

Dalsi kapitolu vénuji teorii neuronovych siti. PopiSu nejjednodussi neuronovou sit’ — perceptron a
na ném pfiblizim jejich problematiku. Tato metoda je pfedmétem implementace.

Prakticka cast diplomové prace bude vénovana implementaci a porovnani zvolenych algoritmt.
Pokusim se porovnat ob¢ implementované metody na zakladé nekolika testll (napf. z hlediska chybovosti

¢i generalizace algoritmu).



2 Historie a soucasnost klasifikace

2.1  Historické mezniky klasifikace

Pocatky klasifikace jako védniho oboru, jak jej chapeme v dneSni dobé¢, se datuji do tficatych let
dvacatého stoleti. Za prikopnickou Ize oznacit praci The Genetical Theory of Natural Selection [12]
pojednévajici o klasifikaci druhového jména rostlin rodu kosatct do tii tfid na zaklad¢ znalosti hodnot ¢tyt
znakd. Tento postup se dnes nazyva Fisherova diskrimina¢ni analyza a pouzita data (znama jako Iris data)
dodnes patfi k uznavanému fondu testovacich dat pro testovani novych klasifika¢nich procedur. Odlisny
statisticky pristup nabizeji teorie bayesovské statistiky, skrytych markovskych fetézcli a odhadovani
hustot.

Dalsi impuls pro rozvoj oboru klasifikace ma nematematicky zaklad, ktery vzesel ze snahy védct
pochopit a precizné¢ popsat funkéni déje lidského mozku, konkrétnéji praci neuronu jako zakladniho
stavebniho kamene celé nervové soustavy. Tato mysSlenka se pod ndzvem perceptron dockala
matematického popisu v pracich Rosenblatta shrnutych v monografii Rosenblatt (1962), kde byly
polozeny teoretické zéaklady modelti, znamych jako neuronové sit¢ (neural networks). Jiny model
neuronovych siti zvanych Madaline navrhl nezavisle na Rosenblattovi Widrow a Hoff (1960) [13]. V
Sedesatych letech nastala na jistou dobu stagnace ve vyzkumu i aplikacich neuronovych siti. Zajem
teoretikti i koncovych uZzivateld klasifikaénich metod o neuronové sit¢ ozivil tzv. algoritmus zpétného
tizeni (back-propagation algorithm) v polovin€¢ osmdesatych let.

Vyuziti struktur stromového typu pfivitali jak specialisté strojového uceni, ktefi jiz tyto struktury
pouzivali k jinym ucelim, tak statistici pro moznost uziti CARTu pro klasifikaci i regresi. Uzivatelé
klasifika¢nich postupti ze strany lékai, demografii a jinych obort ocenovali snadné konstruovani
procedury a naslednou interpretaci jejich vysledkd, ktera byla mozna i pro laika. Metoda CART tak
oteviela komunika¢ni branu mezi védci a vefejnosti, touzici po moznosti klasifikaci uplatnit na problémy
realného zivota.

Pohled na klasifikaci diskrimina¢ni analyzou R. A. Fishera, [12] jako na hledani co nejlepSich
linearnich hranic, které od sebe v prostoru odd¢€luji jednotlivé tiidy, vedl V. Vapnika [8] k tspéSnému
zobecnéni této myslenky o ,,nelinearitu®. Nové procedury znamé jako Support Vector Machine (dale jen
SVM) se staly ,,hitem* mnoha aplikacnich obord. Pies prekvapivé dobré vysledky, snahu zakladatele
myslenky V. Vapnika i praci ostatnich na poli teorie SVM, je vyzkum této metody stile ve svych

pocatcich s nutnosti rozsifovat teoreticky zaklad a testovat metodu v praxi.



2.2  Aplikace klasifikace v soucasnosti

O nekterych ptikladech pouziti klasifikace jsem se zminil jiz na zacatku této kapitoly. Oblasti pouziti
klasifika¢nich postupti jsou vSak daleko §irsi a postupem doby nabyvaji na vyznamnosti.

Prvni aplikace se objevily v oboru biologie a zeméd¢lstvi. Dle riznych znakl se klasifikovaly
rostliny a zemédélské plodiny. Zajimavé uplatnéni nasla klasifikace v antropologii. Pfi vykopavkach
mohli védci podle nalezenych predmét urcit, ke kterému typu patii kostry pravékych lidi, viz Andé¢l
(1985) [8].

Opravdovy rozmach vSak zacal aZ s nastupem pocitacovych technologii. Ty mély vliv pfedevsim na
zvySeni rychlosti zpracovani dat, ale také na zlepSeni jejich dostupnosti. Umoznovaly jejich snazsi
shromazd’ovani, ukladani a pfistup k nim. V dobé, kdy bankovni ustavy zalaly zpracovavat data
elektronicky a uchovavaly zaznamy o transakcich klientl, zacaly také vyuzivat téchto dat pii rozhodovani
o poskytnuti vera ¢i vydani kreditnich karet. Podobnymi metodami se také odhalovaly podezielé finan¢ni
transakce.

Velky vyznam ma klasifikace v medicing. Pouziva se pro stanoveni diagnézy pacienta, uréovani
rizikovych skupin pacientd atd. Vyuziva se jednak strukturovanych dat ulozenych v databazi, ale také
napt. obrazovych materiali z RTG, CT (pocitacova tomografie), ultrazvuku apod. Podniky, zabyvajici se
prodejem vyrobkd (napf. maloobchodni prodejni ftetézce) nebo poskytovanim sluzeb (napf.
telekomunikacni spolecnosti), dnes v zna¢né mirfe shromazduji data a informace o svych zakaznicich. Ta
potom vyuzivaji napt. k vytvareni nabidek sluzeb ,,na miru“ ¢i k lepSimu rozmisténi zbozi v regalech
obchodi tak, aby se riznym typim zakaznikt ,,1épe a radostnéji* nakupovalo.

Dutlezitou oblasti, ve které jsou klasifikatni metody vyznamné zastoupeny, je vyhledavani a
rozpoznavani informaci. Jiz dnes se s uspéchem pouzivaji systémy rozpoznavani feci (automaticky
telefonni operator, ovladani elektronickych zafizeni hlasem), systémy rozpoznavani psaného textu
(digitalizace tisténych materialti, ovladani elektronickych zatizeni perem), systémy pro strojovy pieklad

nebo systémy vyhledavani informaci v digitalnich knihovnach (textovych, obrazovych i zvukovych).
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3 Klasifikace

Proces klasifikace je mozno definovat jako zafazeni daného objektu do jisté skupiny na zakladé jeho
vlastnosti. Témé&f vzdy se sklada ze dvou krok:

1. u€eni: tvorba klasifikacniho modelu, schopného klasifikovat data pomoci trénovacich dat (vzorkt dat, u
nichz zname vysledek klasifikace, tj. tfidu, do které patii)

2. vlastni klasifikace: pouziti modelu pro klasifikaci novych dat (jejich zarfazeni do tiid).

3.1 Matematicky model klasifikace

Uvazujme situaci, kdy na jednotlivych objektech métime p znakt, které mohou byt jak spojitého, tak

kategorialniho typu. Vysledky kazdého méfeni lze zapsat pomoci p-rozmérného vektoru:

xr = (r1,...,: ) e X=X 2. 0%,

Slozka x;, i = 1, ..., p; je prvkem prostoru X i & R* , ktery se nazyva stavovy prostor. M&me K
tiid, které pro vétsi prehlednost ozna¢me Cisly I, 2,... K a zavedme mnozinu tfid
G ={1, ... ,K}. Ptedpokladejme dale, Ze kazdy objekt patii pravé do jedné z uvazovanych tiid, a tudiz je
zcela charakterizovan dvojici (k; x) tak, Ze k nalezi do G a x nalezi do X.

V redlnych situacich se Casto stava, ze informace o tiidé objektu je nezndma nebo obtizné
ziskatelnd. Cilem klasifikace je sestrojit rozhodovaci (klasifika¢ni) pravidlo, které systematickou cestou
umozni ptredpovidat (predikovat), do které tfidy ten ktery objekt patii. Matematicky je klasifikacni

pravidlo definovano jako zobrazeni d ze stavového prostoru X do mnoziny tiid G:

d: X —0

x>k

3.2  Pravdépodobnostni model klasifikace

Pro zobrazeni d budu v celé diplomové praci pouzivat kratSiho pojmenovani klasifikator. Povazuji za
dalezité, ze libovolny klasifikator si 1ze ekvivalentné predstavit jako rozklad prostoru X na K navzajem

disjunktnich podmnozin 4, takovych, Ze:
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1) A = {:T cXid(x)=~FE},
i) X=X, A, AN A =0, pokud k #1.

Matematicky model klasifikace, ktery byl zaveden vySe, nepostacuje pfirozenému pozadavku
porovnavat skute¢nou tfidu objektu s pfedpovézenou tfidou. Pro libovolny objekt je mozné pouze
konstatovat shodnost ¢i neshodnost tfidy skute¢né a predpoveézené.

Pro principialné jiny pohled na klasifikaci objektli 1ze matematicky model rozsifit na model

pravdépodobnostni. Rozsifeni modelu spoc¢iva v zavedeni nasledujicich nahodnych veli¢in a vektort:

1) Zaved’'me ndhodnou veli¢inu G, popisujici vyskyt jednotlivych tiid k nalezicich do L. Rozdéleni

L(G) veli¢iny G je diskrétni a je charakterizovano pravdépodobnostmi:

e =pe (k)= P[G=EkK], keg.
Od pravdépodobnosti mk pozadujeme, aby spliovaly:
(a) Vk € G mr > 0,
i i h’
(b) > ™= 1.
2) Na stavovém prostoru X zaved'me p-rozmérny nahodny vektor C = (CI, ... ,Cp)’. Budeme

predpokladat, Ze rozdéleni vektoru C je charakterizovano hustotou pC(x) : Poznamenejme, ze pro
kazdé i z intervalu i = I ... p; mlize byt nahodna veli¢ina Ci, popisujici chovani znaku i jako

spojitého nebo kategorialniho typu.

V dal§im textu budu potfebovat i sdruzené rozdéleni vektoru (G;C” )", resp. podminéné rozdéleni G
pii daném C a podminéné rozdéleni C pii daném G. Oznacme si hustoty jednotlivych nahodnych velicin
(vektort)) (G,C" )", (G| C) a (C| G) po fadé psX (k, x) , Pon(k | x) a pg(x | k). Pro podminéné hustoty
paic (k | x) budu vyuzivat vé€tu o podminéné hustoté, viz napi. Andél (1985) [8], s jejiz pomoci se hustoty

daji vyjadrit vztahem:

0 pokud px (xz) =0
rox (klz) = 4 pex (k x)

D (2) jinak
x ()
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3.3  Princip konstrukce klasifikace

Po zavedeni pravdépodobnostniho modelu I1ze pomoci klasifikatoru ¢ definovat nahodnou velic¢inu d(C).
Pravdépodobnosti model piirozenym zplisobem nabizi kritérium optimalniho klasifikatoru.
V pravdépodobnostnim modelu je cilem najit takovy klasifikator, aby pravdépodobnost P [d(C) = G] byla

co nejblize k jedné.

3.4 Omezeni modelu

Model klasifikace byl definovan proto, aby umoznil pouziti matematickych a pravdépodobnostnich
postuptl. Klasifika¢ni uloha se nezabyva otazkou, jaké znaky se maji méfit a jak pii definici tilohy vybrat
stavovy prostor X. Ten je dan zadanim klasifikaéni ulohy. Na zakladé¢ vyfteSeni klasifikacni ulohy
nalezenim optimalniho klasifikatoru bude pravdépodobné mozné z prvotné zadaného stavového prostoru
zvolit znaky podstatné pro klasifikaci. Eliminujeme tim méné podstatné znaky, jejichz vynechanim pfi
konstrukci klasifikatoru se kvalita predikce vyznamné nesnizi. Potom mizeme doporucit, aby se tento

znak nesledoval.

3.5 Klasifikace textu

Jak jsem jiz naznalil v pfedchozim odstavci, nemusi byt klasické vyhledavani dostatecné. V oblasti
dolovani z textd byla proto vyvinuta cela fada metod, vyuZzivajicich algoritmy strojového uceni. NejCastéji
se jedna o tzv. klasifikatory, tj. systémy, piifazujici pfikladim nékterou z pfedem definovanych tfid.
Existuje cela fada typu klasifikatori a metod pro jejich tvorbu. Mohu zminit napf. pravidlové systémy,
rozhodovaci stromy, neuronové sité, Bayesovské klasifikatory, ¢i v posledni dobé velmi popularni SVM
(Support vector machine).

Klasifikatory jsou vytvafeny z mnoziny tzv. uéicich piikladd, kterym je ptifazena néktera z predem
definovanych tfid. Tato mnozina je vétSinou vytvofena expertem v dané oblasti. Jako piiklad klasifikacni
ulohy v textech mohu zminit ulohu, pfi které je tfeba rozhodnout, jaké konkrétni Zivelné katastrofy
popisuji texty. Jako tfidy je mozné definovat napiiklad ,,povodné“, ,,vichfice, ,,pozary* a ,,sucha“. Z
mnoziny pfispévki o zivelnych katastrofdch vybereme Cast, ve které prifadime kazdému prispévku jednu
tiidu.

Metoda vyuzivajici vytvofeni mnoziny dat expertem pfimo nabizi moznost vzniku vefejnych
databazi. Tyto databaze obsahuji predpfipravend data, ktera jiz byla n€kym protfidéna. Nejznamé;jsi

databazi takto vytvorenych tradi¢nich kolekci jsou napt. tzn. Reuters kolekce [14].
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Po vytvofeni (nebo pouziti jiz ptipravené) kolekce jiz miizeme pouzit néktery algoritmus strojového
uceni, ktery vytvoii klasifikator (oznacovany také jako model). Podoba modelu je zavisla na zvolené
metodé uceni a reprezentaci dat. V pfipad¢ pravidlového klasifikatoru a prostych textl je modelem sada
pravidel tvaru: ,,pokud je splnéna podminka (text obsahuje n¢jakou kombinaci slov) potom dokument patii
do dané tridy“. Piikladem miize byt pravidlo, které tika, ze pokud je v textu slovo ,,ohen”, ,lesy* a
»Skoda“, potom tento text popisuje zivelnou katastrofu ze tiidy ,,pozary“. Stejné jako u vyhledani
dokumentt je potfeba hodnotit kvalitu vytvoteného klasifikatoru. K tomu lze vyuzit metriky ,,pfesnost™ a
»pokryti®, Castéji se ale setkavame s alternativni definici miry pfesnosti (oznacuje se jako accuracy). Ta

udava, kolik z celkového poctu dokumentt bylo zatazeno do spravné tiidy.

3.6  Priprava dat pro klasifikaci

V mnoha ptipadech jsou v podnikovych databazich a datovych skladech ukryty informace o dosud
neznamych zajimavych zavislostech mezi sledovanymi veli¢inami a jevy. Pfed samotnym zapocetim
klasifikace je tieba data upravit do takové formy, aby mohli klasifika¢ni algoritmy vratit pozadovana data.

V dalsi ¢asti prace uvedu zakladni moznosti pro upravu vstupnich dat.

3.6.1 Cisténi dat

Zejména u velkych a netplnych soubori dat je nutna jejich Uprava tak, aby byly vhodné k dal§imu
zpracovani. Na rozdil od ptfedzpracovani, u néhoz je nastaveni prisluSnych parametrd obvykle soucasti
iterativniho procesu, se u Cisténi dat obvykle jedné o jednorazovou aplikaci ur¢itého algoritmu. Jedna se o
operaci, pfi které se odstranuje ,,Sum® v datech, naptiklad odstranéni hodnot s nesmyslnou hodnotou ¢i
upraveni dat s hodnotou chybéjici (napf. s vyuzitim regresni analyzy).

Predpokladejme naptiklad databazovou tabulku, do které byla data nasbirana prostfednictvim
webového formulaie. Takto zadané informace mohou byt ¢asto netiplné, nesmysiné ¢i dokonce chybéjici.
Dalsim divodem pro nekorektné vyplnénou tabulku mtze byt napiiklad Spatna funkce automatického
sbérace dat atd.

Nekteré z dolovacich algoritmt Casto vyzaduji, aby vSechny tyto informace byly vyplnény jeste
predtim, nez zapocnou svoji ¢innost. Dale uvedu nékteré moznosti, jak se miizeme vypotadat s neuplnosti

dat v tabulkach.
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3.6.1.1 Ignorace fadku s chybéjici hodnotou

Jde o pravdépodobné nejjednodussi cestu, jak dosahnout Gplnosti dat v tabulce. Radky, které obsahuji
néjaka prazdna pole ¢i nesmyslna data, jsou pii zpracovani vynechany. Tato metoda je vhodna zejména
v ptipadé, kdy chybéjicich hodnot neni pievazna ¢ast zdrojové databazové tabulky. Pfi ¢iSténi dat totiz
muze snadno dojit k pfipadu, Zze nam v tabulce urcené pro dolovani nezlistanou skoro zddna pouzitelna

data. Ignorace fadku s chybéjici hodnotou miize byt navic zautomatizovana.

3.6.1.2 Doplnéni prazdnych poli jinou hodnotou

Dalsi moznosti je manualni nahrazeni chybéjici hodnoty jinou hodnotou na zéklad¢ znalosti dat v tabulce.
Pokud naptiklad chybi informace o méteni télesné teploty pacienta, 1ze tuto informaci doplnit na zakladé
méfeni provedenych v jiné dny. Vyhodou této metody je fakt, Ze tabulka neztrati chybéjicimi daty
poskozené tadky. Nevyhodou by mohlo byt zkresleni informacni hodnoty pii vétSim poctu takto

ovlivnénych fadk.

3.6.1.3 Zavedeni priznaku pro chybéjici hodnoty
Chybgjici data v bunkach tabulky lze nahradit i specialnim pfiznakem, ktery bude pfi pozdéjSim
zpracovani ignorovan. Na vyuZiti této moznosti feSeni se pak vaze problém volby globalni konstanty. Tato

hodnota by totiz m¢la byt z domény piislusného atributu, coz neni vzdy snadné.

3.6.14 Pouziti primérné hodnoty

Jednou z metod pro doplnéni chybéjici informace je vlozeni primérné hodnoty daného sloupce. Vkladana

hodnota nemusi byt nutné matematickym primerem. Vyhodou této metody je fakt, Ze nedochazi ke ztraté

o 24

nemusi byt pouze ¢iselného charakteru.

3.6.2 Vyznamnostni analyza

Ve vstupnim souboru dat mohou byt ¢asto data, ktera nejsou pro konkrétni klasifikacni ulohu relevantni.

Vystupem vyznamnostni analyzy by mélo byt odstranéni takto nepotiebnych dat.
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3.6.3 Transformace dat

Transformaci dat rozumime Upravu vstupnich dat a jejich nasledny ptevod. Typicky jde napiiklad o
zobecnéni dat. Nejéastéj$im jevem je transformace &iselnych hodnot na diskrétni. Ciselnd hodnota,
udavajici vysi vyplaty zaméstnance, tak mize byt pfevedena na slovni udaj (maly / velky).

Specialnim piikladem transformace je normalizace dat. Operace je Casto uzivana k pievodu

libovolnych hodnot do intervalu <0, 1>.

3.7 Porovnani klasifika¢nich metod

3.7.1 Presnost predpovédi

vvvvvv

Vyjadiuje miru schopnosti dobfe tfidit nezndma data (tzn. data, na kterd model nebyl trénovan). Piesnost
je nejcastéji definovana jako pomér poctu spravné klasifikovanych ptispévki 2ki a poctu vsech prispévkl
2kn.:
>k,
0=—-
2k,

3.7.2 Slozitost

Slozitost uruje vypocetni slozitost pro vygenerovani a pouzivani klasifika¢nich pravidel. Nejcastéji
zkoumame dva typy slozitosti. Casovou sloZitost uréuje pocet kroki algoritmu provedenych od po&atku
do konce vypoctu. Druhym hlediskem slozitosti je slozitost prostorova. Ta je dana poctem pamétovych
bunék pozadovanych pro dany vypocet.

Slozitost miizeme zaroven méfit ve tfech riznych pfipadech. Kazdy piipad udava zcela jinou

hodnotu, ackoli jde o stejny algoritmus. Analyzu slozitosti mtizeme rozliSit na
e analyzu slozitosti nehorsiho pifipadu

e analyzu slozitosti nejlepsiho pripadu

e analyzu slozitosti primérného piipadu
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V pfipad¢ obecné klasifikace je nejpfesnéjs$im hlediskem slozitosti analyza primérmého pifipadu. Ta
je definovana nasledovné:

Jestlize algoritmus (TS) vede km rliznym vypoctim (ptipadiim) se sloZitosti ¢;, ci.. ¢p, jeZ

nastavaji s pravdépodobnosti p;, p,...p., pak primérna slozitost algoritmu je dana jako Zlnl pic; .

3.7.3 Robustnost

Robustnost je schopnost klasifikacnich metod vytvotit spravny model, pokud dana data obsahuji Sum a

chybéjici hodnoty.

3.7.4 Stabilita

Stabilita klasifikaéniho modelu uruje miru schopnosti vytvotit spravny model pro velké mnozstvi dat.
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4 Proces uceni

Zatim jsem se snazil popsat klasifikacni tlohu z teoretického hlediska a ukazal jsem, jak lze pfi znalosti
prislusnych rozdéleni znakt a tfid sestrojit optimalni klasifikator. V realnych klasifika¢nich ulohach casto
informace o rozdé€lenich pfirozen¢ chybi. Stojime tedy pred problémem, jak se k optimalnimu
klasifikatoru alespon pfiblizit, resp. jak se pii klasifikaci co nejlépe rozhodovat, mame-li omezeny zdroj
informaci. Casto chceme ovéfit i kvalitu ,realného” klasifikatoru pomoci odhadu pravdépodobnosti
chybné predikce. Jako pfirozeny pozadavek se pritom jevi oddéleni ,,konstrukce™ klasifikatoru z dat od
nasledného ,,métfeni jeho kvality. Abychom mohli vysledky vicero klasifikatori na stejném souboru
redlnych dat porovnavat (i zpétn¢), potfebujeme metodologicky stanovit jakousi platformu, tj. souhrn
presné stanovenych pravidel, podle kterych budeme pii vzajemném porovnavani riznych klasifikatort
vzdy postupovat. Jednou z moznych platforem je dale popsany proces uceni.

Proces uceni je postup skladajici se ze dvou ¢asti: trénovani a testovani. Prvni ¢ast lze chapat jako
soubor kroki, které vedou k vybéru konkrétniho klasifikatoru, splitujiciho pfedem zvolend kritéria. Ve
druhé c¢asti, ktera je na prvni nezavisld, se zkouma kvalita zkonstruovaného klasifikatoru. Schéma procesu

je znazornéno na nasledujicim obrazku:

metody hyperparametru klasifikatoru ®  Klasifikator

|
| : | |
| | | |
I . I ! I .
| vybér odhad Lo validace | koncovy
| I I
| : | |
| | | |
| | |

zména metody tprava hyperparametru

Obr. 1: Schéma procesu uceni [2]

Ob¢ casti probihaji na souborech realnych dat, které jsou slozeny z realizaci nahodného vektoru C a

nahodné veli¢iny G . Souborem dat o velikosti » se rozumi mnoZzina:

ve které je i-ty objekt reprezentovan dvojici (x; g;), kde x”; = (xu, ... ,x;,). Data realizaci vektoru C se
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zanaseji do matice X typu n krat p:

Prvek matice x; je tedy roven j-té sloZce realizace x;, tzn. x; = x; . Hodnoty realizaci veli¢iny G se
zanaseji do n-rozmérného vektoru G' = (g, ... ,g,). V procesu uéeni se ¢asto nepouziva jeden, ale dva
soubory dat. Prvni se nazyva trénovaci a druhy testovaci. Trénovaci a testovaci soubory musi splfiovat
podminku, ze zadny objekt neni zastoupen v obou souborech. Podminka zarucuje nezavislost testovaci
casti na trénovani klasifikatoru. Pfed uzitim koncového klasifikatoru je v praxi obvyklé pro kontrolu
porovnat vysledky z testovaciho souboru s tfetim nezavislym datovym souborem, nékdy odborné
nazyvanym development set. Pon¢kud upravenou cestu dvoufidzového ucfeni ukazuje tzv. kiizové
oveéfrovani (cross-validation), kdy se pouziva pouze jeden datovy soubor. Hlavni odliSnosti ve vlastnostech
kfizového ovétovani od popsaného procesu uceni, je ztrata nezavislosti testovaci faze na fazi trénovaci,

ktera je zapricinéna pouzitim dostupnych pozorovani pro ob¢ ¢asti.

4.1 Trénovaci ¢ast uéeni

Definujme typ klasifikatoru pomoci rodiny funkci {dyloco, kde O je blize nespecifikovana mnozina
hyperparametru. Pro zjednoduseni znac¢eni budeme pro rodinu funkei {dy}yeco pouzivat symbol D, Pevnou
volbou hyperparametru 6 zvolime prvek rodiny. O prvcich d € 6 budeme mluvit jako o klasifikatorech

stejného typu.

Trénovaci Cast uceni se sklada:
1) Ze stanoveni typu hledaného klasifikatoru d volbou rodiny D,,.

i) Z vybéru 6, hyperparametru 8 na zékladeé trénovaciho souboru dat.

4.2 Testovaci ¢ast uceni

Na trénovani klasifikatoru ¢ navazuje testovaci ¢ast. V té nejprve sestrojime predikce tfid objektt
testovaciho datového souboru na zéklad¢ jejich znakd, pak pro kazdy objekt provedeme porovnani jeho

skutecné tridy s tfidou ziskanou predikci. To konkrétné znamena, ze pro kazdé i, i = 1, ... ,n provedeme
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porovnani tfidy g; s tfidou d(x;). Tim ziskame odhad rizika klasifikatoru, resp. odhad pravdépodobnosti
chybné predikce.

Prestoze je tento odhad dilezity zejména pro odhad pravdépodobnosti chybné predikce na
testovacim souboru dat (tzv. testovaci chyba), vyuziva se vétSinou stejného odhadu i pro trénovaci
soubory dat. Je ovSem dobré si uvédomit, ze hodnota trénovaci chyby je viceméné orientacni, nebot
vypovida o chybé¢ predikce na datech, z nichz byl klasifikator sestrojen. Hodnoty testovaci chyby budou

slouzit ke kvalitativnimu porovnani klasifikatori.
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5 Bayesuv klasifikator

5.1 Thomas Bayes

Thomas Bayes byl koncem 20. let 18. stoleti stejné jako jeho otec vysvécen a se stal knézem. Zabyval se
teorii pravdépodobnosti, konkrétn¢ problémem pravdépodobnosti rtiznych moznosti. Svoji prvni praci
publikoval v "Philosophical Transactions" Kralovské spolecnosti v Londyné¢ v roce 1764.

Své metody zalozil na dlouho nepiijatelné myslence, Ze 1ze urcit pravdépodobnost urc¢ité¢ho jevu pii
urcitych podminkach na zakladé pozorovani, kolikrat za téchto podminek tento jev jiz nastal a kolikrat za
téchto podminek nenastal.

V roce 1742 byl Bayes piijat za ¢lena Kralovské spolecnosti, pfestoze do t¢ doby nepublikoval
zadnou praci z matematiky a navic zadna z jeho praci nebyla béhem jeho Zivota publikovana pod jeho

jménem. Zemiel 17. dubna 1761 v Tunbridge Wells v Anglii.

5.2  Bayesova véta v Klasifikaci

V dalsi casti budu pracovat s modelem, ve kterém pouzivam pravdépodobnosti a hustoty, vcetné jejich
znaceni, zavedené v kapitole vénované obecnym principim klasifikatorti. Zde se omezim na klasifika¢ni
ulohy, urcené jednoduchou ztratovou funkci. Pro tyto klasifika¢ni ulohy je mozno z jiz poznaného odvodit

funk¢ni predpis optimalniho klasifikatoru:

dopt () = kopy  praveé kdyz kg = argmax pgx (k|x)
ke

Pomoci Bayesovy véty, viz naptiklad Andé€l (1985) [1], 1ze podminéné pravdépodobnosti pG|X
(k|x) vyjadrit jako:

0 pokud px (x) =0
pox (k|x) = ¢ m px|e (xz|k)

) jinalk
px (x)

V terminologii Bayesovy statistiky se o pravdépodobnostech nx mluvi jako o apriornich
pravdépodobnostech, podminéné pravdépodobnosti pgx (k|x) se nazyvaji aposteriorni. Pokud je pro vektor

x hustota py (x) nulova, pak jsou rovnéz nulové vSechny aposteriorni pravdépodobnosti a na volbé tiidy z
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hlediska optimality nezavisi. V takovém piipadé¢ mizeme predikovanou tfidu zvolit libovolné, naptiklad
vyuzitim generatoru nahodnych cisel. Pokud dosadime vyse uvedeny vztah podminéné pravdépodobnosti

Pax (k|x) do predpisu optimalniho klasifikatoru, dostavame:

nahodné zvolena tiida k £ G pokud px () =0
Aot (X) = - mepxje (k) —
argmax —————— jinak
keg px (x)

Uloha, nalézt optimalni klasifikator tak spo¢iva v nalezeni nejvétsi aposteriorni pravdépodobnosti
tfid na zaklad¢ znalosti apriornich pravdépodobnosti tfid a podminénych hustot znaki. Protoze se zlomek

7k pax (k1x) / px (x) ve vySe uvedeném dosazeni mezi tfidami li$i pouze hodnotou Citatele, 1ze tlohu:

e px|c (z|k)
max ——————
keg px (x)

zjednodusit na ulohu:

max i px|clx|k)
= | |

Posledni uvedeny vztah v sobé zahrnuje i ptipad pX (x) = 0, u kterého ovSem z hlediska optimality

na volbé¢ tfidy nezavisi.[1]

5.3  Empirické ovéreni Bayesovy véty

Vzhledem k faktu, ze definované vztahy v minulych kapitolach maji svlij zaklad ve statistice, je mozno je
ovéfit na jednoduchém pokusu. Uvazujme piiklad hodu poskozenou minci, kdy z deseti hodi padl

sedmkrat lic. UkaZzeme vypocet odhadu parametru pomoci obvyklého a bayesovského uceni.

5.3.1  Obvyklé uceni

Pocet licii je 7, pocet hodi 10. Odhad parametru apriorni Ap 7k je:
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5.3.2 Bayesovské uceni

5.3.2.1 Bayesovské uceni se slabS$i apriorni informaci

Predpokladejme, ze poskozeni mince je zanedbatelné, a tedy obé pravdépodobnosti by mély byt stejné a
rovny 0,5. Touto skutecnosti si ale nejsme pfilis jisti. Zvolime proto apriorni statistiky ;.9 a ng,g rovny 1,
které odpovidaji ,,dvéma apriornim datim®. Apriorni 4p potom odpovida odhadu 1/(1+1) = 0,5; kone¢né

statistiky jsou n;.;0 =1 +7 =8 ang, ;0= 1 + 3 = 4 a konecny odhad je:

8 —
7, =—=0,6
12
5.3.2.2 Bayesovské uceni se silnéjsi apriorni informaci

vvvvvv

tak malé poskozeni, jaké je u naSi mince, nema témeéf zadny vliv. Statistiky proto volime nyy = 100 a
n;.o = 100, odpovidajici ,,dvéma stim apriornich dat". Apriorni odhad je stejny: 100/(100+100) = 0,5; ko-
necné statistiky jsoun;. ;0 =100+ 7 =107 ang.;0 = 100 + 3 = 103. Kone¢ny odhad je:

ﬂ_ﬂ_OSI
“ 210

Vidime, ze ob¢ apriorni informace ,,pfitahly* vysledek k a priori predpokladané hodnoté 0,5. VEtsi
hodnoty statistik maji proti informaci z dat vétsi vliv. Je to pochopitelné. Prvni apriorni informace
odpovida jednomu a priori zmétenému lici a jednomu rubu. Druha odpovida 100 licim a 100 rubim. Proti
nim vzdy stoji deset zmérenych dat a odhad je optimalnim kompromisem mezi apriorni informaci a
informaci ziskanou z dat.

Uplnym popisem parametru 7y je ale aposteriorni /p. Na dalsim piikladu bude demonstrovan jeji

vyvoj béhem rekursivniho odhadu a jeji vysledny tvar pro raznou apriorni informaci.

5.3.2.3 Priklad aposteriorni hustoty pravdépodobnosti pii bayesovském uceni

Uvazujeme stejny hod minci jako v pfedchozim ptikladu, ale budeme sledovat celou aposteriorni /sp
neznamého parametru zg, a to pro rizny pocet métenych dat a riiznou apriorni informaci. Data ziskame na
simulovaném experimentu, kde volime skutecnou, tj. simulovanou, hodnotu parametru zx = 0,4. Pro
ilustraci si budeme v jednotlivych pripadech uvadét trojrozmérny graf, ve kterém budou za sebou fazeny
hp parametra tak, jak se menily s pfibyvajicim poctem zpracovanych dat. Nejstar$i prubehy Ap jsou v

grafu vzadu, smérem doptedu postupuji nove;jsi.
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5.3.24 Srovnani kratkého a dlouhého datového vzorku

Se zvétSujicim se poCtem zpracovanych dat se zptfesiiuje odhad. To se projevi snizovanim rozptylu

aposteriorni 4p. Na obr.la jsou dva experimenty s parametrem zx = 0,4. Levy obsahuje deset dat, pravy
150 dat.
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,AE'\_ i
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Obr. la: Odhadovani s riznou délkou datového vzorku a nulovou apriorni informaci

Z levé casti obrazku je patrné, Ze aposteriorni 4p z malého datového vzorku je dosti neurcita (ma
velky rozptyl - $itku). Prava cast obrazku ukazuje, jak se s piibyvajicim poétem zpracovanych dat
aposteriorni /p postupné zptesiuje (rozptyl klesa). Kone¢ny prubéh (nejvice vpredu) je jiz dosti presny.

Zacatky na obou ¢astech grafu (tj. prub&hy uplné vzadu) jsou velmi ,,nejisté" a ,,roztékané". Je to
dano tim, ze oba starty jsou bez jakékoliv apriorni informace a snazi se piesné respektovat veskerou

informaci, kterou jednotliva data pfinase;ji.
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cle, clear all, clf, rand(’seed’,125)
% Zadani vstupnich tdaju

h=.01; % krok diskretizace

T=150; % pocet kroku simulace
Ths=.4;

nl=20; n0=20;

P

simulovand pravdepodobnost licu
pocatecni hodnoty statistik

o

Thv=h:h:1;
yt=fix(rand(1,T)+Ths);
Thm=[]; Thh=[];

e

diskretizace hodnot parametru
simulace mince

o

% Cyklus pro cas (zpracovani dat)
for t=1:length(yt)

nl=nl+yt (t); n0=n0+1-yt(t); % prepocet statistik

Tht=[];

for Th=Thv
fTh=Th” (nl) * (1-Th) * (n0) ; % konstrukce aposteriorni hp
Tht=[Tht fTh];

end

Tht=Tht/sum(Tht) /h; Thm=[Tht; Thm]; % normovani hp

The=nl/ (nl+n0) ; Thh=[Thh Thel; % bodové odhady

end

% Kresleni vysledku

figure (1)

subplot (211) ,waterfall (Thm), grid on, view(-20,75)

subplot (212),plot (Thh,'x’,'markersize’,3),grid on,axis([1,T,0,1])

Obr. 2: Zdrojovy kod simulace v jazyce MATLAB 5.0

5.3.2.5 Vliv slabé apriorni informace

Tento experiment odpovida predchozimu se 150 daty, na zacatku je ale aplikovana apriorni informace.
Tvatime se, jako bychom neznali skute¢nou hodnotu parametru nx, a zadame apriorni informaci odpovi-

dajici neposkozené minci.
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Obr. 3:0Odhadovani se slabou apriorni informaci
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Nejdfive pouzijeme ,,slabou informaci® s hodnotami apriornich statistik ny,p = ngo = 10. Levy

obrazek ukazuje vyvoj aposteriorni hp, pravy vyvoj bodového odhadu.

Z graft tohoto pfipadu je patrné, Ze pocatecni vyvoj aposteriorni hp se hezky ,,uklidnil". Navic hod-

nota koeficientu byla urena spravné, protoze na konci experimentu byla ne zcela spravna apriorni

informace ,,pfebita" méfenymi daty a hodnota parametru nx se odhadla spravné.

5.3.2.6 Vliv silné apriorni informace

Opét nam pujde o stejny experiment, jako je pfedchozi, ale s apriornimi statistikami n;.y = ny,p = 100.

Vysledek ukaZeme na obr.3 a obr.4. Z grafu na obr.4 je vidét, Ze pouzitd apriorni informace byla pfilis

silnd - nedovolila, aby se prosadila spravna hodnota parametru, ktera je 0,4.
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Obr. 4: Odhadovani se silnou apriorni informaci

5.4  Bayesuv Kklasifikator

Necht’ jsou dany vSechny apriorni pravdépodobnosti 7k a vSechny podminéné hustoty pg v (k|x) k= 1...K.

Pak klasifikator definovany jako

keg

dope () := argmax m, px)c (x|k)

minimalizuje riziko

R* (d), tj. R* (dope) < R*(d),¥d €D
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Pro optimalni klasifikator definovany timto vztahem se uziva terminu Bayestv klasifikator. Pro
optimalni riziko R* (d,,,) se analogicky pouziva vyrazu Bayesovo riziko. Pfipomindm, Ze Bayesovo riziko
je v idealnim ptipadé znalosti vSech potiebnych pravdépodobnosti a hustot dolni mezi pravdépodobnosti

chybné predikce vSech klasifikatora.

5.5 Konstrukce Bayesova klasifikatoru

Nasledujici kroky popisuji konstrukci Bayesova klasifikatoru v praxi:

1) Stanoveni odhadl p 'y (x|k) podminénych hustot pxs (x|k)
i) Stanoveni odhadi 7tk apriornich pravdépodobnosti 7y
iii) Nalezeni maximalniho sou¢inu z’x . p’x (x|k).

Zéasadni cast konstrukce Bayesova klasifikatoru spo€ivad v odhadovani hustot py (x|k). Pokud
nemame zadnou predstavu o rozd€leni, vyplyvajicim zpovahy dat, nezbyva nez ptikroCit k
neparametrickym (Casto jddrovym) odhadtim hustot. J& se vSak budu zabyvat parametrickymi metodami,
které jsou zalozeny na pfedpokladu, ze hustoty px (x|k) pochazeji z parametrickych rodin pey (x) s
parametry o, € 6;. Odhad hustot pak spoc¢iva ve stanoveni odhadi o ’.

Rodina hustot parametrickych modelt je pro klasifikacni ulohu bud’ znama doptedu (pouziti
klasifikatoru. V praxi se Casto voli rozdéleni ad hoc. Nejpouzivangjsi ad hoc volbou jsou modely s

predpokladem  p-rozmémého  normalniho  rozdéleni L(X|G=k) ~ Np{py, B} , kde

e = Exic [X|G = k] | Zp = Varxie [X|G =k

| jsou stfedni hodnota a varian¢ni matice v
ramci k-té tfidy. Parametrem o, pro normalni model je tedy dvojice (uy, 23).[4]

Odhady 7 ‘% jsou podobné jako v ptipadé odhadt hustot bud’ dopfedu znamy, nebo se konstruuji z
trénovaciho souboru dat. Ze vSech moznosti, jak odhadovat zx zmifime dva v praxi nejpouzivanéjsi typy
odhadii. Prvnim jsou odhady 7 x = n/n, kde n je celkova velikost souboru a 7, je pocet objektt k-té tfidy v
souboru. Pravdépodobnosti zx jsou jimi odhadnuty na zakladé pomérného zastoupeni tiid v trénovaci
mnozin€. Druhym typem jsou odhady zx = I/K, které z datového souboru nevyuZzivaji zadnou informaci.

O rozdéleni ttid se tak predpoklada, Ze je rovnomérné.

27



5.6 Vyhody a vyuziti Bayesovského pristupu

Vyhodou Bayesovské klasifikace je jeji pomérné velké vyuziti. Bayesiv vzorec se Casto pouziva v
populacnich etiologickych studiich a v nékterych matematickych modelech diagnostického,
terapeutického ¢i prognostického 1ékatského rozhodovani. Ve svéteé informacnich technologii se
Bayesovské filtry pouzivaji v programech proti spamu, protoze se dokazi postupné ptizplsobovat situaci a
vyuzivat nové informace.

K jejich roz$ifeni ptispéla jisté i jejich snadnd implementace a rychlost, se kterou klasifikuji
testované vzorky. Pokud ma Bayesovsky filtr dostate¢né mnozstvi ,,naucenych™ dat, vykazuje velmi
presné vysledky.

Velkou vyhodou je i fakt, ze umoznuje uceni klasifikatoru i uplnym laikiim.

5.7 Nevyhody Bayesovského pristupu

Nevyhodou Bayesovského piistupu je nesnadna integrace pies vice nejistych parametrd, ktera Casto
vyzaduje naro¢nou metodu Markovova fetézce a metody Monte Carlo.

Moznou nevyhodou by mohlo také byt i nespravné pojeti pravdépodobnosti, jako méfitka
(ne)jistoty jednotlivych experimenttli, misto pravdépodobnosti, jako frekvence opakovanych experimenti.

Za urcitych okolnosti by mohl byt nevyhodou i ptedpoklad, Ze dané atributy musi byt na sobé
nezavislé. V praxi byvaji na sobé¢ atributy ¢asto zavislé. Takto specifikované tilohy jiz nelze fesit vyuzitim
klasického Bayesovského pristupu. Resenim téchto tiloh je pouziti tzv. Bayesovskych siti.

Nejznaméjsim problémem Bayesovského pristupu je zavislost na poctu atributii v tfidé. Pokud pro
né&jaké k plati: pG|X (k|x) = 0, potom pX (x) = 0. V praxi to znamend, ze maly, resp. nulovy pocet prvki
v kategorii, miize uméle zvySovat pravdépodobnost piislusnosti do této kategorie. ReSenim tohoto

problému je tzv. Laplaceova korekce, tedy pfidani jednoho prvku do v8ech mnozin (kategorii).

5.8  Bayesovské filtry

Bayesovské principy nasly uplatnéni ve velkém mnozstvi riznych aplikaci a metod. V ptipad¢ klasifikace

textu jsou nejcastéji uzivanou metodou v detekci nevyzadané posty.
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5.8.1  Vyuziti ve filtrovani elektronické poSty

Nejrozsitenéjsi vyuziti maji Bayesovské principy v oblasti filtrovani nevyzadané posty, tzv. spamu.
Protoze je princip této Cinnosti v podstaté totozny s FeSenim mého problému, popiSu v nasledujicich
odstavcich princip této ¢innosti.

Prvni aplikace bayesovské logiky na problémy spamu byly odstartovany textem Paula Grahama
Plan pro spam [11]. Princip popisovaného filtru je velmi jednoduchy.

Kazdému slovu ¢i znaku je pfidélena hodnota pravdépodobnosti, ta je zalozena na vypoctech, které
berou v tivahu Cetnost vyskytu slova v nevyzadané posté (spamu) vzhledem k legitimni zpravé (hamu).
Déje se tak analyzou uzivateli odeslané posty a analyzou znamého spamu: vSechna slova z obou mnozin
jsou analyzovana a je vygenerovana pravdépodobnost indikujici spam.

Dulezitym faktorem v praci s Bayesovskym filtrem je jeho uceni na konkrétnich ptipadech.
Naptiklad financ¢ni Gstav pouziva slovo hypotéka pomérné Casto, ale s obecnymi antispamovymi pravidly

by se posta vyhodnotila jako spam.

HAM

Database of
word
Probabhilities

Obr. 5: Ttidy filtrovanych mnozin

Bayesuv filtr bere naopak v tivahu obsah odesilanych emaili (a rozpozna, Ze se slovo ,,hypotéka® ve
validni posté objevuje pomérné ¢asto). Mize tak mit velice nizké procento tzv. false-positiv (nespravného
vyhodnocenti).

Bayesuv filtr se spoléha na soubor s daty o spamu. Tento soubor musi obsahovat §iroky vzorek
znamého spamu a musi byt pritbézné aktualizovan. Bayesovu filtru zajisti schopnost reakce na nejnove;jsi

triky spammert, a tim i vysokou schopnost reakce na nevyzadanou postu.
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5.8.2  Prubéh filtrovani

Ve chvili, kdy je doru¢en novy email, je rozdélen na slova. Poté jsou vybrana ta, ktera jsou pro detekci
spamu nejdilezitéjsi. Z téchto slov vypocita Bayesav filtr pravdépodobnost, zda se jedna spam. Zprava je
oznacena za spam, jestlize je pravdépodobnost vyssi nez prahova hodnota.

Bayestv pfistup je pfi posuzovani spamu velmi efektivni — v kvétnu 2003 informoval ¢lanek BBC o
faktu, ze Bayesova technologie mtize dosdhnout pfesnosti 99,7% pii minimalnim mnozstvi faleSnych

pozitiv.

5.8.3  Vyhody Bayesova filtrovani

1. Bayesova metoda bere v tivahu celou zpravu — rozpoznava slova, ktera identifikuji spam, ale i slova,
které oznacuji validni zpravu. Napiiklad: ne kazdy email, ktery obsahuje slova ,,zdarma® a ,,hotovost®,
pravdépodobnost toho, zda se jedna o spam. Bayesova metoda sice shleda slova ,,zdarma* a ,,hotovost®
dilezitymi, ale také rozpozna pFitomnost jména odesilatele v kontaktech a tim padem vyhodnoti zpravu
jako béznou postu. Jinymi slovy: Bayesovo filtrovani je daleko inteligentnéj$i ptistup, jelikoz oproti

kontrole na klicova slova, zkouma veskeré aspekty zpravy.

2. Bayesuv filtr se neustale zdokonaluje — u¢enim z nového spamu i validni odesilané poSty se Bayestv
filtr vyviji a pfizptisobuje novym praktikam spammerti. Pokud spammeti za¢nou pouzivat ,,z-d-a-r-m-a“
namisto slova ,,zdarma“, budou Gspésné¢ obchazet kontrolu na klicova slova do doby, nez bude spojenti ,,z-
d-a-r-m-a*“ doplnéno do databaze klicovych slov. Bayesuv filtr takové praktiky ihned odhali a pokud

nalezne spojeni ,,z-d-a-r-m-a“, je to ten nejlepsi ukazatel pro identifikaci spamu.

3. Bayesova technika je citliva k uzivateli — aby spam dosahl svého adresata, museji spammeti zasilat
takové emaily, které nemohou filtry pfijemce odhalit. Jelikoz Bayesovo filtrovani bere v uvahu profil
konkrétnich emailti, rozpoznava spam daleko snadnéji tento profil by spammeti museli k obelsténi filtru

Znat.

4. Bayesova metoda je multilingvalni — Bayestv antispamovy filtr mize byt — diky adaptabilit¢ — pouzit
pro jakykoliv jazyk. Mnoho seznami kli¢ovych slov existuje pouze v anglickém jazyce, a proto jsou pro

jinou fec¢i mluvici oblasti zcela nepouzitelné. Bayesav filtr bere v potaz i jazykové odchylky ¢i rlzny
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vyznam slov v riznych oblastech. Tato schopnost zvysuje Sance na zachyceni vétsiho poctu nevyzadané

posty.

vvvvvv

ktery chce Bayestv filtr obejit, mize bud’ pouZzit méné slov, ukazujicich na spam (napt. Viagra, Cash,
atd.), nebo pouzit vice slov identifikujicich validni email (platné jméno z kontaktli, apod.). Provedeni
druhého zpisobu mizeme vyloucit, jelikoz spammer nemiize znat postovni profily jednotlivych pfijemct.
Pouziti neutralnich slov, jako napf. ,,public* neptiklada zaveérecna analyza zadnou vahu a proto nemutize

spammertim pomoci.
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6 Neuronové sité

6.1  Strucna historie neuronovych siti

Za pocatek vzniku oboru neuronovych siti je povazovana prace Warrena McCullocha a Waltera Pittse [17]
z roku 1943, ktefi vytvofili velmi jednoduchy matematicky model neuronu, jakozto zakladni buiky
nervové soustavy. Ciselné hodnoty parametru v tomto modelu byly pievazné bipolarni, tj. z mnoziny {-
1,0,1}. Autofi ukazali, ze nejjednodussi typy neuronovych siti mohou v principu pocitat libovolnou
aritmetickou nebo logickou funkci.

V roce 1957 Frank Rosenblatt vynalezl tzv. perceptron, ktery je zobecnénim McCullochova a
Pittsova modelu neuronu pro realny Ciselny obor parametrti. Pro tento model navrhl ucici algoritmus, o
kterém matematicky dokazal, Ze pro dana tréninkova data nalezne po kone¢ném poctu krokti odpovidajici
vahovy vektor parametrti (pokud existuje) nezavisle na jeho pocatecnim nastaveni.

Na zaklad¢ tohoto vyzkumu Rosenblatt spolu s Charlesem Wightmanem a dal§imi sestrojili béhem
let 1957 a 1958 prvni Gspésny neuropocita¢, ktery nesl jméno ,,Mark I Perceptron®. Protoze ptivodnim
odbornym zajmem Rosenblatta bylo rozpoznavani obrazcl, ,Mark 1 Perceptron® byl navrzen pro
rozpoznavani znakd. Znak byl promitan na svételnou tabuli, ze které byl sniman polem 20x20 fotovodict.
Intenzita 400 obrazovych bodd byla vstupem do neuronové sité perceptront, jejimz tkolem bylo
klasifikovat, o jaky znak se jedna.

Na pielomu 50. a 60. let doslo k Gspésnému rozvoji neurovypo¢tl v oblasti navrhu novych modelt
neuronovych siti a jejich implementaci. Vysledky z uvedeného obdobi shrnul Nilse Nilssona v knize
»Principles of Artificial Intelligence* z roku 1965 [18].

V roce 1987 se v San Diegu konala prvni vétsi konference, specializovana na neuronové sité (IEEE
International Conference on Neural Networks), na které byla zaloZzena mezinarodni spole¢nost pro
vyzkum neuronovych siti INNS (International Neural Network Society). O rok pozdéji INNS zacala
vydavat sviij ¢asopis ,,Neural Networks”. V nasledujicich letech vznikly dal$i specializované Casopisy:
Neural Computing (1989), IEEE Transactions on Neural Networks (1990) a mnoho jinych'. Od roku 1987
mnoho renomovanych univerzit zalozilo nové vyzkumné ustavy, zabyvajici se neuronovymi sit€émi a

vyhlasilo vyukové programy zamétené na neuro-vypocty. Tento trend pokracuje dodnes.

''v Praze vychazi od roku 1991 mezinarodni asopis Neural Network World
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6.2  Perceptron

Perceptron je typ neuronu, ktery rozdéluje vstupni prostor nadrovinou na dva poloprostory. Obecné 1ze

fici, Ze se jedna o nejjednodussi neuronovou sit’, hledajici v roving€ rovnici hrani¢ni pfimky.

hranicni
Y

X

Obr. 6: Vyhledani hranicni primky neuronovou siti

Jako inspirace pro umélé neuronové sité samoziejmé slouzil biologicky vzor. Perceptron pak
predstavuje silné zjednoduseni biologického neuronu a tvoii zakladni stavebni element umélé neuronové
sité.

Vstup perceptronu reprezentuje n prvkovy vektor X = (x1, x2...xn), vystup je skaldrni veli¢ina y.
Mira ptenosu synaptickych spojeni je modelovana tzv. vahami a ofsetem (bias), kdy ofset zpravidla tvori
n+1 prvek vahové matice W(w1,w2..wn ). Na secteny signal x je aplikovana nelinearni funkce f, vysledek

je pak vystupem perceptronu. Chovani modelu neuronu je popsano vztahem

y= f(ZWgOi +l9jj
i=1

Kde O; je vysledek jedné z vystupnich neuronovych funkei - sigmoida:
1

-1

O, =—
l+e

J

Tvar vystupni funkce ma dilezity vliv na vysledné chovani modelu neuronu. Nejéastéji pouzivané
funkce jsou sigmoida, hyperbolicky tangens, identita, saturace, signum a Gausova funkce [6]. Funkce
identita, saturace a signum se pouzivaji prevazné pii klasifikaci, zatimco zbyvajici pro identifikaci a

simulovani systému. Analytické vyjadfeni téchto funkci je:
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Sigmoida:

1
l+e™
Hyperbolicky tangens ( tanh ):
e —e
e'+e”
Gausova funkce:
y=e™

Nejbéznéji pozivana vystupni funkce u umélych neuronovych siti je sigmoida, v teorii fizeni se
vSak vice aplikuje hyperbolicky tangens z divodu jeho symetrie podle osy x [6].
Nyni, kdyz jsem vysvétlil pojem umélé neuronové sité, budu v nésledujicim textu umélé neuronové

sité nazyvat proste neuronovymi sitémi.

6.3  Vicevrstevna perceptronova sit’

Pro identifikaci a fizeni je nejCastéji pouzivany typ neuronové sité vrstevnata perceptronova sit
(Multi Layer Perceptron - MLP), v kombinaci s u¢icim algoritmem Backpropagation (BP), ¢i v posledni
dobé novéjsim a rychlej§im algoritmem Marquardt-Levenberg (ML).

Zakladni struktura MLP je zobrazena na obr.7. Jedna se o vrstevnatou doptednou sit’, kde smér toku

dat je zleva doprava. (Y;je vstupni vektor, Y5 je vystupni vektor ).
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Obr. 7:Vrstevnata perceptronovd sit' s jednou vnitini vrstvou[7]

34



Sit’ na obr.7 obsahuje celkem tfi vrstvy. Z tohoto diivodu nazyvame tyto sit¢ jako vicevrstvé
perceptronové sit€. Prvni vrstvou je vrstva vstupni, obsahujici n, uzlt. Dalsi, skryta vrstva je ptipojena na
vystup vstupni vrstvy a Casto obsahuje nelinearni vystupni funkci. Skrytych vrstev muze byt
v neuronovych sitich definovan libovolny pocet. Vystupni vrstva s n, neurony obsahuje velmi casto

linearni vystupni funkci pro identifikaci.

6.3.1 Parametry vicevrstvych perceptronovych siti

Spravna funkce neuronové sité je zavisla na nasledujicich parametrech:

® pocet vrstev - sit’ se dvémi vnitfnimi vrstvami je schopna modelovat vétSinu systémd, sit’ s jednou
vnitini vrstvou je brana jako univerzalni aproximator

e pocet neuronii v kazdé vrstvé - poCet neuroni ve vystupni vrstvé je dan poctem pozadovanych
vystupu sité, takze pouze pocet neurond ve vnitinich vrstvach sité je zadavan uzivatelem. Spravny
pocet zalezi na tom, jak slozity problém chceme fesit. Prili§ malo neurond ma za nasledek, Ze sit’
neni schopna se naucit chovani daného systému, pfili§ mnoho neuronti (tzv. overtraining) zvysuje
riziko, ze sit’ bude mit spoustu stupnil volnosti a ucici algoritmus nemusi najit nejlepsi feseni nebo
sit’ se mize naucit i Sum.

o vystupni funkce neuronii - nejbézngji pouzivana vystupni funkce je sigmoida, v teorii fizeni se

casto potkame s funkci hyperbolicky tangens.

6.4 Uceni neuronové sité

Neuronova sit’ musi byt nastavena tak, aby pfi predlozeni danych vstupnich dat byly na vystupu sité
pozadované vystupni hodnoty. Konfigurace sité¢ se provadi zménou vah jednotlivych vstupl jednotlivych
neuronl. Existuje nékolik zplisobl jak tyto vahy co nejlépe nastavit. Jedna cesta je nastavit tyto vahy
piimo pouzitim znalosti a priori. Druha cesta je uc¢eni (adaptace) neuronové sit€ postupnym piedkladanim
vstupnich a pozadovanych vystupnich hodnot a zménou vah podle jistého adapta¢niho pravidla.

V zavislosti na typu uciciho algoritmu jsou neuronové sit€¢ rozdélovany podle kritéria, které pak
slouzi pro optimalni nastaveni vah sité. Sit¢ jsou déleny na sité, které k adaptaci potiebuji ucitele a sité
bez ucitele. Nejpouzivanéjsi jsou sité, které potiebuji ucitele a obsahuji zpétnou vazbu. Tyto neuronové
sité jsou i soucasti praktické ¢asti mé diplomové prace. Zde je zpétna vazba obecné hlediskem, podle
n¢hoz se optimalizuje sit’. Zatimco sité, které vyzaduji ucitele patii do skupiny nejpouzivanéjsich, sit€¢ bez

ucitele jsou zpétnovazebni sité, které se blizi skutecnym biologickym soustavam. Ty jsou matematicky, i
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po strance aplikaci, vyrazné komplikovanéjsi. Hledisko pro modifikaci vah si tedy u siti, které nevyzaduji
ucitele, stanovuje sama sit’ a na zakladé n€ho se uci.

Jak jsem jiz bylo zminil, budu se dale zabyvat pouze zpétnovazebni neuronovou siti s vyuzitim
ucitele (NS Backpropagation). Algoritmus zpétného §ifeni chyby vyuziva ve fazi uceni znalosti ocekavané
hodnoty na vystupu. Skute¢na hodnota, kterou neuronova sit’ vrati, se porovna s o¢ekavanou hodnotou a

vypocte se chyba vystupni vrstvy. Tato chyba je pro vystupni vrstvu dana vztahem:
Err; =0,01-0,)(T; -0,),

kde 7; je ocekdvand hodnota. Vypoctena chyba se nadéle distribuuje rekurzivnim zpiisobem do skrytych

vrstev. Ve skrytych vrstvach neuronové sité plati pro vypocet chyby vztah:
Err, =0,(1- O_/);Errkwjk .
Po vypocéteni chyb neuronu miiZzeme upravit jednotlivé vahy w a biasy -
Aw; = (DErr,0, w; =w, +Aw,
A6, =(D)Err, 0,=0,+A0,

Ve vypoctu a upraveé vah a biast hraje velkou roli i parametr /. Jde o tzv. koeficient uceni, jehoz
hodnota se pohybuje v intervalu <0,1>. Doporucena hodnota je dana vztahem / = I /¢, kde ¢ je aktudlni

pocet iteracnich krokd [3].
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7 Support Vector Machine

SVM (Support Vector Machine) je nova technika klasifikace dat do dvou tfid. SVM byl prvné publikovan
v roce 1992 V. N. Vapnikem [8]. Jeho oblibenost a rozsifenost spoc¢iva predev§im v tom, ze efektivita
spravné nastaveného SVM je srovnatelna se slozitymi neuronovymi sitémi.

Predpokladejme, ze chceme rozdélit néjaké soubory dat do dvou tiid (zakladni verze klasifikuje jen
do dvou tfid). Kazdy soubor dat je reprezentovan hodnotami (slovy) a vytvaii bod v prostoru. SVM
klasifikator se snazi nalézt nadrovinu, kterd by tyto body odd¢lila a rozdé¢lila tak data na pozitivni a
negativni piipady. Nejjednodussim piipadem je linearné separovatelna tiloha. To znamend, ze body obou
tfid je mozno oddélit linearni funkci. Jako elementarni piipad si mizeme predstavit ¢isla v komplexni
roving, kterd chceme rozdélit do dvou tiid - zaporna a kladna. Je asi zfejmé, ze hledanou rozdélujici funkci
bude ptimka prochazejici pocatkem soufadného systému kolmo na realnou osu x. Dale je vhodné, aby
zvolena nadrovina méla co nejvétsi vzdalenost od vSech bodl (margin). Tim je zajisténo, ze rozdé€leni do
tfid bude co nejspolehlivéjsi.Piedpokladejme trénovaci data ve tvaru: {(x1,cl),(x2,c2)...(xn,cn)} kde x jsou
jednotlivé body a ¢ je bud’ -1 nebo 1, podle toho, do které tfidy dany bod patti. Jelikoz se snazime ziskat
co nejvétsi vzdalenost od bodt obou tiid, hledame dve rovnobézné nadroviny ve tvarech :

wx-b=-1
wx-b=1

Cilem je, aby tyto nadroviny mély co nejvétsi vzdalenost od optimalni nadroviny a aby mezi nimi
nelezely zadné body (viz obr. 8). Vzdalenost mezi obéma nadrovinami je 2/lw|. Snahou je tedy

minimalizovat |w|.

Obr. 8: Optimalni poloha nadroviny [7] Obr. 9: Spatna poloha nadroviny [7]
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8 Implementace a méreni

V praktické c¢asti diplomové prace se zaméfim na popis implementace vytvorenych klasifikacnich
knihoven a na testovani knihoven v realnych podminkach. Knihovny pracuji s online webovymi
diskuzemi, a proto je k jejich vytvofeni tieba pouzit nékterého ze skriptovacich jazykd pro generovani
webovych stranek.

Ob¢ Kklasifikaéni tiidy jsou vytvofeny ve skriptovacim jazyce PHP, ktery je v soucasné dobé
nejpouzivangjsi platformou tohoto typu. Vyhodou jazyka je velkd podpora na serverech (hosting), velmi
dobra dokumentace dostupna z velké ¢asti i v ceském jazyce, nebo naptiklad velka uzivatelska zékladna.
Nevyhodou, se kterou jsem se potykal zejména pii testovani neuronovych siti, jsou omezujici serverova
zabezpeceni, pamétova omezeni, ¢i nedostatek volnych systémovych prostiedkd.

Ob¢ metody si vzhledem k svému charakteru vyzadali pfitomnost databazového systému. Vhodny
typ databaze jsem vybiral na zakladé pozadavki, s ni spjatych. Jako vhodného kandidata jsem vybral
databazovy stroj MySQL. Prace stouto databazi je rychla a existuje zde velka podpora. Pro ucely
testovani jsem neptfedpokladal zna¢né mnoziny zdznamui. Pokud by se nasbirand data méla pohybovat
v milionech databazovych radku, pravdépodobné by bylo vhodné doporucit jinou databazi. Jako vhodnou

bych doporucoval napiiklad Oracle.

8.1 Implementace Bayesovy metody

Jako soucast feSeni implementace jsem vytvorfil jednu objektovou knihovnu, do které jsem soustiedil
veskeré funk¢ni prvky. V ramci jednoho objektu je tak mozné Bayestv klasifikator nechat ucit i testovat
prichazejici vstupy.

Ttida obsahuje étyti atributy. Atribut $knowledgeBase je typu public a obsahuje trojrozmérné pole
slov na¢tenych z databaze. Toto pole obsahuje i jejich vyskyty, procentualni hodnotu pravdépodobnosti aj.

Atribut $poleKategorii obsahuje jednorozmérné pole napliiované jiz z konstruktoru objektu. Jako
klice pole slouzi primarni klice databazové tabulky obsahujici kategorie.

Tretim privatnim atributem je $newText, jenz obsahuje pole vkladaného textu. Toto pole obsahuje
informaci o kategorii oklasifikovaného textu.

Jako ulozist¢ souctt vyskyti slov vramci jednotlivych kategorii slouzi atribut

$pocetVyskytuKategorii.
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Konstruktor objektu bayes() nacte pti vytvoreni tiidy kategorie a pole $knowledgeBase obsahujici vyskyty
slov. Vefejna metoda PrepoctiKB() pouzije atribut $newText a po rozbije piispévek na slova. Tato slova
potom piipocita do hlavniho slovniku. Metodu OdectiKB() 1ze pouzit pro pravy opak v ptipade, ze dojde
k chybnému zatazeni prispévku. Takto vypoctené pole je vlozeno do metody VypoctiBayesianFiltering(),
ktera vypocita bayesovskou pravdépodobnost a vlozi Cisla zpét do pole, se kterym pracuje. Takto
upravené pole potom staci jen ulozit zpét do databaze. Metodou pro test, zda vkladany pfispévek patii do
zadan¢ kategorie je metoda is{tSpam_v2(), ktera ma navratovou hodnotu typu float.

Ttida pozaduje databazovou tabulku knowledge base, ktera obsahuje pét sloupci a jeji struktura by

se dala popsat nasledujicim SQL dotazem:

CREATE TABLE “knowledge base” (
id" int(11) NOT NULL auto_increment,
‘ngram’ varchar(100) NOT NULL default ",
‘belongs " int(11) NOT NULL default ",
‘repite” int(11) NOT NULL default '0',
‘percent” float NOT NULL default '0’,
PRIMARY KEY ('id’),
KEY ‘repite” (‘repite’)

) TYPE=MyISAM;

Ackoli stale je potfebna tabulka jako tlozisté diskusnich ptispévki a ulozisté kategorii, pro samotné

potieby klasifikatoru jiz neni tieba dalSich tabulek.

kategorie
PK |id
nazev
barva
knowledge base forum
PK |id PK |id
ngram jmena
FK1 | belongs text
repite i datum
percent FK1 | kategorie

Obr.10: Schéma databazové struktury pro Bayesovskou klasifikaci
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8.2 Implementace metody neuronovych siti

Po studiu klasifika¢nich metod jsem se na doporuceni Ing. Romana Lukase, Ph.D. rozhodl implementovat
klasifikator s vyuzitim neuronovych siti. Tuto problematiku piehledné vysvétluji skripta do predmétu
Zaklady ziskavani znalosti Klasifikace a predikce [9].

Algoritmus je postaven piedevsim pro klasifikaci a naslednou predikci ¢iselnych hodnot. Bylo proto
nutné najit zptsob, kterym by bylo mozno prevést textové hodnoty na ¢iselné vstupy. Rozhodl jsem se
pro pomérné naro¢né feseni, které vSak mélo podle vypoc¢tl a predpokladii dosahovat nejlepsich vysledki.

Jako vstup do neuronové sité pouZziji mnozinu vSech slov, kde kazdé slovo bude mit svij vlastni
vstup. Pfi uceni a pozdé€ji i samotné predikci vlozim jednoduSe hodnotu ,,1¢ ke slovu, jenz se ve
vkladaném prispévku vyskytuje. Analogicky vlozim opacnou hodnotu ,,0“ do vysledku, jenz se
v ptispévku neobjevuje. Tato metoda mi tak d& vzniknout pomérné velké neuronové siti, ktera bude mit na
vstupu unikatni posloupnost nul a jedni¢ek. Posloupnost na vstupu bude riznd, pokud se slova v ptispévku
jakymkoli zptisobem lisi. Pokud ale dojde pouze ke zaméné poradi slov v piispévku, zlistane posloupnost
stejna. Toto feSeni je obecné pokladano za vyhovujici.

Dulezitou soucasti neuronovych siti je spravné nastaveni skrytych vrstev. Zatimco nastaveni
pocatecnich hodnot vah neni nijak dulezité, nastaveni poctu skrytych vrstev se ukazalo jako zcela klicova
zalezitost. Nastavenim malého poctu skrytych vrstev dojde k nepresnosti vypoctu, resp. sit’ se je nebude
schopna naucit. Nastavenim velkého mnozstvi skrytych vrstev mtize dojit k Sumu. Navic takové nastaveni
mize byt problematické vzhledem k vypocetni a pamét’ové narocnosti.

Pii implementaci jsem se dostal do rozporu s bezpenostnim nastavenim hostingu. Pfi vétSim poctu
vstupt, skrytych vrstev a poctu iteracnich krokd jsem se dostal za hranici povolené casové kvoty
»execution_time* a pozd€ji 1 do problémt s mnozstvim pfidélené paméti. Bylo tak nutné pracovat
v umélych podminkach, kde nebude zalezet na nastaveni téchto kvot. Rozhodl jsem se pro simulaci
serveru Apache na osobnim pocita¢i. Po instalaci jsem zménil nastaveni problematickych kvét. Na

obrazku 11 lze vidét vytizeni prostiedki ve fazi uceni.
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Obr.11: Vyuziti systémovych prostiedkii pri uceni neuronovych siti

Posledni dtlezitou ¢asti neuronové sité¢ je vystupni vrstva. Tato vrstva pii uceni obsahovala binarni

kod reprezentujici diskusni kategorii. Prakticky jsem pouzil binarni vyjadieni databazového ID z tabulky

kategorii. Zbyvajici ptipadné pozice byly doplnény nulami.

Pti préci s kone¢nou mnozinou slov bylo tieba slova osetfit tak, aby zbytecné nevznikaly neuronové

sit¢ obrovskych rozmért. Experimentalni metodou bylo zjisténo, Ze vysledek neuronovych siti se

nezmeéni, pokud odebereme mnozinu slov s niz§imi vyskyty. R. Feldman a J. Sanger V knize The Text

Mining Handbook [15] uvadéji, ze vysledek neuronové sité bude stejny pii dosazeni pouhych deseti

procent nejéastéji pouzivanych vyrazi. Neuronovou sit’ tak nemusime stavét nikterak velkou a stac¢i nam

pouhych deset procent prednich slov.

knowledge base

PK

id

ngram
repite

learning_status wvahy

PK |id

Obr.12: databdazové schéma pro neuronové sité

forum

PK

jmeno
text
datum
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Na obrazcich 11 a 12 lze vidét rozdil v databazové struktute. Tabulka knowledge base ma u
neuronovych siti pouze atributy detekujici pocet vyskytd. Z téchto hodnot lze sestavit vstupy do
neuronové sit€. Ve zvlastni tabulce (tabulka learning_status vahy) zaznamenavame vysledky vypoctu.

Féaze implementace dala vzniknout jedné tfid€, ktera pracuje s neuronovymi sitémi. Tato tfida
dokaze neuronovou sit’ postavit, naucit a potom podle takové sité predikovat. Ttida neuron() ma devét
atributti. Popisi nekteré z nich:

e S$pocetlteracnichKroku — uréuje kone¢ny pocet itera¢nich kroki vedouci k nau¢eni neuronové sité
e $w — trojdimenzionalni vektor vah

e $bias — dvourozmérné pole, uchovavajici hodnoty biast

e S$hodnoty — hodnoty jednotlivych neuront ($pole[3s][8i] = (float))

e Serr — chyba jednotlivych neuronti ($pole/8s][$i] = (float))

e $s—celociselny pocet skrytych vrstev

e S$vstup — jednorozmérny vektor, popisujici vstupni hodnoty x;,x....x,

e SocekavanyVystup — vektor o¢ekavanych vystupnich hodnot, nutny k nauc¢eni neuronové sité

e $debugMode — hodnota, povolujici vypis ladicich informaci

Konstruktor objektu pfijima dva argumenty a ptipravi objekt pro dalsi praci. Jeho vstupnimi
parametry jsou hodnoty vstupu a pocet skrytych vrstev. Konstruktor zaroven nastavuje po¢atecni hodnoty
vahového vektoru. Tyto hodnoty jsou libovolné. Metoda si tyto hodnoty sama piegeneruje.

Déle popisi zékladni metody pro praci s knihovnou. Metoda NastavPocatecniHodnoty() je volana
konstruktorem a nastavuje trojrozmérné pole reprezentujici rozsah skrytych vrstev a konkrétni polohu
v ramci vrstvy. Nahodna hodnota je voldna z intervalu <-1, 1> .

Zpracovani neuronové sité je davkoveé rozdéleno po vrstvach. Pro zpracovani jedné vrstvy lze
pouzit metodu prepoctiSloupec(), prijimajici dva parametry: vstup a pozice. Tento parametr udava o
kolikatou vrstvu se jedna. Parametr vstup neni jen hodnotou vstupniho vektoru. Jde o vystup predchozi
vrstvy. Metoda ptepocitd hodnoty neuront na zakladé vahovych koeficientli a biasti. Zminénou metodu
vola metoda predniChod(), ktera ma na starosti spravné volani jiz popsané metody. Druhou vypocetni
metodou je zpetnyChod(). Tato bezparametrickdi metoda zabezpecuje kompletni zpétny chod
(Backpropagation). Cyklicky postupuje po vrstvach a upravuje vahové koeficienty na zakladé vypoctené
chyby a hodnoty funkce. Pomocna metoda sigmoida($val) slouzi k vypoctu hodnoty funkce neuronu
sigmoida. Metoda NeuronlLerning() spousti uéici proces. Ostatni metody slouzi predevsim k praci

s databazi.
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8.3  Testovani vlastnosti a experimenty

Nasledujici kapitola je vénovana testim obou metod. Je velmi obtizné srovnavat obé metody stejnymi
testy. Bayesovska klasifikace je zcela jina, nez klasifikace pomoci neuronovych siti. V nasledujicich

kapitolach se pokusim srovnat pfedevsim piesnost obou metod. Zajimavym srovnanim by bylo i srovnani

slozitosti zpracovani.

IJméno:
Tomik | Mozt
Zprava:
Srmajlils:
@@ @@@@@@@@@.@
SGeneaC 000aREHeOw
& {QRQHBCO0OR@ G- &
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DuileZity pfispévek HIGH priority, ktery vidi i nepfihldseni usivatelé

piispével jen pro admina

21442, Tomik 12:09:10, 08.05.2008

Eluty prispEvels

Smazat 94,219 broadbands.iol.cz
Mormal(50%) | T4l 75%) | HIGH{12%) | Admint75%) | Spam{50%.)

Obr.13: Diskusni forum/[16] s implementovanym klasifikatorem textu
Ackoli je zcela ziejmé, Ze by v tomto testu byl nesrovnatelné lepsi Bayestv klasifika¢ni algoritmus,
rozhodl jsem se tento test nedé€lat. Test totiz mize byt zkreslen fadou faktord, které nelze objektivné
vytésnit (implementacni naroky, aktualni volné prostfedky serveru aj.).
Klasifikator byl implementovan jako rozsSifeni mé bakalarské prace [16]. Soucasti této prace bylo

diskusni forum hraca florbalového tymu. Pro vybér tohoto féra jsem se rozhodl po konzultaci s vedoucim
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prace. Informacni systém, ktery byl vramci praktické cCasti bakalafské prace vytvoren, uziva velké
mnozstvi hracl. V diskusnim foru jsem tak mél k dispozici velké mnozstvi dat vhodnych ke klasifikaci.
Diskusni forum je pfistupné na adrese http://www.mac-eagles.com/?s=gb. Pro aktivaci vSech funkci
systém vyzaduje autorizaci. Bez pfihlaSeni umoznuje pouze zakladni funkce a zobrazeni nékterych

prispevka.

8.3.1 Testovani vlastnosti Bayesova klasifikatoru

Z oficialnich zdroji [5] vyplyva, Ze bayesova klasifikaéni metoda je schopna samostatné klasifikacni
prace az po nauceni na dostateéné Sirokém vzorku dat. V pfipadé antispamového filtru jde podle Paula
Grahama [11] o dobu vice nez tfi meésici pii kazdodennim pouziti. Po implementaci bayesovskych
klasifikatorti jsem bohuzel nemél k dispozici takovy Casovy potencial. Bylo proto nutné zvysit frekvenci
vzkaz.

Za testovanou dobu klasifikator ulozil necelych 800 prispévki, na kterych se zaroven i ucil.

V soucasné dob¢ obsahuje slovnik klasifikdtoru cca 9500 vyrazt, tj. slov v ruznych tvarech.
Tomuto poctu pomohl nejspi§ i fakt, ze jsem pii nasazeni klasifikatoru zaregistroval stranku u
»spamovaciho robota. Ten kazdodenné vkladal umélé ptispévky do knihy vzkazi.

Vkladané piispévky byly rozdéleny do néckolika kategorii, které v podstaté vznikly jiz béhem

predchoziho Zivota navstévni knihy. Nové ptidané diskusni pfispévky mohly nabyvat téchto typi:

e Normalni vzkazy — tento typ pfispévku je uréen pro vSechny vzkazy, které miize vidét i

neregistrovany uzivatel. Vnitini pravidla florbalového tymu, kterému je diskusni féorum
vénovano fika, ze veiejné prispévky nesmi obsahovat eticky nevhodna slovni spojeni.

e Tymové vzkazy — typ, urCeny pievazné pro mezitymovou interni komunikaci. Vzkazy

nejsou zobrazeny nepiihlasenym uzivatelim. Z toho vyplyva, Ze neni nutné striktné
dodrzovat pravidla urcenych pro typ normdlni vzkaz.

e Dilezity vzkaz — vzkaz tohoto typu je zobrazen varovnou ¢ervenou barvou, zobrazuje se i
nepfihlaSenym Clentim tymu a Casto se tyka dilezitych zmén a oznameni. V minulosti byl
tento typ vzkazu spojen i s emailovym notifikatorem.

e Vzkaz pro Admina — typ zpravy adresovany administratorovi. Casto se jedna o

administrativni informaci, ¢i pfani ke zmén¢ atributti stranek. Vzkaz je viditelny pouze pro
administratora webu.

e Spam — Nov¢ pridana kategorie, sdruzujici vzkazy ze zaregistrované spamovaci sluzby.
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8.3.1.1 Test pribéhu a detekce chyb

Po dokonceni faze uceni Bayesova klasifikatoru jsem vlozil pomyslny milnik, od kterého do soucasné
chvile ptibylo necelych 800 vzkazi. Tyto ptispévky jsem rozdélil dle ¢asu vlozeni na sedm stejnych celki.
U kazdého celku jsem se snazil ziskat chybovost v ramci tohoto celku, bez ohledu na celistvy prumér.
Z grafu na obr.14 vyplyva, Ze pocateéni chybovost vzkazii byla neumérné vyssi, nez chybovost na konci
testované¢ho obdobi. Vysledek testu mohl byt ovlivnén tim, Zze jsem testovani fora provadél v dobé, kdy
prispivajici ¢lenové florbalového tymu ukoncovali hra¢skou sezonu. V tomto obdobi se malo rtizni témata
pfispévka a vzkazy jsou si navzdjem velmi podobné. Na ose x se v grafu nachazi vyjadfeni chyb,

pohybujici se v intervalu <0,1>. Na ose y je patrné rozloZeni jednotlivych skupin pifispévka.

1 2 3 4 5 6 7

Obr.14: vyjadrent chyby v zavislosti na jednotlivych skupinach prispevkii

Tento jev popisuje velmi dobie i nasledujici tabulka (1). Tabulka obsahuje ¢isla v intervalu <0,1>,

udavajici velikost chyby. Primérna hodnota chyby pro vSechny skupiny je 0,260227.
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Skupina Velikost chyby
1 0,58132
2 0,317821
3 0,257601
4 0,15972
5 0,32469
6 0,08621
7 0,09423

Tab.1: chybovost jednotlivych skupin prispevkii

Z tabulky 1 je dobfe patrné, ze se tieti skupina piispévkl blizi k celkovému aritmetickému primeéru.
Pozdgji se pribeh chybovosti ustaluje. V posledni fazi je spravnost klasifikace zatizena chybou mensi nez

10%. Toto ¢islo je obecné povazovano jako velmi dobry vysledek. [11]

8.3.1.2 Test generalizace

Tento typ testu je na rozdil od neuronovych siti pomémeé velmi tézko proveditelny. Divodem je tzka
spojitost Bayesovy metody s procentualni hodnotou naucenych dat. Méfeni i teoretické zaklady ukazuji,
ze pokud bude vyskyt slov z ptispévku v databazovém slovniku chybét, bude navracena pro vSechny
kategorie stejna hodnota. Pokud totiz v testované kategorii slovo chybi, vraci se neutrdlni hodnota 50%.
Cely vzkaz s neznamymi slovy tak dostane pfiznak kategorie, ktera ma vyssi prioritu. V mém piipad¢ je
tato priorita dana potadim kategorii v databazi.

Obr.15 ukazuje diskusni prispévek snezndmymi pouzitymi slovy. Kategorie ,normalni“ je
hodnocena uplnou pfislusnosti, protoze po vlozeni byla slova naucena. Pouzita slova tak dostala

prislusnost ke vzkazu typu ,,normalni®,

21395. Tomik 16:45:03, 05.05.2008

test rozloZeni s prazdnym klasifikaénim slovnikem

Smazat 94,219 .broadbandS.iol.cz
Morrnal{100%) | Temi(50%) | HIGH{S0%) | Admin{50%) | Spam(50%)

Obr.15: Prirazeni prispévku v nenauceném slovniku
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Presné podle ocekavani je piislusnost k jednotlivym kategoriim rovna padesati procentiim. Protoze
jde o nenauceny vzkaz. Zkusme nyni vlozit slovo ,test do skupiny prispévkll pro tym a poté vlozit stejny

vzkaz znovu (obr 16).

21397. Tomik 16:54:22, 05.05.200F

test rozloZeni s prazdnvm klasifikaénim slovnilkkem

Smagat 94,219.broadbands.iol.cz
Marrnal{100%) | Tym(86%) | HIGH{50%) | Admin{50%) | Sparm(50%:)

21396. Tomik 16:54:02, 05.05.20085
test
Smagat 94,219.broadbandS.iol.cz

Marrnal{14%) | Tym(86%) | HIGH{50%) | Admin{50%) | Spam(50%:)
Obr.16: nauceni slova do jiné skupiny prispévku zmeni pomer prislusnosti

Na hornim pfispévku na obr.16 vidime navySeni pravdépodobnosti u druhé skupiny (oranzova
barva). Prispévek #21397 byl spravné rozpoznan do skupiny normalnich prispévkt. Pravdépodobnostni

rozlozeni jiz ale neni stejné jako na obr.15.

8.3.2 Testovani vlastnosti neuronovych siti

Z jiz popsanych divodi nebylo vhodné neuronovou sit’ testovat na datech, ktera byla ziskana v praxi.
Neuronova sit’ by byla pfili§ vytiZzena a testovani by bylo ¢asové velmi naro¢né. Rozhodl jsem se tedy
délat testy s mensi neuronovou siti. Jako optimalni byla vybrana konfigurace x-3-1, kde x je velikost
vstupniho vektoru. Ta byla ur€ena vrozsahu 5,10,15. Pocet opakovani neuronové sité (iteraci) byl
ustanoven na poc¢tu 2000. Poslednim dualezitym parametrem je pocet vzorkl, na kterych jsem zkousel

neuronovou sit’ ucit. Tento pocet byl stanoven na 127.

8.3.2.1 Test pribéhu a detekce chyb
Z grafu (obr. 17) je zfejmé, ze chyba je nejvetsi u sité s nejmensim vstupnim vektorem a nejmensi u sité
s nejvetsim vstupnim vektorem. O tom se lze presvédCit i ztab.2. Z této tabulky je také patrné, ze

pramérna chyba sité klesa s kazdou dalsi iteraci.
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5-3-1 10-3-1 15-31
maximalni chyba 0,001034 0,000992 0,000605
primérna chyba 0,00026418 [ 0,000214892 |0,000126352

Tab.2: Primerna a maximalni chyba pro jednotlivé vstupni vektory

Pti uceni predkladame siti vzor po vzoru a sledujeme jeji odpoveéd’. V ptipadé Spatné odpovédi se

vahy upravi. Takto se piedlozi vSechny vzory v n€kolika iteracich (epochach). Uceni je charakterizovano

chybou pfi uceni, které se snazi chybu minimalizovat. Prib¢h chyby pii uceni je znazornén na grafu

(obr.15). Z tohoto grafu je ziejmé, ze chyba exponencialné klesa, az ke svému minimu. Z tohoto grafu je

také patrny vliv vstupnich parametrii na sit’. Sit' s vétsim po¢tem vstupl se rychleji uci, dokonce s mensi

chybou (viz dale).

Osu x na grafu v obr.17 tvofi jednotlivé iterace. S kazdou iteraci se upravi chyba kazdého vstupu.

Na ose y je potom vyvedena odchylka od o¢ekavané hodnoty tzn. velikost chyby.

0,9001
0,8001
0.7001
0.5001
0,5001
0,4001
0,3001
0,2001
0,1001

0.0001

2000 1800 1600 1400 1200 1000 800

600 400

— 1531
— 10-3-1
— 531

200 1

Obr.17: Typicky priibéh chyby pri uceni, popis vyjadruje konfiguraci sité

Je zcela ziejmé, Ze chyba bude zpocatku zaviset i na poCateCnim nastaveni neuronové sité. Velikost

chyb jednotlivych vzorkl ukazuje obr.18.
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Obr.18: Chyba vystupu v jednotlivych chybovych vektorech

8.3.2.2 Test generalizace

Tento test je nutny pii neuplnych trénovacich mnozinach. Ukazuje jak je sit’ schopna pouzivat znalosti z
jiz nau€enych vzorl pro chybéjici nebo poskozené vzory. Byla pouzita sit’ 15-3-1, tedy chyby mizeme
srovnat s tab.2. Tab.3 ukazuje maximalni a primérnou chybu pfi generalizaci. Pfi srovnani je ziejmé, Ze

chyba je vyrazné vétsi, priblizné o fad.

15-3-1
maximalni chyba 0,009059
pramérna chyba 0,001760282

Tabulka 3: statistické udaje o chybé pri generalizaci

Test jsem provedl na jiz naucené siti po odebrani 40 libovolnych vzorki. Tento pocet vzorkil tvofi

necelou tretinu. Pribéh detekce chyb je zndzornén na obr.19.
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Obr.19: Chyba po odebrani 40 vzorkii

Po odebrani jedné tretiny vzorki bylo zfejmé, Ze se tato zména projevi i do vysledného vektoru.
Nechal jsem proto rozpoznat znovu nékolik vzorkd. Ani jeden ze znovu testovanych vzorkl se neshodoval
s puvodnim testovanym vektorem. Dlvodem je neschopnost zvolené metody rozpoznat vystup, ktery
neocekava. V minulé kapitole jsem popsal, ze vystupem neuronové sité je binarni zapis databazového ID.
Pokud ale z dtvodu odebrani naucenych vzorkli zménime vystupni nastaveni bitl, je mozné, Ze jiz
nenalezneme hledany bindrni zdznam. Obr.20 ukazuje jednu z konfiguraci vystupnich biti pfed odebranim

a po odebrani.

@ Pred odebranim
| Po odebrani

Obr.20: Binarni konfigurace vystupniho vektoru
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Vidime, ze bity na tfetim a patém misté si neodpovidaji. Je proto zfejmé, ze v tomto pfipade
neuronova sit’ zafadi piispévek do Spatné kategorie. Jinak nastavena konfigurace ¢i odebrani mensiho
poctu naucenych vzorkii by mohlo mit za nasledek spravné zatazeni. Hodnoty od pozice devét jsem proto

doplnil nulami tak, jak jsem popisoval v minulé kapitole.

8.3.2.3 Test robustnosti

Test robustnosti spoc¢iva v nauceni sit€¢ a postupném odebirani neuronti. Z tabulky a nasledného grafu na
obr.21 je zfejmé, ze nejmensi chybu ma plné naucena sit’ konfigurace 15-10-1. Tato chyba se dale zvétsuje
do odebrani 3 neuront. Po odebrani 4 neuronti se chyba rapidn€ zvétsi a po odebrani 6 neuront si jiz sit
naucené vzory nevybavuje spravné. Vysledky ukazuje tab.4. Je patrné, Ze primérna a maximalni chyba

sité roste s odebranym poctem neurontl.

Pocet odebrany neuront Priamérna chyba po odebrani | Maximalni chyba

0 0,000213314 0,000996
1 0,001147468 0,00606

2 0,001305744 0,006673
3 0,001076314 0,005053
4 0,004717872 0,038005
5 0,03113969 0,194842
6 0,041421864 0,195753

Tab.4: Tabulka chyb site pri ubirani neuronii

Primérna chyba po odebrani poétu neuronti

0,045+

0,04

0,035+

0,03+

0,025+

0,02

0,015+

0,01+

0,005+

0 1 2 3 4 5 6

Obr.21: Znazornéni primerné chyby v zavislosti na poctu odebranych neuronii
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9 Z.aver

Pfi znacném mnozstvi dat, které je v moderni dobé nutné zpracovat, je absolutné nemozné vystacit
s jednoduchymi metodikami zpracovani textu. Je proto dilezité, mit osvojené postupy, kterymi Ize ru¢ni
klasifikaci dat urychlit. Zde ale Casto narazime na mnoha tskali, ktera se s automatickym zpracovanim dat
poji. Specifickym druhem klasifikace textu je klasifikace ptispévkl diskusniho féra. Pro nutnou rychlost
zpracovani takovych dat neni mozné pouzit nékterych, jinak povolenych postupti.

Cilem prvni ¢asti diplomové prace bylo teoretické zvladnuti problému. Zavedl jsem matematické
modely, kterymi jsem definoval vSechny diilezité pojmy v oblasti klasifikace a zhodnotil metody pro
pripravu dat pted klasifikaci. V kapitole vénované Bayesovské klasifikaci jsem jiz definované obecné
modely pro klasifikatory pouzil na pfiblizeni Bayesovské problematiky. Spravnost modelu Bayesovské
pravdépodobnosti jsem pak mohl ovéftit na pokusu hodu minci. Ten jsem porovnaval s vysledky vypoctl v
prostiedi Matlab.

Jako druhou metodu pro klasifikaci diskusnich piispévkad jsem si zvolil metodu s vyuzitim
neuronovych siti. Pokusil jsem se zavést matematicky model nejjednodussi neuronové sité — perceptronu.
Na jeho ptikladu jsem potom definoval principy, které pro neuronové sité plati.

Ttreti metodou, ktera nebyla soucasti implementace a praktické ¢asti, byla Support vector machine.
Pii studiu klasifikatori textu jsem se podrobné seznamil i s touto novou metodou. Velmi mé zaujala jeji
efektivita a jednoduchost klasifikace. Z kapacitnich divodii vSak nedoslo k jeji implementaci. Nepodaftilo
se mi studiem objevit dostatek implementacnich feSeni, proto povazuji implementaci této metody za
vhodnou moznost, jak svou praci rozsitit pfipadnym dalsi vyzkumem.

V praktické ¢asti diplomové prace jsem popsal implementaci obou metod. Ob¢ klasifika¢ni metody
jsou implementovany jako samostatné objektové celky, schopné uceni i klasifikace do tfid. Veskery
obou objektil jsou vloZeny a popsany v priloze.

Zaverecna kapitola se vénuje srovnani a testim jednotlivych metod. Srovnani obou metod je velmi
obtizné, nebot’ jeji vysledky nevykazuji srovnatelné hodnoty. Jako lepsi metoda pro diskusni forum se
vSak ukazala Bayesova klasifikacni metoda. Ackoli jsem zaznamenal problémy ve fazi uceni, vykazuje
vyrazné rychlejsi a presnéjsi vysledky, nez zpétné neuronoveé sité.

Diplomova prace pro mne byla pfinosem. Seznamil jsem se s velkym mnozstvim klasifikacnich

metod a s feSenim problémil pii jejich implementaci.
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Seznam priloh

Diplomova prace neobsahuje zadné ptilohy.
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