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Abstract

This work deals with automatic text document classification. Text classification is
a process of labelling documents with thematic categories from a predefined set of
categories. Results of this work are supposed to be used by the Czech News Agency
(CTK). Three known classification techniques were chosen for experiments in this
work: naive Bayes, support vector machines and maximum entropy. A lemmatizer
and a POS-tagger were used for the text pre-processing. Four sets of documents
were created based on the different feature selection criteria. All experiments were
performed on the Czech corpus using the MinorThird toolkit. Experiments show
that all classifiers perform well with slightly different recognition accuracy. The
best obtained score is about 87 %. This score is sufficient for an application of the

CTK.
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1 Uvod

Automaticka klasifikace textovych dokumentu je problém zalozeny na strojovém
uceni, u kterého doslo zejména v poslednich letech k velkému rozvoji. Duvodem je
predevsim neustale se zvétsujici mnozstvi dokumentu v elektronické podobé, které
je potieba néjakym zpusobem strukturovat a organizovat. Jednou z moznosti je
rozdélovat dokumenty do skupin na zakladé kategorie, do niz nélezi. Priradit ka-
proveditelné, a je tedy potfeba tuto ¢innost néjakym zpusobem zautomatizovat.
A préaveé automatické pritazovani kategorie textovym dokumentum je oblast, které
se budu v této préaci vénovat.

Tato prace si klade za cil prostudovat metody pouzivané v oblasti automatické
klasifikace textovych dokumentiu a vybrat z nich techniky, které budou otestovany
na dodanych datech. K tomu je potfeba vyhledat vhodny néstroj pro klasifikaci
textovych dokumentu, coz je dalsi z cilu této prace. Prostrednictvim zvoleného
nastroje budou provedeny experimenty a porovnany jejich vysledky.

Nésledujici dvé kapitoly této préace jsou teoretické. Kapitola 2 je obecnym
uvodem do problematiky klasifikace textovych dokumentu. Kapitola 3] je vénovéana
popisu vybranych algoritmu, jimiz jsou naivni Bayesuv klasifikator, support vector
machines a maximalni entropie. V kapitole 4 Ize nalézt vycet vyhledanych nastroju
pro klasifikaci véetné kratkého popisu kazdého z nich. Soucasti této sekce je také
srovnani téchto klasifikatoru a popis vybraného. Obsahem kapitoly [l je popis upravy
zdrojovych dat pred jejich pouzitim pro klasifikaci, navrh a vysledky experimenti.



2 Rozbor ilohy

Tato kapitola je uvedenim do problematiky automatické klasifikace textovych doku-
mentu. Za definici problému, ktera je obsahem prvni ¢asti, nasleduje shrnuti technik,
jez se velmi casto pouzivaji pro upravy zdrojovych dat. Tteti ¢ast pak predstavuje
shrnuti dulezitého kroku predchédzejicimu samotné klasifikaci, kterym je vybér pri-
znaku. V zavérecné sekci je popséno, jak takova klasifikace probiha a z jakych fazi
se sklada.

2.1 Definice klasifika¢ni tlohy

Publikace [22] definuje kategorizaci textu jako tikol piiradit booleovskou hodnotu
kazdému paru < dj,¢; >€ DxC, kde D zastupuje soubor dokumentu
a C = {c,co,...,cy} je mnozina preddefinovanych kategorii. N zastupuje pocet
téchto kategorii. Hodnota 7" (true ¢i 1) znamena rozhodnuti pfifadit dokumentu d;
kategorii ¢;, zatimco hodnota F' (false ¢i 0) indikuje opak. Formdlnégji 1ze pak prob-
lém klasifikace dokumenttu charakterizovat jako kol nahradit neznamou cilovou
funkei @ : D x C — {T, F'}, popisujici jak by dokumenty mély byt klasifikovany,
funkci @ : D xC' — {T, F'}, kterd je jeji aproximaci. Funkci ® nazyvame klasifikdtor
nebo také pravidlo, hypotéza ¢i model.

Kategorie, respektive ttidy, jsou pouha symbolicka oznaceni a jsou definovany
¢lovékem na zakladé toho, k jakému tucelu bude klasifikace slouzit. V zavislosti na
vyuziti pak lze také rozdélit kategorizaci do dvou zdkladnich skupin. Prvni z nich
zahrnuje pripady, kdy je cilem piitadit kazdému dokumentu praveé jednu kategorii
(tzv. ptipad single—label). Do druhé skupiny patii klasifikaéni tlohy s moznosti
pritadit kazdému dokumentu vice kategorii (tzv. ptipad multi-label). Specidlnim
piipadem prvni skupiny je tzv. bindrni klasifikace, kde je potteba vybrat pravé jednu
ze dvou tiid. Zdroj [22] poznamenavéd, ze binarni klasifikace a s ni i celd skupina
single—label je obecnéjsi nez druha moznost s prekryvajicimi se kategoriemi. Hlavnim
duvodem je fakt, ze problém multi—label charakteru lze rozdélit na N nezavislych
problému binarni klasifikace, obrdacené to vsak nefunguje. Algoritmy pro multi—
klasifikaci nelze pouzit, kdyz je cilem vybrat pouze jednu tfidu, protoze nezadoucim
vysledkem by mohlo byt vybrani vice kategorii nebo také zadné.
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2.2 Parametrizace

Algoritmy strojového uceni lze rozdélit do dvou zakladnich skupin. Jednou z nich
jsou metody uceni s ucitelem, druhou pak uceni bez ucitele. Lisi se na zdkladé
toho, zda k natrénovani pouzivaji oznacend vstupni data ¢i nikoliv. Klasifikace
textovych dokumenttu je typickym zastupcem metod uceni s ucitelem, ktera tato
data vyzaduji. Nasim prvnim krokem pii vytvareni jakéhokoli klasifikatoru by tedy
melo byt opatieni si korpusu, neboli souboru pocitacové ulozenych dat, primarné
slouzicimu k jazykovému vyzkumu [12]. Pro tcely klasifikace se jedna o soubor doku-
menti, které jiz byly manualné clovékem spravné zafazeny do jedné z rozpozna-
vanych kategorii. Pfed pouzitim téchto dokumentu pro vytvareni klasifikatoru je
vétsinou nutné upravit je do podoby, kterou bude umét klasifikator zpracovat. Tento
proces je nékdy nazyvan parametrizace a jeho prvnim krokem nejcastéji byva toke-
nizace textu.

2.2.1 Tokenizace

Tokenizace oznacuje proces rozdéleni textu na casti nazyvané tokeny. Témi by-
vaji nejcastéji slova, ale nékdy také cisla, fraze, symboly ¢i interpunkéni znaménka.
Je-li nasim tkolem rozdélit text na jednotliva slova, jisté néds napadne ucinit tak na
zakladé bilych znaku, tedy mezer, tabulatoru apod. Ovsem rozdélime-li text podle
mezer, zustanou nam vétsinou souc¢asti slov interpunkéni znaky, které by mély byt
samostatné. Pokud tyto znaky pfiddme k bilym znaktm, spolu se kterymi budou
slouzit jako oddélovace, vznikne ndm novy problém. Interpunkéni znaky byvaji totiz
casto soucasti slov a misto jednoho tokenu tak vytvoiime vice samostatnych jed-
notek. Prikladem mohou byt ¢isla, kde jsou tisice oddéleny mezerou (napt. 100 000),
slova obsahujici apostrof (rock “n “roll), oznaceni skladajici se z vice slov (New York)
a mnohé dalsi pripady. Uloha tokenizace textu je tedy mnohem komplikovanéjsi, nez
by se mohlo na prvni pohled zdat, a vyzaduje hlubsi analyzu konkrétniho jazyka.

2.2.2 Lemmatizace a stemmaing

V textech se obvykle vyskytuje vice tvaru stejného slova. V. mnohych piipadech,
véetné ulohy klasifikace textovych dokumentu, muze byt uzitecné prevést vSechny
tyto tvary na jediny zakladni, coz nam umozni napiiklad spocitat, kolikrat se
dané slovo v textu vyskytuje, nebo provést nékterou dalsi analyzu slov jako urceni
slovniho druhu. K prevodu slova do jeho zakladni podoby slouzi proces lemmatizace
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¢i stemming. Zdroj [20], s. 69] stemming popisuje jako ,obvykle hruby heuristicky
proces, jenz odsekne konce slov ve snaze o dosazeni cile®, kterym je zredukovat
sklofiované tvary (am, are, is — be) a pripadné odstranéni derivacné souvisejicich
forem slova (car, cars, car’s, cars” — car). Lemmatizace pak dle téhoz zdroje ,déla
véci spravné s vyuzitim slovniku a morfologické analyzy slova s cilem odstranéni
pouze sklonovanych koncu a vréceni slova do zakladniho ¢ slovnikového tvaru,
znamého jako lemma®. Timto zédkladnim tvarem byva napt. pro podstatnd jména
1. pad jednotného c¢isla, pro pridavnéd jména 1. pad jednotného ¢isla muzského rodu
v kladném tvaru, u sloves infinitiv apod. Lemmatizator je tedy néstroj, jenz pii
hledani lemmatu slova provadi morfologickou analyzu a k jeho ¢innosti je potieba
kompletni slovnik. Stemmer oproti tomu vyzaduje méné znalosti. Ridf se pravidly
pro stemming, ktera jsou pro kazdy jazyk specificka.

2.2.3 POS-tagging

Dalsi dulezitou technikou, jez mé v oblasti zpracovani prirozeného jazyka velmi
siroké vyuziti, je POS (part of speech) tagging, jenz mé za cil pro kazdé slovo ve vété
urcit odpovidajici jazykovou kategorii. Touto kategorii obvykle byva slovni druh,
jenz je casto spojeny s dalsimi uptresnujicimi informacemi, kterymi jsou naptiklad
typ nebo mluvnické kategorie. Znalost téchto informaci pak lze uplatnit i pro potteby
klasifikace textovych dokumentii, nebot’ umoznuje zredukovat objem zdrojovych dat
na zakladé danych kritérii.

V souvislosti s taggovanim dokumentu v ceském jazyce, které budou zdro-
jem pro experimenty této prace, je jisté na misté zminit PraZsky zavislostni kor-
pus 2.0 (PDT 2.0) [13]. Jedna se o probihajici projekt pro ruéni anotaci velkého
mnozstvi ceskych textu bohatou lingvistickou informaci, kterd zahrnuje oblast mor-
fologie, syntax i sémantiku. Kromeé toho, ze obsahuje velké mnozstvi ceskych textu,
disponuje softwarovymi nastroji pro prohledavani korpusu, anotaci dat a jazykovou
analyzu.

2.3 Vybeér priznakua

Texty slouzici jako zdrojova data pro klasifikatory jsou obvykle reprezentovany
jako vektory piiznaki, nékdy nazyvanych termy. Konkrétni dokument d; l1ze tedy
vyjadrit jako 7j =< wyj, ..., wr; >, kde w jsou véhy termu a T je soubor termu,
které se vyskytuji minimélné jednou v alespon jednom dokumentu. Ptiznaky zde
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obvykle zastupuji slova ¢i lemmata, ale nemusi tomu tak byt vzdy. Ne vSechna slova,
ktera se v textu vyskytuji, ovSem pouzivame jako ptiznaky. Néktera slova, zejména
ta, jez se v textu objevuji velmi ¢asto, je obvykle mozné vynechat. Takovym slovim
tikdme stop slova.

K rozhodovani, ktera slova pouzit jako priznaky a kterda je mozné odfiltrovat
jako stop slova, existuje celda fada strategii. Jednou z moznosti je aplikace vyse
zminéného POS-taggingu, jenz nam umoznuje ponechat slova pouze urcitych slov-
nich druhu a zbytek odstranit. Jako uzitecné se na prvni pohled jevi naptiklad
podstatnd a pridavna jména, slovesa ¢i ptislovce. Naopak se zd4, ze casto se v textu
vyskytujici slovni druhy jako predlozky nebo spojky by pravdépodobné nepiispély
ke zvyseni uspésnosti klasifikatoru.

Jako dalsi casto vyuzivanou strategii, kterd jiz nevyzaduje pouziti POS-taggeru,
lze uvést pocitani cetnosti jednotlivych slov a odstranéni téch, ktera se ve tiidé
vyskytuji nejcastéji. Tato cetnost muze byt definovana dvéma zakladnimi zpusoby.
Prvni z nich je zjist'ovani poc¢tu dokumentu ve tiidé, které obsahuji dany term
(document frequency). Druhd varianta pak spoc¢iva ve vypoctu, kolikrat se slovo
nachazi v dokumentech patiicich do urcité tiidy (collection frequency).

Zjist’ovani cetnosti slov pochopitelné neni jedinym moznym mérenim, které lze
za Ucelem vybéru priznaku provadét. Dalsim piikladem muze byt méreni vzajemné
informace (mutual information), jejiz hodnota udava nakolik pritomnost ¢i absence
termu prispéje ke spravnému rozhodnuti klasifikatoru. Jinak fec¢eno, vzdjemna in-
formace méri, kolik informace o tiidé term obsahuje. Mezi dalsi méfeni urcené pro
vybér pifznaki pak patif napt. X? (chi-square), DIA asociaéni faktor (DIA associ-
ation factor), informaéni zisk (informational gain), pomér zvlastnosti (odds ratio)
a jiné [22].

2.4 Prubéh klasifikace

Po zpracovani zdrojového korpusu a zredukovani velikosti vektoru priznaku repre-
zentujich dokumenty lze pristoupit k samotnému vytvareni klasifikdtoru textovych
dat. Postup se vzdy skladé ze dvou zékladnich fazi, kterymi jsou trénovani a testo-
véani. Vysledkem faze trénovani (uceni) je vytvoreni klasifikdtoru, pro ktery je pak
vhodné znat jeho tspésnost. K tomuto ucelu slouzi faze testovaci. Za tieti fazi pak
lze oznacit pouziti natrénovaného modelu v praxi pro klasifikaci dokumenti.

Aby bylo mozné provést obé faze vytvareni klasifikatoru, je nutné rozdélit zdro-
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jova data na dvé neprekryvajici se mnoziny. Na prvni z nich, na tzv. trénovacim
souboru dat, probiha uceni klasifikatoru a druha, testovaci sada, je pak urcena k jeho
ohodnoceni. Pro vytvoteni co nejlepsiho klasifikatoru je vhodné, aby objem tréno-
vacich dat byl co nejvétsi. Testovaci mnozina pak obvykle byva mnohem mensi.
Pomeér rozdéleni zdrojovych dat lze zvolit libovolné. Je na zvazeni tvurce klasifika-
toru, jaky objem dat pouzije pro trénovani a jaky si ponechd stranou pro testovaci
fazi.

Alternativnim pristupem, jenz nevyzaduje roz¢lenéni zdrojovych dat na tréno-
vaci a testovaci sadu, je tzv. kiizova validace (k-fold cross-validation). V tomto
pripadé jsou zdrojova data rozdélena do k& disjunktnich casti. Pro kazdou je pak
vytvoren klasifikator, jenz je ohodnocen na principu trénovacich a testovacich dat,
kde vybrana k-ta cast zastupuje testovaci mmnozinu a zbytek dat, tedy vSechny
skupiny bez této k-té casti, slouzi jako data trénovaci. Celkova uc¢innost je spoctena
jako prumeér u¢innosti jednotlivych klasifikatoru.



3 Klasifika¢ni algoritmy

Pristupu ke klasifikaci dokumentu existuje celd fada. Mezi nejznaméjsi skupiny
klasifikatoru patii pravdépodobnostni metody, rozhodovaci stromy, neuronové sité,
klasifikatory zalozené na rozhodovacich pravidlech, tzv. liné klasifikdtory, ruzné
on—line metody a dalsi. Tato préce je zaméfena pouze na tii vybrané pristupy, které
dle prostudované literatury pracuji s velkou presnosti: naivni Bayesuv klasifikator,
support vector machines a maximalni entropie. Popis téchto metod je obsahem této
kapitoly.

3.1 Naivni Bayesuv klasifikator

Naivni Bayesuv klasifikator (NB) mé dvé zdkladni verze. Zakladni a znaméjsi va-
riantou je tzv. multinomialni (multinomial) model, kterému je vénovéna sekce B.1.11
Jeho modifikaci je pak Bernoulliho model, jenz je podrobnéji popsén v sekci B.1.21

3.1.1 Multinomialni model

Naivni Bayesuv klasifikdtor je pravdépodobnostni metoda zalozend na Bayesové
teorému. Bayesova véta je jednou ze zakladnich vét teorie pravdépodobnosti a statis-
tiky. Zabyva se podminénymi pravdépodobnostmi jevu, kdy dava do vztahu pod-
minénou pravdépodobnost s opacnou podminénou pravdépodobnosti. Bayesovu vé-
tu lze formulovat takto:

Méme-li dva ndhodné jevy A (v nasem pripadé textovy dokument, ke kterému
chceme prifadit néjakou kategorii) a B (hypotéza, ze A patii k urcité tiide) s pravde-
podobnostmi P(A) a P(B) a pokud P(B) > 0, pak plati:

Pl - PEAPA

P(B)
P(A|B) je podminéna pravdépodobnost, téz oznacovana jako aposteriorni, jevu A
za predpokladu, ze nastal jev B, tedy pravdépodobnost platnosti B pro vzorek A.
P(B|A) je naopak pravdépodobnost jevu B podminéna jevem A. P(A) je v tomto
pripadé tzv. apriorni pravdépodobnost a odpovida znalostem o zastoupeni jed-
notlivych hypotéz (tiid) [11].
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Kategorii, mezi kterymi se rozhoduje, byva obvykle celd tada. Cilem je vzdy
vybrat tu nejvhodnéjsi, coz v pripadé naivniho Bayesova klasifikatoru bude ta,
jejiz pravdépodobnost nabude nejvyssi hodnoty. Konkrétni hodnota této pravdépo-
dobnosti nas vsak nezajima, a proto lze vzorec zjednodusit vynechanim jmenovatele.
Pravdépodobnost, ze dokument d bude ve tiidé ¢, lze tedy spocitat jako

P(c|d) = P(c) x Iy<g<n, P(tk|c).

Pismeno ¢ zde zastupuje token, respektive piiznak. <ti,%s,...,t,, > jsou tedy pii-
znaky dokumentu d, ng pak pocet téchto piiznaku. P(t|c) je podminénd pravdépo-
dobnost, ze se t; vyskytuje v kategorii ¢. P(c¢) udavé pravdépodobnost, ze se jedna
o kategorii ¢, tzn. apriorni pravdépodobnost, dle [20].

Dulezitym rysem naivniho Bayesova klasifikdtoru je predpoklad nezavislosti jed-
notlivych priznaku. Realita je ovSem jind. Slova ve vété na sobé nepochybné zavisi.
Stejné tak lze vyvratit druhy predpoklad klasifikatoru, kterym je nezévislost slov na
pozici ve vété. Pres tyto ocividné naivni predpoklady, podle nichz je odvozen nazev
klasifikatoru, vsak Bayesuv klasifikdtor pracuje uspokojivé. Jak je toto mozné?
Zdroj 20l s. 306] uvadi tento piiklad: Mame dokument d s pravdépodobnostmi
P(c1]|d) = 0,6 a P(cz]d) = 0,4. Déle predpoklddame, ze d obsahuje mnoho pfiznaki,
které jsou pozitivnimi indikatory pro tiidu c¢;, a hodné piiznaku, jez jsou negativnimi
indikatory pro co. Potom bude platit, ze hodnota P(t;|c; ) se bude blizit hodnoté 1.0,
zatimco hodnota P(t;|ce ) bude témér nulova. Rozdil je velky a stejné tak tomu byva
ve vétsiné pripadu. Spravna tiida miva zpravidla mnohem vétsi pravdépodobnost
nez ostatni kategorie. Vzhledem k jeho efektivité a jednoduchosti je naivni Bayesuv
klasifikdtor jednim z nejoblibengjsich (ve smyslu nejpouzivanéjsich) klasifikdtoru
textovych dokumentu.

3.1.2 Bernoulliho model

Bernoulliho model funguje na velmi podobném principu jako obecny naivni Bayesuv
klasifikator popsany v predchozi sekci. Pro tento tzv. multinomidlni model je priznak
ze slovniku generovan pro kazdou jeho pozici. Alternativou k nému je vicerozmérny
(multivariate) Bernoulliho model, jenz pro kazdy priznak ze slovniku vygeneruje
binarni hodnotu, kterd udava, jestli se dany priznak v dokumentu nachézi ¢i nikoliv.
Hodnota 1 znamen4, Ze se ptiznak v dokumentu vyskytuje, hodnota 0 indikuje opak.
Jinymi slovy, zatimco multinomidlni model udrzuje informaci o ¢etnosti vyskytu
kazdého priznaku, Bernoulliho model tuto informaci ignoruje a zajima ho jen, jestli
se priznak v dokumentu objevuje nebo ne. Podle zdroje [20), s. 264] je toto, obzvlaste
u dlouhych dokumentu, casto pri¢inou chybné klasifikace a jako priklad uvadi, ze
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dokument muze byt zafazen do t¥idy Cina pouze na zékladé jediného vyskytu slova
Cina v textu.

Oba modely se taktéz lisi v tom, jak nepritomnost ur¢itého priznaku ovlivni
klasifikaci. Zatimco u multinomidlniho modelu nema absence priznaku pii rozhodo-
vani zadny vliv, Bernoulliho model je timto faktorem ovlivnén, nebot’ kazdy piiznak
je soucasti vypoctu pravdépodobnosti P(c|d). Tyto a dalsi rozdily v obou modelech
jsou shrnuty v tab. 31

‘ ‘ multinomialni model Bernoulliho model ‘

¢innost modelu generovani tokent generovani dokumentu

nahodnd proménnd | X = t if £ na dané pozici | U, = 1 if ¢t v dokumentu

reprezentace d=<ty,.. . th..tn, >, d=<e1,...,65,..,epr >,

dokumentu treV e; €{0,1}

odhad parametru | P(X = t|c) P(U; = e|c)

rozhodovaci P(c) i<g<n,P(X = ti|c) | P(c) II;,ev P(U; = ei]c)

pravidlo

vicenasobny vyskyt | bran v avahu ignorovan

délka dokumentu zpracuje delsi dokumenty | pracuje lépe s mensimi
dokumenty

priznaky zpracuje veétsi pocet nejlépe  funguje  jen
s nékolika

odhad pro piiznak | P(X = thelc) =~ 0,05 P(Uipe = 1]c) = 1,0

the

Tabulka 3.1: Srovnan{ multinomidlniho a Bernoulliho modelu, zdroj: [20].

3.2 Support vector machines

Zastupcem relativné novych metod strojového uceni je metoda support vector ma-
chines (SVM) patrici do kategorie tzv. jadrovych algoritmu. Jednd se o bindrni
metodu, jez rozhodne, do které ze dvou tiid bude objekt, v nasem pripadé doku-
ment, zatazen. SVM je zalozend na vektorovém prostoru a jejim cilem je najit
ve vstupnim prostoru piiznaku linearni hranici oddeélujici pozitivni trénovaci pii-
klady od negativnich. Timto linedrnim oddélovacem je nadrovina, a to konkrétné

.....

na jedné strané a negativnimi na strané druhé. Tato rovina je oznacovana jako



Klasifikacni algoritmy Support vector machines

optimdlni. Body, které jsou nejblize optimalni nadroving, se nazyvaji podpirné vek-
tory (support vectors), odkud plyne ndzev metody. Jejich funkei je totiz ,,podpora“
oddélovaci nadroviny. Ostatni body pozici oddélovace nijak neovliviiuji a neni jich
proto zapotiebi. Podpurné vektory spolu s prislusnou optimalni nadrovinou jsou
znazornény na obr. 3.1

0}

: optimalini
‘o . hadrovina

\
‘ o) O

% O e
O . J
‘. . maximélnf

Co

&

e gn
~suppon
A i

Obrazek 3.1: Pohled na optimélni nadrovinu s podpurnymi vektory, zdroj: [§].

SVM hleda optimélni nadrovinu pomoci metody kvadratického programovani.
Predpokladame priklady z; s klasifikaci y; = +1 pro pozitivni priklady ¢i y; = —1
pro negativni. Cilem je najit hodnoty parametru «;, které maximalizuji vyraz

1
Z @ =5 Z ey (i - 14)?,
7 %,7
kde plati
a; >0 aZaiyi =0.

Po spocitani optimalnich parametru «;, je pak mozné oddélovac¢ najit pomoci rov-
nice

h(z) = sign (Z ayi(z - 901)) :

10
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Ne vzdy jsou vsak pozitivni a negativni priklady v puvodnim vstupnim prostoru
x od sebe linearné separovatelné. Tuto situaci lze fesit vyuzitim techniky jadrové
transformace. Jednim z jejich zakladnich principtu je prevod originalniho vstupniho
prostoru do vicedimenzionélniho, kde uz pujde od sebe tridy linedrné oddélit. Timto
zpusobem, tedy mapovanim do prostoru s dostatecnym poctem dimenzi, je mozné
nakonec vzdy najit optimalni nadrovinu.

Ve vicerozmérném prostoru F(x) lze linedrni oddélova¢ najit nahrazenim ¢lenu
x; - x; ¢lenem F(x;) - F(z;). Napfiklad pro tii-dimenzionalni prostor plati

F(x;) - F(xg) = (2 - 2)%,

piicemz vyraz (z; - x;)? je nazyvéan jadrovou funkel K (z;,z;). Nalezené oddélovace
je pak mozné zpétné mapovat do origindlniho prostoru, dle [8].

Ackoliv je metoda support vector machines primarné binarnim klasifikatorem,
lze ji pouzit i v situaci, kdy je tfeba rozhodnout mezi vice tiidami misto pouhych
dvou. Principem je pfevést tento problém opét do binarni podoby. Existuji dveé
zékladni varianty, jak toho docilit. Jednou z moznosti je fesit tento problém jako
jedna tiida versus zbytek (jedna versus vsechny). Druhou variantou je nakombinovat
tfidy do vSech moznych dvojic (jedna versus jedna) a pro kazdou vytvorit specidlni
klasifikator.

3.3 Maximalni entropie

Maximalni entropie (ME), zndmd také pod nazvem multinomialni logisticka re-
grese, je dalsi metodou strojového uceni. Stejné jako v piipadé naivniho Bayesova
klasifikatoru jde o pravdépodobnostni metodu, a je tak jednou z jeho alternativ. Jeji
hlavni vyhodou oproti Bayesové metodé je fakt, ze netrva na nezavislosti priznaku.

Podle [I8] s. 227] maximalni entropie funguje tak, ze ze vstupnich dat extrahuje
soubor priznaku a linearné je zkombinuje, respektive kazdy priznak je vynasoben
jeho vahou (Cetnost vyskytu) a nasledné pticten. Tato suma je pak pouzita jako
exponent. Je-li nasim cilem zvolit tiidu napt. pro dokument, maximalni entropie
vybere tu, kterd je nejpravdépodobnéjsi, pricemz pravdépodobnost pro konkrétni
kategorii ¢ a vstup (dokument) d lze spocitat podle vzorce

plcld) = %exp(z w; fi), (3.1)

11
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kde f; je pfiznak, w; jeho vaha a Z normalizacni faktor. Tento vztah predstavuje
takovy model rozdéleni pravdépodobnosti, ktery maximalizuje hodnotu entropie.
Na zékladé zdroje [15] 1ze rovnici B.] odvodit takto:

Trénovaci data jsou tvorena N pary (di,c1),. .., (dn,cn), kde ¢; € C jsou tiidy
a d; € D dokumenty reprezentované jako vektor priznaki. Pro né nés bude zajimat
jejich ,,empirické” pravdépodobnostni rozlozeni:

p(d]c) = % x potet vyskytu (d,c).

Ukolem je vytvorit statisticky model procesu, jenz generuje trénovaci data p(d, c).
Ocekavanou hodnotu priznaku f s ohledem na tuto empirickou distribuci lze vyjadrit
jako

= dz:ﬁ(d, c)- f(d,c).

Pro model p(c|d) je otekdavana hodnota priznaku

Zp p(cld) - f(d,c),

kde p(d) predstavuje empirické rozlozeni d v trénovacich datech. Hodnoty p(f)
a p(f) pokladdme za shodné a rovnici p(f) = p(f) nazyvame omezeni. Zkombi-
novanim predchozich vztahu dostaneme

Zp C|d 7C) :dZﬁ(d,C)'f(d,C)-

Muze existovat nekonetné mnoho modelu, pro které plati soubor omezeni. My vy-
bereme ten nejjednotnéjsi z nich. Tato jednotnost je méfena prostiednictvim en-
tropie p(c|d) takto:

H(p) = = > p(d)p(cld)log p(c|d).
d,c
Jak jiz bylo fec¢eno, vybirame takovy model p, € C, ktery maximalizuje H(p).
Vyjadiime-li p, v exponencialni formé, dostaneme vztah [3.11

Zdroj [21], s. 596-597] uvadi, ze maximélni entropie poskytuje pravdépodob-
nostni ramec pro integrovani informaci z heterogennich zdroju. Za icelem podporeni
spravného rozhodnuti klasifikatoru lze totiz definovat libovolny soubor priznaku,
ktery bude pridan jako dalsi omezeni modelu. Jinou prednosti maximalni entropie je
pak dle stejného zdroje skutec¢nost, ze vaha priznaku neovlivni vysledky klasifikace,
coz neplati u vétsiny jinych metod.

12



4 Vybér klasifikatoru

Pro klasifikaci dokumentu bylo nutné nejprve najit vhodny néstroj a to takovy,
ktery bude spliovat dvé hlavni kritéria. Prvnim z nich byla implementace v jazyce
Java, popripadé C++, druhym pak, aby byl néstroj zdarma. To vybér znacéné
zuzilo. Podarilo se najit celkem 10 nastroju pro klasifikaci textovych dokumentu.
Kazdému z nich je v kap. 4.1l vénovan odstavec obsahujici jeho zakladni charakte-
spolu se zavérem, ktery z nich byl vybran spolu s duvody pro¢. Veskeré informace
o jednotlivych nastrojich jsou cerpany ze zdroje uvedeného v tvodu kazdé césti.
Sekce 4.3 obsahuje blizsi popis vybraného klasifikatoru.

4.1 Popis klasifikatora

4.1.1 Dragon Toolkit

Dragon Toolkit [3] je ndstroj uréeny k akademickému pouziti. Jednd se o balik tiid
napsanych v jazyce Java zaméfeny na vyhleddvani informaci v textu a dolovani
dat zahrnujici kategorizaci, shlukovani a sumarizaci textu a modelovani tématu. Je
v ném integrovana rada nastroju pro zpracovani prirozeného jazyka, coz umoznuje
indexovat mnoziny textu o rozdilnych reprezentacich. Jeho dilezitym rysem je
skalovatelnost a fakt, ze narozdil od jinych podobnych nastroji umoznuje Siroké
vyuziti. Text je reprezentovan pomoci fidké matice a neni nutné nacist do paméti
veskera data, coz muze byt vyhodou zejména v piipadech, kdy mame omezenou
pamét’ a zaroven velké mnozstvi dokumentu. Mezi zakladni trénovaci algoritmy,
které Dragon Toolkit implementuje, patii SVM, naivni Bayesuv klasifikator a Ni-
gamovo aktivni uceni.

4.1.2 Lingpipe

Lingpipe [6] je aplikaci napsanou v jazyce Java s velmi Sirokym spektrem vyuziti.
Vedle klasifikace dokumenti do tiid patii mezi jeho funkce rozpoznavani pojme-
novanych entit, shlukovani (technika pro seskupovani objektu na zakladé podob-
nosti), znackovani ¢asti promluv (ptirazeni syntaktického oznaceni), oprava pravo-
pisu, porovnavani retézcu, vyhledavani syntakticky vyznamnych ¢asti textu, iden-
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tifikace jazyka a dalsi. Pro ucely klasifikace textovych dokumenti je v ném imple-
mentovana fada algoritmu. Mezi né patii naivni Bayesuv, Bernoulliho, k-Nearest
Neighbor (KNN) a Language Model (LM) klasifikdtor, vicevrstvy perceptron, logi-
stickd regrese a linearni klasifikdator pracujici s vektory (tzv. BigVector klasifikator),
urceny zejména pro piipady velkého mnozstvi kategorii. Lingpipe je distribuovan
pod 4 ruznymi licencemi, pticemz 1 verze produktu je volné ke stazeni. Zbyvajici 3
jsou placené a urcené ke komerénimu vyuziti.

4.1.3 Mahout

Mahout [I] je projektem, ktery si klade za hlavni cil byt skalovatelnou knihovnou
strojového uceni. M4 zvladnout velky soubor dat a byt k uzitku komukoli, kdo o néj
projevi zajem. Kdokoli se muze k projektu pripojit a stat se ¢lenem komunity, ktera
se podili na vyvoji. Projekt ma ambice obsahnout celou fadu ruznych algoritmu
z mnoha oblasti strojového uceni vcetné klasifikace, shlukovani ¢i dolovani dat.
Konkrétné z problematiky klasifikace dokumenti obsahuje naivni Bayesuv klasi-
fikator, logistickou regresi, Random Forests a Online Passive Aggressive. Cela tada
algoritmu je vSak praveé ve vyvoji, ¢i je v planu je v budoucnu zaclenit. Z téchto lze
jmenovat napiiklad podpurné vektory, Hidden Markov Models (HMM), neuronové
sité a perceptrony.

4.1.4 Mallet

Mallet [7] je balikem javovskych tiid urcenych k aplikaci metod strojového uceni
na textova data. Mimo jiné obsahuje sofistikovany néstroj pro klasifikaci doku-
mentl, mezi jehoz soucéasti patii metody pro prevod vstupnich dat do pozadovaného
formatu, nékolik ruznych algoritmu pro trénovani dat a néastroj pro vyhodnoceni
dosazenych vysledki. Zaclenénymi algoritmy pro klasifikaci dokumentu jsou naivni
Bayestuv klasifikdtor, maximalni entropie a rozhodovaci stromy. Na webovych stran-
kach produktu lze nalézt prehledné a srozumitelné navody pro jeho pouziti.

4.1.5 MinorThird

MinorThird [16] je kolekei javovskych tiid pro strojové uceni. Jedna se o aplikaci,
kterou lze pouzit predevsim pro uklddani a anotaci textu, extrahovani pojmenova-
nych entit z textu ¢ kategorizaci textovych dokumenti. Pro tento tcel je v ném
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implementovano nékolik ruznych algoritmu, mezi které patii maximalni entropie,
naivni Bayesuv klasifikator, SVM, KNN, perceptrony, rozhodovaci stromy a nékteré
dalsi. Vice o tomto ndstroji lze nalézt v kapitole (4.3l

4.1.6 OpenNLP

OpenNLP [2] je dalsim z nastroju zalozenych na strojovém uéeni pro zpracovani
prirozeného jazyka. Mezi jeho funkce patii tokenizace, segmentace vét, znackovani
casti Teci, extrahovani pojmenovanych entit, rozdélovani textu do skupin slov na
zékladeé jejich syntaktického vztahu (tzv. chunking), parsovani, feSeni koreferenci]
a samoziejmeé také klasifikace textovych dokumentu do preddefinovanych kategorii.
Ta je zde realizovana na principu algoritmu maximalni entropie.

4.1.7 Stanford Classifier

Stanford Classifier [19], ¢ili stanforsky klasifikator, byl vytvofen na Stanfordové
univerzité skupinou védcu zabyvajicich se zpracovanim prirozeného jazyka. Napsan
je v Javé. Je zaméten vyhradné na klasifikaci dat do tiid, k ¢emuz zde slouzi metoda
maximalni entropie. Nejlepsi vysledky podava pro textova data, ale je schopen zpra-
covat i numerické vstupy. Klasifikator by mél byt kompatibilni s dalsim softwarem
pro zpracovani prirozeného jazyka, ktery byl vyvinut na této univerzité (Stanford
Named Entity Recognizer, Stanford POS Tagger, Stanford Parser a dalsi).

4.1.8 SVMTorch 11

SVMTorch II [9] je, jak uz ndzev napovidd, zaméfen vyhradné na metodu pod-
purnych vektoru. Jako jediny zde uvedeny program je implementovan v jazyce
C++. Lze ho pouzit pro ucely klasifikace, ale i regrese. Soustted’uje se zejména na
problémy velkého rozsahu, do kterych, dle domovskych stranek projektu, spadaji
pripady s vice jak 20000 ptiklady, a dokonce vstupy o vice jak 100 dimenzich. Vyvoj
samotného SVMTorch byl pozastaven, nebot’ se stal soucédsti vétstho celku nazy-
vaném Torch [4].

IKoreference je vzéjemny vztah dvou nebo vice vyrazii vyskytujicich se v textu a poukazujicich
k témuz predmétu feci (osobg, pfedmétu, skuteénosti) [5].
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4.1.9 TCatNG

TCatNG [10] je dalsim néstrojem, jenz je tvoren souborem javovskych tiid. Jeho
zvlastnosti je reprezentace dat pomoci N-gramu, kratkych sekvenci bytu ¢i pismen.
N-gramy jsou jednou z moznosti, jak pristupovat ke kategorizaci textu. Jednotlivé
fetézce jsou rozlozeny na malé casti, diky c¢emuz ptipadna chyba ovlivni pouze
malou ¢ast a zbytek zustane nedotcen. S aplikaci N-gramu navic odpada potreba
tokenizace a pouziti stemmeru ¢i lemmatizatoru. Soucésti TCatNG jsou také dalsi
algoritmy pro klasifikaci textii: SVM, bayesovska logisticka regrese, bayesovské sité
a algoritmus zalozeny na kompresi textu.

4.1.10 Weka

Weka [14] je velmi obsdhlym néstrojem pro strojové ucéeni a dolovani dat vyvinuty
v Javé. Jeho hlavni sila lezi v oblasti klasifikace. Mély by byt implementovany
vSechny soucasné metody strojového uceni véetné nékterych starsich. Kromé toho
obsahuje algoritmy pro regresi, asociacni pravidla a shlukovani. Ze zaclenénych
klasifikatort lze jmenovat zejména rozhodovaci stromy, naivni Bayesuv klasifiké-
tor, linearni a logistickou regresi ¢i SVM. Weka diky své obsahlosti neni nastrojem,
jenz by bylo snadné zvladnout, k ¢emuz nepfispiva, dle mého nézoru, velmi struéna
dokumentace.

4.2 Srovnani klasifikatoru

Nejdulezitéjsi udaje k jednotlivym klasifikdtorum jsou zobrazeny v tab. [l Ta
obsahuje celkem 5 sloupcu. V prvnim je uveden nézev nastroje pro klasifikaci
a v druhém jazyk, ve kterém je implementovan. Nasleduje ¢asovy tidaj o tom, kdy
byly provedeny posledni ipravy nastroje. Tato informace muze byt velmi uzite¢nou,
nebot’ si z ni lze udélat predstavu, zdali byl vyvoj klasifikatoru jiz ukoncen, ¢i je
stale upravovan nebo rozsitovan. Dale je v tabulce vypsan typ licence, pod kterou
je distribuovan, pokud byla na webovych strankach ¢i v dokumentaci nalezena.
V poslednim sloupci tabulky jsou vypsany typy algoritmu, které jsou v kazdém
nastroji implementovany.

vvvvvv

nastroj bude pouzit pro klasifikaci dat. Hledan byl takovy, ktery ma implemen-
tovany minimalné 3 ruzné metody pro klasifikaci dokumentti, nejlépe naivni Bayesuv
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klasifikator, maximdlni entropii a podpurné vektory (SVM). Jediny z nalezenych
nastroju, jenz toto spliuje, je MinorThird. V jeho prospéch mluvila také skutec¢nost,
ze se nejednd o prili§ rozsahlou aplikaci, kterou by bylo slozité zvladnout, a fakt, ze
jako jeden z maéla vySe uvedenych nastroju disponuje vcelku prehlednymi navody,
jez usnadnuji jeho pouziti. Na zakladé téchto duvodu byl MinorThird vybran pro
dalsi experimenty s klasifikaci textovych dokumentu.

4.3 Popis nastroje MinorThird

4.3.1 Struktura
Rozhrani nastroje MinorThird je rozdéleno do 4 hlavnich casti:

1. edu.cmu.minorthird.classify
2. edu.cmu.minorthird.text
3. edu.cmu.minorthird.ui

4. edu.cmu.minorthird.util

Cést classify obsahuje algoritmy strojového uceni pro extrahovani a klasifikaci,
struktury pro ukladani netextovych dat, klasifikatory a tiidy pro vyhodnoceni ex-
perimenti. Tento balik Ize stahnout a nasledné pouzit samostatné. Hodi se vsak
spiSe jen pro binarni klasifikaci a mensi objemy dat. V casti text jsou zahrnuty
tfidy urcené pro zpracovani textovych dat. Také je zde zaclenén tzv. Mixup (My
Information eXtraction and Understanding Program). Jedna se o specidlni jazyk
nastroje MinorThird pro manipulaci s textem. Balik ui predstavuje uzivatelské
rozhrani pro spousténi experimentu s textovymi daty a v casti util se nachazi
utility pro ptikazovou tadku a grafické uzivatelské rozhrani. Pro potieby klasi-
fikace jsou dulezité zejména 2 soucasti nastroje MinorThird a to TextBaseLabeler
a TrainTestClassifier, jez jsou soucésti baliku ui.

4.3.2 TextBaselLabeler

TextBaseLabeler je nastroj, jenz prevadi data do formatu, ktery je MinorThird
schopen zpracovat. Jeho tkolem je pritadit textovym dokumentium tfidu, do niz
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Popis ndstroje MinorThird

jazyk | posledni | licence algoritmy
Upravy
Dragon Java | leden - NB, SVM,
Toolkit 2008 Nigamovo aktivni
uceni
Lingpipe Java | 2011 Royalty NB, Bernoulliho
Free License | model, KNN, LM,
Version 1 perceptrony, lo-
gistickd regrese,
BigVector
Mahout Java | unor Apache NB, logisticka
2012 License regrese, Random
Forests, Online
Passive Aggressive
Mallet Java | zari 2011 | CPL NB, maximalni en-
licence tropie, rozhodovaci
stromy
MinorThird Java | listopad | BSD licence | NB, SVM, maxi-
2008 malni entropie,
KNN, rozhodovaci
stromy, perceptrony
OpenNLP Java | listopad | Apache maximalni entropie
2011 License
Stanford Java | bfezen GNU maximalni entropie
Classifier 2012 licence
SVMTorch IT | C++ | 2001 BSD licence | SVM
TCatNG Java | leden BSD licence | N-gramy, logisticka
2005 regrese, SVM,
bayesovské site,
algoritmus zalozeny
na kompresi textu
Weka Java | tijen GNU NB, linearni a lo-
2011 licence gistickd regrese,
SVM, rozhodovaci
stromy

Tabulka 4.1: Srovnani nalezenych ndstroju pro klasifikaci textovych dokumentu.
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nalezi, a ulozit ji a dalsi informace o dokumentu do specidlntho souboru, pomoci
kterého bude mozné nacist do MinorThirdu tyto dokumenty jako zdrojova data.
Struktura vysledného souboru (tzv. labels file) je nasledujici:

addToType zpraval.txt 1 34 meteo
addToType zprava2.txt 1 13 vlady
addToType zprava3.txt 1 10 kultura

V druhém sloupci je uvedeno jméno souboru, ve tfetim je poradi pfiznaku, na
kterém zprava zacind. Na ¢tvrté pozici v fadku se nachazi pocet priznaku zpravy
a na poslednim misté pak tfida, do niz zprava nalezi.

Nejsnazsi zpusob, jak potrebny soubor vytvorit, je mit kazdou zpravu ohranice-
nou XML elementem, jehoz nazev odpovida ptislusné kategorii dokumentu, tedy

<kategorie> vybrané_priznaky_zpravy </kategorie>.

Nemaji—li dokumenty tuto strukturu, je nutné pro kazdy kategorii ,ru¢né* nastavit,
coz lze realizovat pouze pro velmi maly objem zdrojovych dat.

Jednotlivé parametry lze dokumentum priradit pomoci prehledného grafického
uzivatelského rozhrani (GUI), pomoci kterého lze TextBaseLabeler ovladat. Struény
navod je soucasti prilohy [A.2]

4.3.3 TrainTestClassifier

TrainTestClassifier slouzi k samotné klasifikaci textovych dokumentu. Nejprve pro-
béhne proces uceni na zakladé zvolenych trénovacich dat a nésledné pak otestovani
vytvoreného modelu. Mnozinu testovacich dat si muze primo vybrat uzivatel, ¢i lze
pouzit nékterou z funkci nastroje, ktera urci testovaci data za nas, pricemz jednou
z moznosti je ndhodné rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnozinu a druhou
variantou je kiizova validace. Zaclenény jsou i tfidy pro vyhodnoceni tspésnosti
klasifikace véetné prehledného grafického uzivatelského rozhrani pro zobrazeni vys-
ledku. Jak pouzit TrainTestClassifier pro natrénovani vlastnich dat je obsahem

piilohy [A.3

Trénovani modelu a testovani dat lze néstrojem MinorThird provést i oddéle-
né. K samotnému trénovani slouzi nastroj TrainClassifier. Stru¢ny navod k jeho
pouziti 1ze nalézt v piiloze [A.4l Otestovat natrénovany model je pak mozné nastro-
jem TestClassifier, viz piiloha [A.5l

19



Tato kapitola se skladd ze tii zdkladnich ¢asti. V prvni z nich, v sekci Bl jsou
popsany upravy, které bylo nutné provést na zdrojovém korpusu. Nasledujici ¢ast
je vénovana navrhu experimentu a soucasti sekce [5.3] jsou pak vysledky téchto
experimentu a jejich zhodnoceni.

5.1 Predzpracovani dat

Obsahem této céasti prace je popis zdrojovych dat, jejich uprav a zpusobu, jakym
byly vybrany dokumenty pro experimenty.

5.1.1 Zdrojova data

Zdrojova data potfebnd pro trénovani jednotlivych algoritmu a nasledné testovani
modelii poskytla Cesks tiskova kancelai (CTK). Jednalo se o zpravodajstvi CTK za
leden 2011 ve formatu jednoho XML souboru. V ném bylo obsazeno celkem 20472
zprav. Kazda zprava byla ohranicend elementem <radek>, v némz byly vnofené
elementy <titulek>, <datum>, <cas>, <lokalita>, <kw>, <hlavni_kategorie>,
<kategorie>, <priorita>, <servis> a <zprava>. Ukazka jedné zpravy je uvedena
v priloze

5.1.2 U‘pravy zdrojového souboru

Pred pouzitim dat obsazenych ve zdrojovém souboru bylo potieba provést nékteré
jeho upravy. Pro tento ucel bylo napsano nékolik t¥id v jazyce Java, ¢i byly v editoru
Notepad++ pomoci regularnich vyrazu upraveny nékteré nedostatky rucné.

V prvé tadé bylo tieba v elementech <zprava>, které jsou nejpodstatnéjsimi
¢astmi souboru, odstranit nékteré nevhodné sekvence. Na zacatku kazdé zpravy se
vyskytovala kratka neuplna véta zakoncend tremi teckami kopirujici titulek a za-
roven prvni véta samotného textu zpravy. Dvojnasobny vyskyt této casti by mohl
pii klasifikaci zkreslit vysledky, a proto byla tato neuplna véta odstranéna. Déle se
v textu nachazely XML entity jako napiiklad &1t;, &gt; ¢i &amp;. Ty velmi casto
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zastupovaly HTML znacky, které pro dalsi pouziti nejsou vyznamné. Vymazany
byly také ruzné popisky, zkratky nebo oddélujici ¢ary, jez nebyly soucasti samotného
textu.

Ve zdrojovém souboru bylo mozné najit i zpravy v anglickém jazyce. Vzhle-
dem k tomu, ze bylo cilem pracovat vyhradné s c¢estinou, bylo nutné je vynechat.
Vétsina téchto zprav spadala pod kategorie Dayly News se zkratkou eng a Business
News se zkratkou bns, proto nebylo obtizné je vyhledat a nasledné odstranit. Jejich
vymazanim se celkovy pocet zprav souboru zredukoval na 18529.

5.1.3 Vybér trénovacich dat

Pro ucely klasifikace byly dilezité pouze samotné texty zprav, tedy obsahy elementu
<zprava>, spolu s kategorii, do které zprava nélezi. Kategorie byla ur¢ena dvéma
elementy. Jednim z nich byl element <hlavni_kategorie>, v némz byla uvedena
vzdy pravé jedna hlavni kategorie, druhym elementem potom <kategorie>, jenz
obsahoval od jedné do péti vedlejsich kategorii. Vzhledem k jejich velkému poctu
a skutecnosti, ze MinorThird je stejné jako mnohé podobné nastroje zaméren prede-
vsim na typ klasifikace, kdy dokument rfadime do jedné z n t¥id, rozhodla jsem se po
domluveé s vedoucim bakalarské prace s vedlejsimi kategoriemi nepracovat a vyuzivat
pouze obsah elementu <hlavni_kategorie>.

Texty zprav byly déale rozdéleny do jednotlivych souboru na zakladé kategorii
tak, aby kazdé zprava byla ulozena v samostatném souboru umisténém ve slozce,
jejiz nézev odpovidéd zkratce pro danou tiidu. Hlavnich kategorii se v upraveném
zdrojovém souboru vyskytovalo celkem 37, coz tedy odpovida poc¢tu vytvorenych
adresaru. Jednotlivé tiidy jsou spolu s poc¢tem zprav, které do nich nalezi, zobrazeny
v tab. B.I1.3l V tabulce neni zahrnuta kategorie oznacena zkratkou zhs, ktera obsa-
hovala zpravy skladajici se vétsinou z jedné ¢i dvou vét, velmi c¢asto kopirujicimi
nadpis. Tématika téchto zprav byla navic velmi Sirokd, proto byla celd kategorie
vytazena, nebot’ pro ucely klasifikace ji nelze pouzit.

Vzhledem k tomu, ze v nékterych kategoriich byl nedostateény pocet zprav pro
uspésné natrénovani klasifikdtoru, omezila jsem se na tiidy s vétsim poctem nez 200
dokumentu. Po domluveé s vedoucim bakalarské prace jsem dale klasifikovala do 10
tiid. 10 vybranych kategorii je spolu s jejich popisem vypséno v tab. B2l
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Nazev kategorie

‘ Zkratka ‘ Pocet zprav ‘

Burzy bur 698
Cestovni ruch tur 75
Doprava dpr 474
Energie ene 189
Finanéni sluzby fin 223
Chemicky a farmaceuticky prumysl che 43
Kriminalita a pravo zak 1493
Kultura kul 620
Lehky prumysl prm 55
Magazinovy vybér mag 412
Makroekonomika mak 641
Média a reklama med 89
Monitor mnt 55
Nabozenstvi nab 56
Nestésti a katastrofy kat 26
Obchod obo 121
Parlamenty a vlady for 699
Plany a zpravodajstvi CTK pla 4
Pocasi met 814
Politika pol 1583
Potravinarstvi ptr 78
Prace a odbory odb 26
Sluzby slz 174
Socidlni problematika sop 179
Souhrn ekonomického zpravodajstvi sue 119
Sportovni zpravodajstvi Spo 4287
Stavebnictvi a reality sta 149
Strojirenstvi str 246
Skolstvi sko 100
Telekomunikace a I'T pit 198
Véda a technika vat 86
Zdravotnictvi zdr 359
Zemédeélstvi zem 183
Zpravodajské deniky den 926
Zivotni prostiedi ekl 127
Zivotni styl spl 184

Tabulka 5.1: Vsechny hlavn{ kategorie vyskytujici se v jiz upraveném

zdrojovém XML souboru.
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Nazev kategorie Popis kategorie

(zkrdceny ndzev)

Doprava Informace o dopravé automobilové, zelezni¢ni,

(doprava) letecké, lodni a méstské hromadné a o budovani
dopravnich staveb.

Kriminalita a pravo Informace o pravnich normach a jejich do-

(krimi) drzovéni. Zejména jde o zpravy o kriminali-

té, jejim vySetfovani, souzeni a trestani, dale
o dopravnich nehodéch a ruznych nestéstich.

Kultura Informace o filmu, divadlu, hudbeé, literatufre,
(kultura) vytvarném uméni, architektufe, historickych
pamatkach, muzeich a kultuie obecné.
Magazinovy vybér Zpravodajstvi ze svéta zabavniho prumyslu
(magazin) a mody, informace o celebritach, trendech a za-

jimavostech z ruznych oboru a populdrné-
naucné zdravotnické zpravy.

Makroekonomika Informace o statnich rozpoctech, dluzich,
(makro) ménach, HDP, urokovych mirdch a sazbach
a o mezinarodnich ekonomickych institucich.
Pocasi Informace o pocasi, o sjizdnosti silnic,
(pocasi) snéhovych podminkach, ale i zaplavach,

zemétiesenich apod.
Sportovni zpravodajstvi | Informace o sportovnich soutézich doma

(sport) i v zahrani¢i. Obsahuje i vysledky tipovacich
soutézi.

Strojirenstvi Informace o strojirenstvi, automobilovém,

(strojirenstvr) leteckém, lodnim, zbrojnim a elektrotech-
nickém prumyslu a o zelezarnach a hutich.

Parlamenty a vlady Informace o cinnosti hlav statu, parlamentu

(vlddy) a vlad.

Zdravotnictvi Informace o zdravi, léeni chorob, lékarnach,

(zdravotnictvr) lécich a o zdravotnickych systémech vcetné

zdravotnich pojist’oven a zdravotnickych pro-
fesnich a odborovych organizaci.

Tabulka 5.2: Kategorie vybrané pro testovani klasifikétoru.
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5.1.4 CoNLL

Aby bylo mozné jednotliva slova tvorici zpravy pozdéji lemmatizovat a urcit slovni
druh, bylo nutné zpravy prevést do formatu CoNLL-2009. Ten vyzaduje, aby kazdé
slovo bylo umisténo na samostatném tadku, ktery zac¢ina ¢islem oznacujicim potradi
slova ve véte. V kazdé veété se tedy zacind ¢islovat znovu od jednicky. Nasleduje
samotné slovo a za nim pak 13 podtrzitek. Vse je oddéleno tabulatorem. Mezi
jednotlivymi vétami musi byt prazdny radek. Napiiklad zprava ,,Zitra se vyrazné
ochladi. Na vétsine uzemd bude snézit.“ by vypadala takto:

Se

vyrazné
ochladi

O WN -

Na _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ _

O WN -
o
e
Q.
(0]

5.1.5 Lemmatizator a POS—tagger

Jako vstupni data pro klasifikdtor jsem se na zdkladé dobrych vysledku v literatu-
fe [24] rozhodla pouzit lemmata misto slov, proto bylo potieba provést lemmatizaci.
Déle jsem predpokldadala, ze pro klasifikaci dokumentu nebude nutné pracovat se
vSemi slovy obsazenymi v textu, ale pouze s vybranymi slovnimi druhy [23]. Pro tcel
pritazeni slovniho druhu lemmatum slouzi POS-tagger. Oba néastroje, lemmatizator
i POS—tagger s jiz natrénovanym modelem pro ¢estinu, poskytl vedouci bakalarské
prace véetné spoustécich skriptu.

Vstupem lemmatizatoru jsou soubory ve formatu CoNLL, ktery byl predstaven
v sekci .14l Lemmatizator do tohoto formatu doplni lemmata slov a jeho vysledek
pak slouzi jako vstup pro POS-tagger, ktery doda zkratku slovniho druhu. Piehled
zkratek pro jednotlivé slovni druhy je zobrazen v tab. Po lemmatizaci a otag-
govani vypada vyse zminénd vzorova zprava ,,Zitra se vyrazne ochladi. Na vétsine
tuzemi bude snézit.“ takto:
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Zitra zitra _ _ D _ _ -1 _ _ _ _ _

se se_"(zvr._zajmeno/Castice) _ _ P -1
vyjrazné vyrazné _"(*x1y) _ _ N -1
ochladi ochladit_:w _ _ V -1

Z -1

ad W N -

Na na-1 _ R -1

vétSiné vétSina _ _ N -1
Uizemi dzemi _ _ N -1
bude byt _ _ V -1

snézit snézit_:w Vv -1

Z -1

O WN -

Prvni sloupec oznacuje poradi ve vété. Druhy sloupec obsahuje slovo v puvodnim
tvaru nebo interpunkéni znak. Ve tietim sloupci najdeme lemma. Zkratka slovniho
druhu se nachazi v Sestém sloupci. Ostatni sloupce nejsou vyuzity.

‘ Zkratka ‘ Vyznam ‘

podstatné jméno
pridavné jméno
zajmeno

¢islovka

sloveso

prislovce
predlozka
spojka
castice

citoslovee

N||—| 3|~ = O <| QT =2

Tabulka 5.3: Zkratky vyskytujici se v otaggovaném
CoNLL souboru.

interpunkéni znaménko ‘

5.1.6 Finalni dpravy

Na zékladé zvolenych kritérii pro vybér priznaku, ktera jsou dale popsana v sekci
6.2l byla z otaggovanych souboru extrahovana dand lemmata ¢ puvodni slova
a umisténa do novych souboru, které byly ukldadany do slozek podle kategorii.
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V zapéti se ukazalo, ze pro pouziti nastroje TextBaseLabeler, jenz jednotlivym
zpravam pritadi spravnou kategorii, je vhodné, aby byl text kazdé zpravy ohra-
nicen elementem, jehoz nazev odpovida nazvu tiridy, do které zprava nalezi. Na
zacatek kazdého souboru tak byl pridan piislusny oteviraci tag a na jeho zaveér tag
ukoncovaci. Nakonec bylo z kazdé kategorie ndhodné vybréano 200 soubort urcenych
pro trénovani a umisténo do jednoho adresare, ¢imz byla priprava trénovacich dat
pro nastroj MinorThird hotova a bylo mozné pristoupit k experimentum.

5.2 Navrh experimentu

VVVVVV

krokem zvolit kritéria pro vybér priznaki a na jejich zakladé pak vytvorit nékolik
ruznych skupin zdrojovych dokumenti, které budou pouzity jako trénovaci data pro
klasifikator.

Lemmatizator a POS-tagger byly pouzity, aby bylo mozno jako trénovaci data
vybrat pouze urcité slovni druhy. Z téch jsem zvolila podstatna a pridavnd jména,
slovesa a ptislovce. Tyto slovni druhy patii mezi zakladni, nebot’ je 1ze odvodit piimo
z pojmu naseho mysleni [17]. Naopak jsem predpokladala, ze bude mozné vynechéni
zajmen, predlozek, spojek, céastic, citoslovei a také interpunkcénich znamének. Ke
zvazeni, zdali je zaclenit ¢i nikoliv, zbyvaly pouze ¢islovky. Zahrnuti konkrétnich
¢islovek by nejspise bylo zbyteéné, nebot’ neni pravdépodobné, ze by ojedinély
vyskyt nékterého cisla prispél k lepsimu natrénovani klasifikatoru. Na druhou stranu
pocet ¢islovek ve zpravé by ulohu hrat mohl. Z toho duvodu jsem dospéla k zavéru,
ze vyzkousim obeé varianty. Vytvorila jsem tedy dvé skupiny trénovacich dat, pricemz
v jedné jsem cislovky vynechala zcela a do druhé jsem je zaclenila. Konkrétni
¢islovky jsem vsak nahradila slovem cislovka. Z vicendsobného vyskytu tohoto slova
ve zprave tak bude jasné, kolik ¢isel text obsahoval. Jako piiznaky pro tyto dveé
skupiny jsem se rozhodla pouzit lemmata slov, nebot’ jsem predpokladala, ze takto
bude klasifikator podavat lepsi vysledky nez s pouzitim slov v jejich puvodnim tvaru.

Aby bylo mozné ovérit, zdali pouziti pouze urcitych slovnich druhu zlepsuje
uspésnost klasifikdtoru, bylo vhodné, aby dalsi vytvorena skupina dokumentu na-
opak obsahovala v8echny slovni druhy. Tteti soubor dat je tedy slozen z dokument,
které jsou reprezentovany vsSemi slovy nachéazejicimi se v originalnim textu, pouze
jsou na misto puvodnich tvaru slov pouzita jejich lemmata. Pro ¢tvrtou, posledni,
skupinu dokumentu pak byla pouzita slova v puvodnich tvarech, coz by mélo poskyt-
nout dobré srovnani s predchozi skupinou a zaroven umoznit zhodnoceni vyznamu
lemmatizace a POS-taggingu.
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Vznikly tedy celkem 4 skupiny dokumentu lisici se vybranymi ptiznaky a urc¢ené
pro klasifikaci nastrojem MinorThird. Cilem prace bylo pouzit k tomu t¥i ruzné
algoritmy, pficemz vybrany byly naivni Bayesuv klasifikdtor, support vector ma-
chines a maximalni entropie. Uspéénost vytvoreného klasifikatoru pro tyto metody
a pro vSechny soubory dokumentu jsou obsazeny v kap. 5.3l

5.3 Dosazené vysledky

Pro testovani natrénovanych modelu byla pouzita kiizova validace, kterd je soucasti
implementace nastroje MinorThird. Dulezitym parametrem pro tuto metodu je
pocet casti, do kterych se maji zdrojova data rozdélit. Zvolena byla hodnota 10.
Vysledky pro jednotlivé skupiny vstupnich dokumentt jsou zobrazeny v tabulkach
podle pouzitého algoritmu pro trénovani. Tab. [5.4] obsahuje vysledky pro naivni
Bayesuv klasifikator, tab. pro metodu SVM a tab. pro algoritmus zalozeny
na maximalni entropii. V téchto tabulkach jsou zaclenény vysledky pro jednotlivé
kategorie i celkové. Ciselné hodnoty udévaji, pro kolik procent dokumenti uréil
klasifikdtor tifdu spravné. Radky tabulek odpovidaji rozpoznévanym kategoriim
a sloupce jednotlivym sadam dokument lisicich se vybérem ptiznaku. Prvni sloupec
s hodnotami obsahuje vysledky pro skupinu dokumentt, kde byla pouzita vsechna
slova. V druhém sloupci se nachazi vysledky pro skupinu dokumentu, které jsou
reprezentovany vsemi lemmaty. Pro sadu dokumenti, jejiz vysledky jsou ve tretim
sloupci tabulky, byly vybrany pouze urcité slovni druhy. Vysledky posledni skupiny
dokumentt, ve které byly k vybranym slovnim druhtim ptidany ¢islovky, se nachazi
ve Ctvrtém sloupci.

Z tab. B4l vyplyva, ze nejlepsich vysledku dosahoval naivni Bayesuv klasifikétor,
a to s vyraznéjsim prumérnym odstupem 3,9 %. Na druhém misté je pak algorit-
mus support vector machines a nejhorsich vysledku dosahoval algoritmus maximalni
entropie. Rozdil vyslednych prumérnych tispésnosti je zde vsak uz jen 2 %. Poradi al-
goritmu zustane stejné i v pripadé, ze porovname jejich vysledky pro kazdou skupinu
dokumentu zvlast’. Jedinou vyjimkou je skupina, ve které jsou jako ptiznaky pouzita
vsechna slova. Zde dopadla maximalni entropie 1épe nez SVM. Hlavnim duvodem
vysoké uspésnosti naivniho Bayesova klasifikdtoru oproti metodé support vector
machines a algoritmu maximalni entropie je pravdépodobné nedostatecna velikost
trénovacich dat. Zatimco pro Bayesovu metodu byla velikost trénovacich dat nej-
spise dostacujici, pro dalsi dva algoritmy byla pravdépodobné prilis malé.

Zajimava zjisténi vyplyvaji ze srovnani jednotlivych skupin dokumenti. Pred-
pokladem bylo, ze soubor dokumentu, kde jsou jako priznaky zvolena vsechna slova
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vSechna| vSechna | lemmata | lemmata
slova lemmata | vybranych| vybranych
slovnich slovnich druht
druht vcetné cislovek
doprava 79,5 78,0 78,5 79,0
krimi 83,0 82,0 82,0 82,0
kultura 89,5 91,5 92,0 91,0
magazin 66,0 69,5 67,5 70,0
makro 87,0 86,0 85,5 86,5
meteo 97,0 95,5 96,5 97,0
sport 96,0 92,0 93,5 93,0
strojirenstvi 94,5 95,5 94,5 96,5
vlady 85,5 84,0 87,0 84,0
zdravotnictvi 91,0 91,5 92,5 93,5
| celkem | 86,9 86,6 | 87,0 87,2 |

Tabulka 5.4: Vysledky pro NB (dspésnost klasifikatoru v %).

vSechna| vSechna | lemmata | lemmata
slova lemmata | vybranych| vybranych
slovnich slovnich druhu
druhua vcetné cislovek
doprava 81,5 78,5 79,5 82,0
krimi 83,5 75,5 80,5 80,0
kultura 80,0 79,0 81,0 79,5
magazin 76,0 75,0 76,0 75,0
makro 81,5 78,0 81,0 86,0
meteo 93,5 94,5 95,0 95,5
sport 89,5 89,5 89,0 89,5
strojirenstvi 89,0 91,5 89,5 90,5
vlady 77,5 76,5 79,0 74,0
zdravotnictvi 81,5 77,5 83,0 82,5
| celkem | 834 81,6 | 834 83,5 |

Tabulka 5.5: Vysledky pro SVM (uspésnost klasifikatoru v %).
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vSechna| vSechna | lemmata | lemmata
slova lemmata | vybranych| vybranych
slovnich slovnich druhu
druht vcetné cislovek
doprava 81,5 68,0 78,0 73,0
krimi 81,5 71,0 80,5 81,0
kultura 80,5 67,5 80,0 81,0
magazin 74,5 59,5 72,5 70,5
makro 83,0 78,0 82,5 83,0
meteo 96,5 90,5 92,0 91,0
sport 93,5 87,5 92,5 87,5
strojirenstvi 92,5 84,0 92,0 92,5
vlady 80,0 68,0 75,0 76,0
zdravotnictvi 81,5 75,0 83,5 82,0
| celkem | 845 74,9 | 829 81,8 |

Tabulka 5.6: Vysledky pro ME (uspésnost klasifikdtoru v %).

v puvodnim tvaru, si povede nejhute a ze v pripadé pouziti lemmat slov, bude mit
klasifikator uspésnost vétsi. Nejlepsi vysledky mél podavat klasifikator natrénovany
jen na lemmatech vybranych slovnich druht. Tyto predpoklady se vSak nepotvrdily.
Nejhorsich vysledku ve vsech tfech pripadech dosdhla skupina dokumentu, kterd
ma jako priznaky vSechna lemmata. To lze vidét zejména v pfipadé maximalni
entropie, kde byla tspésnost klasifikatoru az prekvapivé mala oproti ostatnim. Nej-
lepsich vysledku zde naopak dosdhla skupina pouzivajici vSsechna slova. U dalsich
dvou algoritmi, NB a SVM, pak skutecné sady souboru s pouze ur¢itymi slovnimi
druhy meély nejvyssi uspésnost, piicemz soubor obsahujici navic ¢islovky dosahl jesté
nepatrné lepsich vysledki. Rozdily v hodnotach celkové tispésnosti jsou vsak prilis
malé. Vysledky tedy nepotvrdily predpoklady, ze pouziti POS-taggeru a vybér jen
nékterych slovnich druhu ptispéji k vytvoreni lepsiho klasifikatoru. Hlavni prici-
nou je pravdépodobné skutecnost, ze byla pouzita nejjednodussi parametrizacni
technika (document frequency). Pouziti sofistikovanéjsi metody by pravdépodobné
vedlo k tomu, ze by se vysledky experimentu vice priblizily o¢ekdvanym vysledkum.

Podivame-li se na vysledky jednotlivych kategorii, nejlepsich dosahly klasifika-
tory pro kategorii meteo, coz je pravdépodobné dano tim, ze disponuje specifickou
slovni zasobou, jez se pouze minimalné prekryva se zbylymi tfidami. Velmi dobré
vysledky podéavaly klasifikatory také pro kategorie sport a strojirenstvi. Naopak
nejhufe rozpoznatelna byla tiida magazin, pro kterou je az na jedinou vyjimku
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Resent Dosazené vysledky

uspésnost klasifikatoru vzdy nejnizsi ze vSech kategorii. Pti bliz§im prozkoumaéani
bylo zjisténo, ze tato kategorie byla velmi podobna zejména kategorii kultura, kterd
z toho divodu byla casto zvolena namisto spravné tiidy magazin.
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0 Zaveér

Cilem této prace bylo nastudovat pouzivané techniky pro automatickou klasifikaci
textovych dokumentu a zvolit alespon dvé metody, které budou otestovany na
¢eském korpusu, jenz dodala CTK. K tomu bylo potieba vyhledat vhodny klasi-
fikaéni nastroj, coz tvorilo dalsi cil této prace.

Na zékladé predchozi analyzy existujicich pristupu byly pro vlastni experimenty
jako metody zvoleny naivni Bayesuv klasifikator, support vector machines a algo-
ritmus maximalni entropie. K této volbé pak bylo nutné ptihlédnout pii vybéru
nastroje, ktery bude pouzit pro vlastni klasifikaci dokumenti. Na internetu jich
bylo nalezeno celkem deset, jez vyhovovaly zadanym kritériim. Mezi kritéria pattilo
predevsim, aby se jednalo o volné dostupny software, ktery je implementovan v ja-
zyce Java, pripadné C++. Z nalezenych néstroju byl nakonec zvolen MinorThird
predevsim proto, Ze jsou v ném zahrnuty vSechny tii vybrané algoritmy a ze dispo-
nuje kvalitni dokumentaci.

Zdrojové texty byly upraveny do potifebné podoby pro nastroj MinorThird a byly
vytvoreny ¢tyfi skupiny dokumentu, které se ligily typem zvolenych priznaku. Prvni
sada obsahovala dokumenty, které mély jako ptiznaky vSechna slova puvodniho
textu v jejich originalnim tvaru. Pro druhy soubor byla pouzita také vSechna slova,
ovSsem jejich puvodni tvar byl nahrazen jejich lemmatem. Lemmata byla soucdsti
i dalsich dvou soubort, jez obsahovaly vybrané slovni druhy, kterymi byly podstatna
a pridavna jména, slovesa a prislovce. V jedné sadé se ve specidlnim tvaru nachazely
i ¢islovky.

Pro vSechny ¢tyfi soubory dokumentu a vSechny tii zvolené algoritmy byly jed-
notlivé provedeny experimenty a v zavéru tak vzniklo celkem dvanact sad vysledku.
7 vysledku vyplynulo, Ze jako nejlepsi metoda se jevi naivni Bayesuv klasifika-
tor, ktery pritadil spravnou kategorii pro nejvyssi procento dokumentu. S mirnym
odstupem skoncil na druhém misté algoritmus SVM a nejnizsi dspésnost zazname-
nala metoda maximéalni entropie.

Vysledky pro jednotlivé sady dokumentu nebyly ve shodé s prvotnimi pred-
poklady. Ocekavalo se, ze soubor obsahujici jako piiznaky vsSechna slova dosdhne
nejhorsich vysledku. Nejnizs$i uspésnost mély natrénované klasifikatory ovsem pro
skupinu, kterd obsahovala jako priznaky vsechna lemmata. Dalsim predpokladem
bylo, ze skupiny, kde byly zaclenény jen nékteré slovni druhy dosahnou nejlepsich
vysledku. Tak tomu bylo pouze v ptipadé naivniho Bayesova klasifikatoru a SVM.
Rozdil oproti ostatnim skupindm byl vSak minimalni. Pro algoritmus maxim&lni
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Zavér

entropie méla nejvyssi uspésnost skupina obsahujici véechna slova puvodniho textu.

Vysledky experimentu potvrdily, jak dulezitym krokem je vybér ptiznaku. Vy-
z variant budouciho vyvoje. Dalsimi moznostmi jsou ovéreni vysledku s rozsahlymi
daty a automatizace procesu parametrizace. Kromé zdokonaleni systému by pak
bylo mozné jeho rozsiteni tim zpusobem, ze by jednomu dokumentu mohlo byt
pritazeno vice kategorii, coz by umoznilo aplikaci v téch oblastech, kde se témata
mohou prekryvat.
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Prehled zkratek

BSD
CoNLL
CPL
CTK
GNU
GUI
HMM
KNN
LM
ME
NB
PDT
POS
SVM

Berkeley Software Distribution (licence)
Computer Natural Language Learning
Common Public License

Ceska tiskové kancelaf

General Public License

Grafické uzivatelské rozhrani

Hidden Markov Models

k-Nearest Neighbor (algoritmus)
Language Model (algoritmus)
Maximalni entropie

Naivni Bayesuv klasifikator

Prazsky zavislostni korpus

Part of Speech

Support Vector Machines
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A  Uzivatelskd dokumentace

A.1 MinorThird - kompilace

Pro pouzivani nastroje MinorThird je nutné mit nainstalovanou javu verze 1.5.0
a vyssi. Pro kompilaci kédu je navic potieba Ant verze 1.6.5 nebo pozdéjsi.

Postup instalace:

1. Stdhnout MinorThird z adresy uvedené u zdroje [16].

2. Pomoci piikazu cd se presunout do adreséare, do kterého byly rozbaleny stazené
soubory.

3. Spustit instalacni skript pro dany operacni systém pro nastaveni
CLASSPATH.
e pro Linux: source script/setup.linux
e pro Windows: script\setup
4. Aby bylo mozné pouzivat veskeré soucasti nastroje MinorThird, je nutné
provést drobnou tpravu zdrojového kédu. Jednd se o doplnéni ¢eskych znaki,
jez by jinak MinorThird povazoval za bilé znaky a v dusledku toho by docha-

zelo mimo jiné ke Spatnému déleni jednotlivych slov.
V adresaii src/edu/cmu/minorthird/text/ vyhleddme tiidu

RegexTokenizer. java

a zobrazime ji v libovolném textovém editoru. Zde najdeme globalné deklaro-
vany retézec

TOKEN_REGEX_DEFAULT_VALUE,
jenz je inicializovan na hodnotu
"\\s*([0-9]+| [a-zA-Z]+|\\W) \\s*".

Do toho je nutné zaclenit veskerd pismena obsahujici hacky a ¢arky vysky-
tujici se v ceské abecedé a to v jejich malé i velké varianté. Vysledek muze
vypadat napt. takto:

"\\s* ([0-9]+| [a-zA-Z&5crzyaisfd’ t’ GaESCRZYAIENDTUUT+ 1 \\W) \\s*"
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Uzivatelskda dokumentace MinorThird - kompilace

5. Po ulozeni a pfesunuti se zpét do hlavniho adresare lze kéd zkompilovat
prikazem:

ant build-clean

6. Dokumentaci lze vygenerovat piikazem:

ant javadoc

7. Otestovat, zdali kompilace byla Uspésna, lze ptikazem:

ant test

V piipadé problému s kompilaci je mozné z uvedeného zdroje stahnout také spusti-
telnou, tedy jiz zkompilovanou, verzi. Je vSak nutné pamatovat na fakt, ze bez
vySe znazornénych uprav tiidy RegexTokenizer. java nebude néstroj pro cestinu
spolehlivé fungovat.
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Uzivatelska dokumentace TextBaseLabeler

A.2 TextBaselLabeler

Postup vytvoteni souboru DATA.labels potiebného pro nacteni zdrojovych doku-
menti do néastroje MinorThird je nasledujici:

1. Na prikazové tadce se presuneme do slozky, kam jsme nainstalovali Minor-
Third. TextBaseLabeler spustime ptikazem

java -Xmx500M edu.cmu.minorthird.text.gui.TextBaseLabeler DATA
DATA.labels

kde DATA je nazev adresare obsahujiciho zdrojové dokumenty. Je vhodné po-
jmenovat vystupni soubor shodné jako adresar s daty, protoze tak bude Mi-
norThird nac¢itat zdrojové dokumenty automaticky.

2. Otevte se nové okno, viz obr. [A.1l kde klikneme na tlacitko Save v pravém
dolnim rohu, ¢imz je soubor DATA .labels hotov.

3. Pokud neméame zpravy ohranicené pocatecnimi a ukoncovacimi XML znacka-
mi, viz kap. [4.3.2] musime kategorii zvolit pro kazdy dokument zv1ast’:
e vybereme dokument (klikneme na néj v horni ¢asti okna)
e zvolime kategorii v menu pick label (dolni lista)

e neni-li kategorie v nabidce, napiseme ji do pole New class a klikneme
na tlacitko Accept class

e stejnym zpusobem vybereme tiidu pro dalsi dokumenty a nakonec praci
ulozime volbou Save
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TextBiseLabeler

L3

»

Il

oznamit

Highlight |doprava Ivl-compareto-|v|H:O: w: tﬂ Font-2 Font+2 |-top- IVIDUnIabeIedCb

[60 spans being viewed.
Select one to make it appear here.]

-unknown - Accept class: I- pick label - Ivl New class: | up I Down Save
Saved in train.labels

Obréazek A.1: GUI néastroje TextBaseLabeler.
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Uzivatelska dokumentace TrainTestClassifier

A.3 TrainTestClassifier

Postup pro natrénovani modelu a jeho nasledné otestovani pomoci GUI je nasledu-

jlct:

1. Na prikazové tadce se presuneme do slozky, kam jsme nainstalovali Minor-
Third. TrainTestClassifier spustim prikazem:

java —-Xmx500M edu.cmu.minorthird.ui.TrainTestClassifier -gui

2. Otevie se nové okno, viz obr. [A.2] kde klikneme na tlacitko Edit umisténé

v horni ¢4sti.

edu.cmu.minorthird.ui.TrainTestClassifitir: Version 13.7.10.8

File Go
Command line: -gui
Parameter modification

lTrainTestCIassifier]v]I Edit H ? ‘

Execution controls
Start Task l View results H Show labels H Clear window ‘Help:l Parameters H Repository

Error messages and output

Obrazek A.2: GUI néastroje TrainTestClassifier.

3. V dalsim okné, které vidime na obr. [A.3] nastavime veskeré parametry pro
trénovani a testovani dat:
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® Property Editor

Property Editor

baseParameters

labelsFilename:
N

‘ advanced options I

saveParameters

saveAs: [h/a E ‘

signalParameters: lClassificationSignaIParams1vl‘ Edit |

splitterParameters

splitter: IRandomSpIitter lv” Edit || 2 I

testFilename: ] || Browse 2

advanced options |

trainingParameters

learner: [NaiveBayes IvH Edit H ? |

output: |_prediction I 2

Obrazek A.3: Okno pro nastaveni parametru.
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Uzivatelskd dokumentace TrainTestClassifier

labelsFilename: Kliknutim na tlacitko Browse vybereme soubor s kon-
covkou .labels, ktery jsme vytvorili pomoci néstroje TextBaseLabeler
a ktery specifikuje dokumenty pro trénovani (a pripadné i testovéni).
Tyto dokumenty musi byt umistény v jedné slozce, ktera se nachazi ve
stejném adresafti jako tento soubor.

signalParameters: Klikneme na tlac¢itko Edit a jako spanProp nasta-
vime vybérem v menu moznost userLabel. Tato volba upfesnuje kate-
gorie, pro které ma byt klasifikator natrénovan.

splitter: Zde specifikujeme, jak budou rozdélena nase data na trénovaci
a testovaci mnozinu. Jinou variantou je v poli testFilename vybrat
testovaci mnozinu piimo. V tomto pripadé bude splitter ignorovén.

learner: Pro piipad multiklasifikace je nutné zvolit moznost
OneVsAllLearner a kliknutim na tlacitko Edit v poli innerLearner
zvolit pozadovany algoritmus.

4. Stisknutim kldvesy Enter se okno Property Editor uzavie a my se dostaneme

zpét do puvodni nabidky. Zde kliknutim na tlac¢itko Start Task zahdjime
klasifikaci a trénovani.

5. Po natrénovani a otestovani modelu si muzeme prohlédnout vysledky kliknu-

tim na tlac¢itko View results.

Nechceme-li ¢i nemuzeme-li pouzit GUI, je mozné spustit TrainTestClassifier
s vyuzitim ptikazové radky. V tomto pripadé zaddme veskeré nase volby jako para-
metry. Napovédu, ktera obsahuje prehled moznosti, lze vypsat prikazem:

java -Xmx500M edu.cmu.minorthird.ui.TrainTestClassifier -help

Napftiklad spustit TrainTestClassifier pomoci piikazové fadky s volbami

e labelsFilename: data.labels (véetné cesty)

spanProp: userLabel
splitter: CrossValSplitter (zdrojové data rozdélime na 10 skupin)
learner: OneVsAllLearner

innerLearner: MaxEnt (maximdlni entropie - defaultnf)

lze prikazem

43



Uzivatelskd dokumentace TrainTestClassifier

java -Xmx500M edu.cmu.minorthird.ui.TrainTestClassifier -labels data
-spanProp userLabel -splitter '"new CrossValSplitter()" -SplitterOp
number0fFolds=10 -learner '"new Recommended.OneVsAllLearner()"

Vysledkem bude strucny vypis vysledku zahrnujici spoc¢tenou chybovost celkove
a pro kazdou tridu zvlast’. Pro podrobnéjsi vypis ve specidlnim okné je nutné pii
spousténi pridat jesté parametr -showResult.
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A.4 TrainClassifier

Pro natrénovani klasifikdtoru je nutné zadat tyto parametry:

e learner: Pro klasifikaci do vice nez dvou tiid vybereme OneVsAllLearner
a algoritmus upfesnime volbou innerLearner.

e labels: Nazev souboru s koncovkou .labels specifikujici dokumenty pro tréno-
vani.

e spanProp: Zvolime moznost userLabel pro trénovani ndmi urcenych kate-
gorii.

e saveAs: Nézev, pod kterym se mé ulozit natrénovany model.

TrainClassifier muzeme spustit pomoci prikazové fadky nebo pomoci GUI.
Pomoci pirikazové Ffadky muzeme trénovani spustit napf. timto prikazem:

java -Xmx500M edu.cmu.minorthird.ui.TrainClassifier -labels data
-spanProp userLabel -learner "new Recommended.OneVsAllLearner()"
-LearnerOp innerLearner=ui.Recommended.NaiveBayes -saveAs model.ann

Pro spusténi pomoci GUI zadédme:
java -Xmx500M edu.cmu.minorthird.ui.TrainClassifier -gui

Dalsi postup je pak shodny jako pro ndstroj TrainTestClassifier, viz. pifloha [A.3l
Lisi se pouze mnozstvi zadavanych parametri.
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A.5 TestClassifier

Pro testovani klasifikatoru je potfeba upfresnit tyto parametry:

e labels: Néazev adresare obsahujici dokumenty pro testovani.

e spanProp: Zvolime moznost userLabel pro klasifikaci do nami urc¢enych ka-
tegorii.

e loadFrom: Parametr pro upfesnéni natrénovaného modelu, ktery se ma na-
¢ist.

e saveAs: Jméno souboru pro ulozeni vysledku testovani, nepovinny parametr.

TestClassifier mtuzeme spustit pomoci piikazové fadky nebo pomoci GUI.
Pomoci prikazové Ffadky muzeme testovani spustit napf. timto piikazem:

java -Xmx500M edu.cmu.minorthird.ui.TestClassifier -labels data
-spanProp userlLabel -loadFrom model.ann -saveAs data.labels

Pro spusténi pomoci GUI zadame:
java -Xmx500M edu.cmu.minorthird.ui.TestClassifier -gui

Dalsi postup je pak shodny jako pro nastroj TrainTestClassifier, viz. pifloha [A.3l
Lisi se pouze mnozstvi zadavanych parametru.
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B Ukazka zpravy ze zdrojového XML
souboru

<radek id="T201101010012301">

<titulek>Tornado v USA zabilo Sest lidi</titulek>
<datum>01.01.2011</datum>

<cas>00:09< /cas>

<lokalita>USA </lokalita>

<kw>USA pocasi tornado </kw>

<hlavni_kategorie>met < /hlavni_kategorie>

<kategorie>met < /kategorie>

<priorita>4< /priorita>

<servis>mus< /servis>

<zprava> Tornddo v USA zabilo Sest lidi &It;p&gt;Washington 1. ledna (CTK)
- Sest lid{ zahynulo v patek v USA, kdyz se pres staty Arkansas, Missouri a Illi-
nois prehnalo tornddo. Desitky osob utrpély zranéni. Vitr také znicil nékolik bu-
dov.&lt; /p&gt; &lt;p&gt;Tornado se prehnalo pies arkansasky okres Washington
County, kde smetlo jeden zdény dum, stodolu a jeden montovany domek. V troskach
zahynuli tii lidé a nékolik dalsich bylo zranéno. Vitr také zpretrhal elektrické ve-
deni.&lt; /p&gt; &lt;p&gt;Dalsi tii obéti jsou z oblasti Rolla ve stéaté Missouri. Dvé
zeny zahynuly na jedné farmeé slozené z mobilnich domu.&lt; /p&gt; &lt;p&gt; Torna-
do vzniklo na okraji frontalniho systému, ktery ve ¢tvrtek ptrinesl snéhovou bouti do
zapadnich americkych statu a pohybuje se k severovychodu. Varovani pred dalsimi
vétrnymi smrstémi dnes vyhlésily staty Arkansas, Missouri a Oklahoma.&lt; /p&gt;
&lt;p&egtirv stré&elt; /p&egt; </zprava>

< /radek>
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