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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou klasifikace textovych dokument, a to predevsim me-
todami klasifikace textu. Hlavnim cilem této préce je rozebrat dva algoritmy pro klasifikaci
dokumenttd, implementovat je a nasledné porovnat. Byl zvoleny algoritmy Bayesovského
klasifikdtoru a klasifikdtoru zalozeného na metodé support vector machines (SVM), které
jsou v této praci podrobné analyzovany a popsany. Jednim z cild této prace bylo optimalné
vytvorit a vybrat priznaky, které by co nejvice napomohly klasifikaci textu. V zavéru prace
je provedeno mnozstvi testd, ukazujicich i¢innost obou klasifikatort za rtiznych podminek.

Abstract

This thesis deals with a document classification, especially with a text classification method.
Main goal of this thesis is to analyze two arbitrary document classification algorithms to
describe them and to create an implementation of those algorithms. Chosen algorithms are
Bayes classifier and classifier based on support vector machines (SVM) which were analyzed
and implemented in the practical part of this thesis. One of the main goals of this thesis
is to create and choose optimal text features, which are describing the input text best and
thus lead to the best classification results. At the end of this thesis there is a bunch of tests
showing comparison of efficiency of the chosen classifiers under various conditions.
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Kapitola 1

Uvod

Klasifikace dokumentti podle tématu je jednou z tloh oboru zpracovdni prirozeného jazyka
(Natural Language Processing — NLP). Zpracovani pfirozeného jazyka je oborem aplikace
vypocetnich modelu pro feseni tkoll, které se urcitym zptsobem vztahuji k textu libovol-
ného prirozeného jazyka. Historie zpracovani piirozeného jazyka zac¢ind v padesatych letech
20. stoleti a od té doby doznal obor zpracovani prirozeného jazyka diky vysokému nartstu
vypocetniho vykonu velkych zmén. V soucasné dobé patii mezi nejcastéji pouzivané me-
tody zpracovani pfirozeného jazyka statistické metody a metody strojového uceni (machine
learning).

Vyznamnou tlohou fesenou v oboru zpracovani pfirozeného jazyka je klasifikace textu.
Tato tloha spada do vyse zminéné skupiny statistickych metod a metod strojového uceni.
Metody klasifikace textu lze pouzit pro velké mmnozstvi tloh, které se tykaji zpracovani
prirozeného jazyka, a to predevsim diky jejich flexibilité a jiz velmi dobfe zpracované teorii.

V této praci se nejprve zabyvame obecnymi pfistupy, pouzivanymi pro feseni iloh zpra-
covéani prirozeného jazyka a nasledné predstavujeme dveé zvolené klasifika¢ni metody — jednu
probabilistickou a jednu neprobabilistickou.

Tou prvni, probabilistickou metodou, ktera je v této praci podrobné popsana, je me-
toda nazyvana Bayesovsky klasifikdtor, vyuzivajici ke klasifikaci textu Bayesova teorému.
Bayesovsky klasifikator, nebo také Bayesovsky filtr, jak je obCas nazyvan, je v praxi casto
pouzivan e-mailovymi klienty pro zjistovani, zda je e-mailové zprava vyzadanou, ¢i nevy-
zadanou postou.

Druhou zvolenou metodou je neprobabilisticka klasifikaéni metoda SVM (support vec-
tor machines), jez pomoci namapovani vstupniho textu do n-dimenzionalniho prostoru a
naslednym rozdélenim tohoto prostoru na dva poloprostory dokéze vstupni text klasifikovat.

Obé metody jsou v této praci podrobné rozebrany, a to jak z teoretického, tak z prak-
tického hlediska.

Soucésti této prace je mimo teoretické Casti také ¢ast praktickd a ¢ast implementacni.
Prakticka ¢ast se nachazi ve druhé poloviné tohoto dokumentu a popisuje implementaci
a pristupy k resSeni problémi, které nastaly pii vytvareni implementacni c¢asti. Také se
v ni nachazeji vysledky testi, které byly nad implementovanym programem provedeny a
jejich interpretace. V rdmci implementac¢ni ¢asti byl vytvofen samotny program, v némz
jsou implementovany obé vyse zminéné klasifika¢ni metody. Soucasti praktické ¢asti je také
mnozina trénovacich a testovacich dat, kterd jsou potom pouzivana v testech.

V zavéru této prace jsou prezentovany vysledky, ziskané porovnanim obou vyse zminé-
nych implementovanych klasifikator a je popsan vliv optimélni volby pfiznakd na klasifi-
kacni schopnosti implementovanych klasifikatort.



1.1 Zadani prace a motivace

Zadanim této prace bylo seznamit se s problematikou klasifikace dokumentd dle tématu
a zvolit si dvé metody, kterymi se budu podrobnéji zabyvat. Nasledné tyto dvé metody
analyzovat a implementovat program, ktery pomoci téchto metod bude klasifikovat vstupni
dokumenty do urcitych tiid. U obou metod jsem mél dle zadani dbat na vybér vhodnych
ptiznakt z textu.

Pro potieby této prace jsem anotoval velkou sadu dokumentti, které budu néasledné pou-
Zivat pro trénovani a testovani mnou vytvoreného programu. Na téchto datech nésledné
porovnam dvé zvolené metody klasifikace pomoci standardnich metrik pro hodnoceni kla-
sifikatori.

Téma diplomové prace jsem si zvolil, jelikoz jsem témét dva roky pracoval na projektu
M-Eco' ve skupiné NLP na VUT FIT, kde jsem se zabyval klasifikaci tweetti?. Praktické
vyuziti Bayesovského klasifikatoru pii této praci mne motivovalo k tomu, abych se klasifika-
¢nimi metodami zabyval dale. Této prace bych proto chtél vyuzit k tomu, abych prohloubil
své znalosti o problematice klasifikace dokument a porozuméni klasifika¢nim metodam.
V ramci klasifikacnich metod se chci zaméfit predevsim na klasifikdtor zaloZzeny na SVM,
jelikoz metoda SVM je velmi dobfe variabilni a lze ji pouzit pro feseni velkého mnozstvi
ruznych klasifika¢nich, ale naptiklad i regresnich tukolt.

1.2 Navaznost prace na semestralni projekt

Zaklad této prace byl rozpracovan v semestralnim projektu [19], jenz byl vytvofen v ramci
stejnojmenného predmétu na FIT VUT.

Semestralni projekt obsahoval ivodni kapitolu o problematice zpracovani prirozeného
jazyka a popis problematiky Bayesovského klasifikatoru, jenz byl pro tuto praci také im-
plementovan (viz kapitola 3). Byla vytvofena mala testovaci sada pro trénovéni a testovani
tohoto klasifikatoru. Na této datové sadé byly pro Bayesovsky klasifikator nasledné prove-
deny testy, v nichz byl zhodnocen vliv zvolenych pfiznakt (viz kapitola 5) na klasifika¢ni
schopnosti implementovaného Bayesovského klasifikatoru. V semestralnim projektu jesté
nebyly implementovany specidlni pfiznaky (viz kapitola 5.1).

"http://www.meco-project.eu/

2Tweety — piispévky zvefejiiované na socidlni siti Twitter (http://twitter.com/)
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Kapitola 2

Uvod do klasifikace dokumentu

V této kapitole se budeme struéné zabyvat historii (viz kapitola 2.1) oboru zpracovdni
prirozeného jazyka (natural language processing, ddle téZ NLP), poté hlavnimi tkoly, které
se v oboru zpracovani prirozeného jazyka tesi (viz kapitola 2.2), dale popiSeme typické
klasifika¢ni ulohy (viz kapitola 2.3) a na zavér se budeme vénovat problematice klasifikace
dokument, jez je hlavnim tématem této prace.

2.1 Historie

Obor zpracovani pfirozeného jazyka se vyviji soubézné s historii vyvoje vypocetni tech-
niky. Po roce 1945, kdy spolecensko-politickd situace ve svété umoznila zménu hlavnich
dosavadnich smérit vyzkumu v oblasti vypocetni techniky od ptvodné prevazné vojenského
vyuziti (napf. kryptografie, kryptoanalyza, atd.) k dal$im védnim obortim. Diky tomu se
zacal rozvijet také obor zpracovani pfirozeného jazyka.

Jednim z prvnich vyznamnych milnikt v historii zpracovani prirozeného jazyka byl ¢la-
nek Alana Turinga s ndzvem ,,Computing Machinery and Intelligence“ [24], v némz Turing
publikoval takzvany Turingiv test jakozto kritérium inteligence pocitacovych programi.
Aby pocitacovy program prosel Turingovym testem, nesmi nestranny soudce poznat z ob-
sahu konverzace mezi programem a ¢lovékem (konverzace probiha v redlném case), ktera
strana je ktera.

Jednou z prvnich fesenych tiloh v oboru zpracovani pfirozeného jazyka bylo vytvoreni
automatickych pfekladaci, tedy programt, které bez lidského prispéni dokdzou prelozit
vstupni text z jednoho pfirozeného jazyka do druhého. Uspokojivé feseni tohoto tikolu vSak
v té dobé nebylo nalezeno, a ani v roce 1966 jesté vyzkumnici nebyli nikterak blizko k vy-
vinuti takového softwaru. V roce 1966 proto vydal americky vladni vybor ,, The Automatic
Language Processing Advisory Committee* (ALPAC) zpravu shrnujici dosavadni vysledky
vyzkumu a konstatujici, ze: ,,Nebyl vyvinut zadny strojovy prekladac¢ obecnych védeckych
textt a zadny takovy prekladac¢ nebude vyvinut ani v blizké budoucnosti“. Takto formu-
vyzkumem zpracovani prirozeného jazyka a prekladaca.

Do 80. let 20. stoleti pouzivala drtiva vétsina systémi pro zpracovani prirozeného jazyka
velmi slozitd rucné zadavand pravidla. V 80. letech vSak byly poprvé predstaveny metody
strojového uceni, které diky stale rostoucimu vykonu vypocetni techniky umoznovaly ge-
nerovat tato pravidla automaticky a dosahovat tak pri zpracovani pfirozeného jazyka stéle
lepsich vysledki. S nastupem strojového uceni se odvétvi zpracovani prirozeného jazyka za-



¢alo zamérovat na statistické metody, jez k feseni problémt pfistupovaly jinak, nez metody
dosavadni. Jejich hlavnim principem byla prace s pravdépodobnostnimi modely a vdhami
jednotlivych rozhodnuti. Timto zptisobem bylo mozné efektivnéji fesit vétsinu NLP ukold.
Vzhledem k tomu, Ze obor zpracovani pfirozeného jazyka pracuje s daty vytvorenymi cloveé-
kem, jez mohou obsahovat rizné chyby, pracuji statistické metody znac¢né spolehlivéji nez
drivéjsi ruéné psand pravidla.

V soucasné dobé je vyzkum zpracovani prirozeného jazyka orientovan predevsim na
vytvofreni autonomnich a semiautonomnich ucicich algoritmi, tedy algoritmt, schopnych
ucit se z dat, kterd pfedtim nebyla ru¢né anotovana, a nebo z kombinace anotovanych a
neanotovanych dat.

2.2 Hlavni akoly resené v NLP

Obor zpracovani prirozeného jazyka je velmi rozsahly a existuje v ném mimo klasifikace
textu velké mnozstvi dalsich tloh k feSeni. Nyni velmi stru¢né popiseme nékolik hlavnich
ukoltl, feSenych v oboru zpracovani ptirozeného jazyka:

e Automatickd sumarizace — tikolem automatické sumarizace je redukovat vstupni text
nebo sadu textt do nékolika slov nebo kratkého odstavce, popisujictho sémanticky
obsah vstupniho textu.

e (enerovdni prirozeného jazyka — generovani prirozeného jazyka ma vytvorit vystup
v prirozeném jazyce z interni reprezentace v pocitadi.

e (Odpoviddni na otdzky — v oblasti odpovidani na otazky se programatofi pokouseji vy-
tvorit program, ktery by dokézal korektné odpovédét na uzivatelem zadanou vstupni
otazku formulovanou v prirozeném jazyce.

e Odstranovdni viceznacnosti slov v textu — odstranovani viceznacnosti slov v textu
je vyznamnou tulohou, napomahajici spravnému porozumeéni textu. Viceznacna slova
jsou v textu identifikovana a poté je vyhledavan jejich spravny vyznam v kontextu
vstupniho textu.

e Strojovy preklad — je tloha zpracovani prirozeného jazyka, kterd pirevadi vstupni text
v uréitém vstupnim jazyce na vystupni text v jazyce jiném.

o Klasifikacni ulohy — maji za tkol libovolné vstupy prifadit do pfedem urcenych tiid.
Tyto tfidy mohou byt bud dvé (takzvana bindrni klasifikace), nebo jich muze byt vice
(takzvana multilabel klasifikace).

2.3 Klasifika¢ni alohy

V této casti kapitoly se budeme podrobnéji zabyvat nasledujicimi dvéma klasifika¢nimi
ulohami:

e Klasifikace tématu

e Filtrovani spamu



2.3.1 Klasifikace tématu

Klasifikace tématu je tloha prifazovani nadzvl témat ke vstupnim textovym dokumentim.
Typicky dany vstupni text pokryva vétsi mnozstvi témat. Metody pro klasifikaci tématu
mohou byt zaloZeny napfiklad na skrytych Markovovych modelech. Vystupem klasifikdtoru
tématu pro vstupni text byva velmi casto kromé seznamu t¥id témat, kterych se zrejmé
vstupni text tyka, také seznam pravdépodobnosti definujicich miru nalezitosti do téchto
jednotlivych trid.

2.3.2 Filtrovani spamu

Zajem o klasifikacni problém filtrovani spamu v poslednich letech velmi vyrazné vzrostl, a
to pfedevsim kvili mnozstvi nevyzadané posty (spamu), kterou uzivatelé dostavaji do svych
e-mailovych schranek. Jsou dvé moznosti jak tloha filtrovani spamu miZe fungovat. Bud
jsou zpravy filtrovany na zdkladé obsahu (at uz textového nebo jiného), nebo na zékladé
metainformaci v hlavi¢ce zpravy. Metody zabyvajici se filtrovanim na zakladé obsahu e-
mailu velmi Casto vyuZzivaji toho, Ze vétSina zprav obsahuje néjakou textovou informaci.
Podle ni potom klasifikuji, zda je zprava nevyzadanou postou.

V této praci se budeme zabyvat metodami klasifikace textovych dokument, které tim,
7e oznacuji relevantni a nerelevantni textové vstupy vzhledem k danému tématu, mohou
byt s vyhodou vyuzity i pro filtrovani spamu.

2.4 Klasifikace dokumentu

Jednim z tkolt této prace je ziskat prehled o klasifikaci textovych dokumentti, seznamit se
s metodami klasifikace a aplikovat je na vytvorenou datovou sadu. V této ¢asti textu bude
podrobné popsana problematika klasifikace dokumenti.

2.4.1 Definice klasifikace

Definice: Klasifikace je ¢innost, kterd rozdéluje objekty do tiid (kategorii) podle jejich
spole¢nych vlastnosti.

Tiida v kontextu zpracovani prirozeného jazyka je mnozina objektt, vyznacujicich se
ur¢itou spolecnou vlastnosti nebo vlastnostmi, kterd/-ré danou tfidu popisuje/-ji. Klasi-
fikace je potom c¢innost, kterd prifazuje objekty do danych tfid. Nadale se v této praci
budeme zabyvat klasifikaci textu.

Obecné méjme tedy prostor objektt X a mnozinu t¥id Y. Operace klasifikace potom
odpovida klasifika¢ni funkci f:

f: X =Y. (2.1)

Klasifikacni funkce f tedy pfifadi jeden objekt z mnoziny objektt pravé do jedné t¥idy.
Miuze ovSem nastat situace, kdy jeden objekt odpovida kritériim pro zarazeni do vice tfid.
Napriklad budeme klasifikovat textovou zpravu, jez muze z hlediska obsahu zapadnout do
vice tfid, naptiklad do t¥idy osobnich zkuSenosti (pisatel piSe o vlastni zkuSenosti) a do
tfidy relevantni k tématu zdravi (,,Boli mé hlava. “). V tomto pfipadé musime modifikovat
klasifika¢ni funkci f nasledovné:

fi X —2Y, (2.2)



kde 2Y oznacuje potenéni mnozinu viech t¥id. Tato forma klasifikace se také oznacuje
jako multi-label klasifikace. Mimo multi-label klasifikace ovSem existuje druhé forma klasi-
fikace — takzvana bindrni klasifikace, u které se text klasifikuje pravé do dvou tfid. V této
praci se nadale budeme zabyvat pravé binarni klasifikaci.

Pri klasifikaci se ke kazdé tiidé miize priradit realné ¢islo p €< 0,1 >, které definuje miru
nalezitosti klasifikovaného objektu do pfifazenych tfid. Tomuto se také fika soft klasifikace.
Naproti tomu, kdyz je pfi klasifikaci pritazen objekt do t¥idy ,napevno® (ano, patii tam /
ne, nepatii tam), pak tento zptsob klasifikace nazyvame hard klasifikace.

2.4.2 Klasifika¢ni pristupy
Existuji dva hlavni pristupy pfi feSeni klasifika¢nich tuloh:
e Probabilistické

e Neprobabilistické

Probabilistické klasifikatory

Jednim ze zptsob1, jakym lze vytvorit funkéni klasifikator, je vyuzit teorie pravdépodob-
nosti. Klasifikdtory fungujici na bazi pravdépodobnostnich vypocétid urcuji pravdépodob-
nosti, se kterymi dany objekt spada do nékteré tridy. Do které tridy respektive kterych tiid
objekt spad4, je nésledné uréeno pomoci predem definovaného prahu (threshold).

Mezi probabilistické klasifika¢ni metody patii naptiklad metoda zalozend na Bayesoveé
teorému — Bayesovsky klasifikator. Bayesiv teorém a jeho pouziti pro klasifikaci je podrobné
popsan v kapitole 3.

Mimo Bayesovského klasifikatoru samoziejmé existuji dalsi probabilistické klasifikatory,
naptiklad Fuzzy klasifikdtory [1], nebo klasifikaéni stromy [5], jimiz se v této préci ale
nebudeme zabyvat.

Neprobabilistické klasifikatory

Kromé probabilistickych metod existuji také neprobabilistické metody klasifikace. Neproba-
bilistické klasifikatory vétsinou pracuji tak, ze vymodeluji klasifikacni funkci a nevyuzivaji
pro zafazeni objekti do t¥id pravdépodobnostni vypocty. Asi nejznaméjsi neprobabilistic-
kou metodou je metoda SVM (support vector machines), ktera vytvaii takovou nadrovinu
v prostoru priznakt, ktera bude rozdélovat trénovaci data. Idealni nadrovina rozdéluje data
z trénovaci mnoziny tak, ze body v prostoru lezi v opa¢nych poloprostorech a vzdalenosti
vSech bodtl od roviny jsou co nejvétsi. Mimo SVM klasifikdtoru existuji dalsi neprobabilis-
tické klasifikatory, jako napriklad klasifikatory zalozené na neuronovych sitich — perceptron
[11], & back propagation [27]. V této préci se vSak budeme podrobnéji zabyvat pouze me-
todou SVM, ktera bude déle podrobnéji popsana (viz kapitola 4).

2.4.3 Klasifikace a shlukovani

Jesté relativné nedévno byla klasifikace chapana jako podmnozina dlohy nazyvané shlu-
kovani. Je sice pravda, Ze klasifikace a shlukovani k sobé maji velmi blizko a také mnoho
technik pouzivanych v klasifikaci je mozné pouzit i ve shlukovani, nicméné rozdil mezi té-
mito dvéma tlohami je v tom, Ze pri klasifikaci zname pfedem tfidy, do kterych budeme



vstup klasifikovat. U shlukovani tomu tak neni. Shlukovani déli vstupni text podle vyznam-
nych spoleénych piiznaki ve vstupnich datech. Z definice klasifikace (viz kapitola 2.4.1)
vime, Ze klasifika¢ni tloha je definovana klasifikacni funkci f, kterda vstupnimu vzorku xz
podle jeho pFiznakt prifadi oznaceni t¥idy y, do niz vzorek spada. Klasifika¢ni llohy v NLP
se snazi tuto klasifika¢ni funkci f co nejpresnéji aproximovat, aby simulovaly jeji vysledek.
Naproti tomu shlukovani nemé podobnou funkci jako klasifikace, kterd by urcovala, jak
mé vypadat vysledek. Vysledna struktura tiid shlukovani je vytvorena za béhu metody na
zakladé znakt podobnosti vzorkt z mnoziny vstupu x.

Strojové uceni

Jelikoz pro vytvofeni funkéniho klasifikdtoru je nutné, aby klasifikator byl naucen pomoci
spravné trénovaci mnoziny dat, je strojové uceni s tématem klasifikace velmi tizce spojeno.
Strojové uceni je jednim z podtémat oboru umélé inteligence, zabyvajici se vytvorenim
algoritmil, umoznujicich pocitacovym programim se uéit. Algoritmy strojového uceni se
déli do nasledujicich tii kategorii:

o Ucdend s ucitelem (supervised learning) — nejjednodussi zptisob uéeni. Problemati¢nost
tohoto pristupu spoc¢iva v tom, ze veskera data, kterd se program nauci, museji byt
rucné anotovana clovékem, z ¢ehoz vyplyva jeho velkd ¢asovd narocénost.

o Uceni bez ucitele (unsupervised learning) — pii uceni bez ucitele je uéicimu se pro-
gramu predana sada trénovacich dat, ve které si ucici se program sam hleda vyznacné
vlastnosti, na jejichz zakladé poté vytvori vlastni klasifika¢ni funkci. Jednim z moz-
nych piistupt k feseni této metody je metoda shlukovani (viz kapitola 2.4.3).

e Pristup na pomezi metod uceni s ucitelem a uceni bez ucitele (semi-supervised lear-
ning) — je metoda zalozena na uceni pomoci vstupnich trénovacich dat, kterych na-
sledné metoda vyuzije k automatickému vytvoreni dalSich trénovacich dat.

Boosting

V roce 1988 vyslovil Michael Kearns v praci s nazvem ,,Thoughts on hypothesis boosting“
[15] otdzku, zda lze z mnoziny slabych klasifikitorti (takovych, které maji nizké hodnoty
korelace testovacich a vystupnich dat) vytvofit jeden klasifikdtor, ktery by mél vyrazné
lepsi vysledky. Ve své préci [15] dokézal, ze tomu tak opravdu mize byt. Od té doby bylo
vyvinuto vice algoritmi pro boosting klasifikace, nicméné vétsina z nich se zaklada na itera-
tivnim uceni mnoziny slabych klasifikdtoru a jejich nasledném sdruzeni do jednoho presného
klasifikatoru. Historicky nejvyznamnéjsim boostingovym algoritmem je ziejmeé algoritmus
AdaBoost (adaptive boosting), vytvoreny Yoavem Freundem a Robertem Schapirem, ktery
publikovali v praci ,,A Decision-Theoretic Generalization of on-Line Learning and an Ap-
plication to Boosting“[10].
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Kapitola 3

Bayesovsky klasifikator

Bayesovsky klasifikdtor (naivni Bayesovsky klasifikator) je klasifikator zalozeny na zjedno-
duseném Bayesové teorému. Zjednoduseni spociva v tom, ze existence nebo naopak nee-
xistence jednoho pfiznaku (textového nebo specidlniho — viz kapitola 5) neni zavisld na
existenci nebo neexistenci jiného priznaku. Tudiz, i kdyz existence nékolika priznaktl na
sobé zavisi, Bayesovsky klasifikator s témito priznaky pracuje jako se zcela nezavislymi
udalostmi. Tato vlastnost Bayesovského klasifikdtoru je nevyhodou pro klasifikovani pfiro-
zeného jazyka predevs§im proto, Ze nedokaze pracovat se slovnimi spojenimi a kontextem
slov, coz by mohlo napomoci klasifikaci. Ackoliv neschopnost pracovat s kontextem slov
Bayesovsky klasifikator omezuje, jeho vyuziti na realnych textech se osvédcilo a je hojné
pouzivan. V poslednich letech ale jiz existuji jiné a lepsi metody pro klasifikaci, nap¥i-
klad metoda support vector machines (SVM), ktera je v této préaci podrobné popséana (viz
kapitola 4).

V nésledujicim textu bude pfedstavena teorie Bayesovského klasifikatoru pro binarni
klasifikaci textu, tedy pro klasifikaci do pozitivni a negativni t¥idy.

3.1 Matematicky model

Bayesovsky klasifikator vyuziva Bayesova teorému, ktery zni nasledovné:

Véta: Méjme dva ndhodné jevy A a B s pravdépodobnostmi P(A) a P(B), pficemz P(B) >
0. Potom plati:

P(A|B) = (3.1)

Dukaz: Dle podminénych pravdépodobnosti plati, Ze pravdépodobnost dvou udalosti A a
B — P(A[) B) se rovna pravdépodobnosti A krat pravdépodobnost B za predpokladu, zZe
nastalo A — P(B|A).

P(P(ANB))=P(A)- P(B|A) (3.2)

Dale také plati, ze pravdépodobnost A a B se rovna pravdépodobnosti B krat pravdépo-
dobnost A za predpokladu, Ze nastalo B:

P(P(ANnB))=P(B)- P(A|B). (3.3)
Z téchto dvou vztahti vychazi:

P(B) - P(A|B) = P(A) - P(B|A). (3.4)
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Upravenim této rovnice poté dostavame:

P(A|B) = (3.5)

coz je Bayesiv teorém. Q.E.D.

Pro klasifikaci textu neni vhodné pouzit pfimo rovnici z Bayesova teorému, jelikoz by
bylo tfeba zapamatovat si pro kazdy priznak tfi hodnoty a bylo by nutné provadét veétsi
mnozstvi vypoctl, nicméné je mozné rovnici upravit do tvaru, v némz je tieba si pro kazdy
priznak pamatovat pouze jednu hodnotu pravdépodobnosti a také neni tfeba provadét tolik
vypoctl. Upravena rovnice ma nésledujici tvar:

_ p1p2ps3 - - - PN

~ pipeps---py + (1—p1)(1—p2)(1—p3)... (1 —pn)’
kde P je pravdépodobnost urcujici miru nalezitosti klasifikovaného textu do negativni tfidy
ap;,i=1...N udava tuto miru pro jednotlivé priznaky i. Vysledné P je potom porovnano
s urcitym prahem, ktery definuje, zda oklasifikovany text patfi do negativni, nebo pozitivni
tridy.

P

(3.6)

3.1.1 Odvozeni rovnice pro klasifikaci

Nyni pfejdéme k odvozeni rovnice 3.6 z Bayesova teorému 3.1.

Méjme X a Y, predstavujici dva pfiznaky, S znamenajici ,,patii do negativni tiidy“ a
—S znamenajici ,,patii do pozitivni tfidy“ (=nepatii do negativni tfidy). Pro zjednoduseni
budeme pouzivat pripad se dvéma priznaky.

P(XNY|S)- P(S)

PIXNY) = =50t

Nyni vyuzijeme toho, ze plati:

P(B) = P(B|A) - P(A) + P(B|-A) - P(-A),
tudiz:
P(XNY|S)- P(S)
(P(S)« P(XNY|S)+ P(=S)-P(XNY|=S))
Nyni aplikujeme onu naivitu, kterou jsme zminovali vyse (viz kapitola 3).
To znamend, ze budeme predpokladat, ze pravdépodobnost X je nezavisla na pravde-
podobnosti Y, takze mtzeme pouzit vztah:

P(S|IXNY) =

(3.7)

P(ANnB)=P(A)-P(B)
7 toho vyplyva, ze rovnici 3.7 mtzeme upravit do tvaru

P(X]S) - P(Y]S) - P(S5)

PEIXOY) = 506y P(X]S) - PV[S) + P(-8) - P(X]-8) - P(V]-5)

(3.8)

Vyjdeme opét z Bayesova teorému, ktery riké, ze plati:

P(B|A) - P(A)

P(AIB) = =5
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Toho vyuzijeme a dosadime do rovnice 3.8, dostaneme tedy:

P(S|X)-P(X) . P(S|Y)-P(Y) . (S)
P(S|XNY) = HE HE) ;

P(s) - LEPET PE P | p(g) . FOSTOPE) | PLIN PO

P(S) : P(9) P(= P(=85)
(3.9)
Z rovnice 3.8 muzeme odstranit P(X) a P(Y):
PELX) . PEY) . pg)
(8) P
P(S|XNY) = SR .
(S[Y P(=5[X)  P(=S[Y)
() i’ sy + POS) B e
Po zjednoduseni dostaneme:
P(S]X)-P(S[Y)
P(S|XNY) = HE) (3.10)
( -~ PBIX)-P(SY) | PESIX)-P(-S]Y) '
PE) T P

Nyni mizeme pristoupit k zavérecné tprave, kterad ovSsem predpoklada, Ze zdznamy v tré-
novaci mnoziné jsou rovnomérné rozlozeny, tzn. ze zhruba 50% naucenych zdznami patii
do negativni t¥idy a zhruba 50% do pozitivni tfidy. Potom plati, ze P(S) ~ P(—S5), a tak
dostaneme z rovnice 3.10 rovnici nasledujici:

P(51X) - P(S]Y)

P(SIXNY) = P(S|X) - P(S|Y) + P(=S|X) - P(=S]Y)’

(3.11)

kde P(—A) =1 — P(A), tudiz P(—A|B) mtzeme pifepsat na 1 — P(A|B). Z toho ziskdme
rovnici 3.12 ekvivalentni s rovnici 3.6:
P(S|X) - P(S|Y)

P(SIXNY) = P(S|X)-P(S|Y)+(1—P(S|X))-(1—-P(S|Y))

(3.12)

Jestlize neni trénovaci mnozina vyvazena (mnozstvi zdznamu nalezicich do pozitivni t¥idy
a mnozstvi zdznamu nalezici do negativni t¥idy neni rovnomérné), je vhodné pro klasifikaci
pouzit rovnici 3.10, protoze pfi pouziti rovnice 3.12 muze dochazet ke zkresleni klasifikace.

3.2 Princip Bayesovského klasifikatoru

Bayesovsky klasifikator si do databaze pfi uceni uklada pravdépodobnosti s jakymi jednot-
livé priznaky ziskané ze vstupnich text nalezeji do negativni tfidy, tzn. uklada si hodnotu
P(S|X). Po nauceni dostate¢né velkého objemu trénovacich dat potom vyuziva tyto pravdé-
podobnosti pro vypocet, zda klasifikovany vstupni text nalezi do pozitivni, nebo negativni
tridy.

Klasifikace tedy probiha tak, Ze vstupni text X se rozdéli na priznaky X;. Klasifikator
se podiva do databaze a zjisti pravdépodobnost P(S|X;) se kterou jednotlivé piiznaky né-
lezeji do negativni t¥idy. Jestlize klasifikator pfi klasifikaci textu narazi na pfiznak, ktery
dosud neni v jeho databézi, pak je mu pfifazena hodnota 0,5 (tzn. klasifikdtor neumi uréit
s jakou pravdépodobnosti tento pfiznak nalezi do pozitivni ¢ negativni t¥idy). Pravdépo-
dobnost P(X) ze vstupni text nélezi do negativni tfidy je potom vypocétena pomoci dosazeni
P(S|X;) do rovnice 3.12.
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3.3 Priklad klasifikace

Uvedme si nyni jednoduchy piiklad klasifikace textu: méjme vstupni vétu ’Aaaa, my sto-
mach hurts.’. Tuto vétu si klasifikator rozdéli podle zadaného pravidla na seznam priznaki
(v tomto piipadé pouze slov).

[Aaad’ my', stomach’, hurts’]
V databazi klasifikatoru mame napiiklad:
{'my’ : 0.6, stomach’ : 0.2, hurts’ : 0.2},

kde cisla za jednotlivymi pfiznaky urcuji pravdépodobnost nalezitosti odpovidajicich pti-
znakli do negativni tiidy.

Vsimnéme si, ze v databézi piiznakd klasifikdtoru se nevyskytuje slovo ’Aaaa’. To
znamend, ze klasifikdtor se pfi svém uceni s timto slovem doposud nesetkal, a tak mu
prifadi pravdépodobnost 0,5. Jeho databaze priznakt pro klasifikaci vstupni véty ’Aaaa,
my stomach hurts.” bude tedy vypadat nasledovné:

{'my’ : 0.6,/ stomach’ : 0.2, hurts’ : 0.2, Aaaa’ : 0.5}

Nyni uz ma klasifikator vSe potfebné k tomu, aby vypocital pravdépodobnost, zda vstupni
text nalezi do relevantni, nebo do nerelevantni tf¥idy. Bude postupovat podle rovnice 3.6.

pP— p1p2ps3 - --PN

pip2ps - --pn + (1 —p1)(1 —p2)(L —p3) ... (1 —pn))
0.2-0.6-0.2-0.5

T 02:06-02-05+((1—02)-(1—0.6)-(1—02)(L—0.5))
P =0.0857

P

Dle tohoto vypoctu se tedy pravdépodobnost, ze véta ’Aaaa, my stomach hurts.’ patfi do
negativni tfidy, rovna 0,0857. Coz znamena, Ze véta rozhodné nalezi do pozitivni tiidy.
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Kapitola 4

SVM klasifikator

Klasifika¢ni metoda pomoci SVM (support vector machines) je spoleéné s vySe popsanym
Bayesovskym klasifikatorem dalsi klasifikacni metodou, kterou se v této praci zabyvame.
Jedna se o metodu uceni s ucitelem, ktera je v soucasné dobé nejvice pouzivanou metodou
v NLP. Mimo NLP m4 vsSak také velkou $kalu vyuziti, at uz pro klasifika¢ni Gi¢ely, nebo
kupfikladu pro tcely regresni analyzy (napt. pro predvidani chovéani finanénich trha, atd.).

V této praci nebude moZné popsat problematiku klasifikdtoru support vector machines
do Uplnych detaild, nicméné zde budou popsany zakladni principy jeho fungovani v rozsahu
knihu Vladimira N. Vapnika z roku 1998 s nazvem , Statistical Learning Theory“ [2(] a
¢lanek ,,Support-Vector Networks“ [7].

4.1 Zaklady SVM klasifikatoru

SVM Kklasifikator je algoritmus dosahujici velmi dobrych vysledkd v mnoha odvétvich. Po-
prvé byl tento klasifikacni algoritmus pfedstaven v roce 1995 ve ¢lanku Vladimira N. Vap-
nika a kolektivu s ndzvem , Support-Vector Networks“ [7]. Metoda SVM byla navrhnuta
jako klasifikacni algoritmus. Aby bylo mozné metodu SVM vyuzit pro klasifikaci, musime
ji nejprve naucit pomoci urcité sady dat, ktera je rozdélena na trénovaci a testovaci data.
Kazdy jeden zédznam v trénovacich a testovacich datech ma definovanou tridu (label) do
které zaznam spada. Kazdy zdznam se sklada z nékolika priznakid, pomoci kterych se SVM
uci a nasledné klasifikuje. Napriklad klasifikujeme-li pomoci SVM klasifikatoru text, témito
ptiznaky mohou byt mimo jiné jednotliva slova, n-tice slov, délka textu, e-mailové adresy,
Twitter tagy atd.

Nyni pfejdéme k matematickému popisu problematiky SVM. Pfedpokladejme urcity
klasifikaéni problém a jistou datovou sadu, ve které je mnozstvi zaznami, které patii bud
do pozitivni, nebo negativni t¥idy. Trénovaci sada X pro tento problém obsahuje [ zdznami.
Jeden zaznam v této sadé je tedy definovan jako vektor x; € R™ kde 1 < i < [. Kazdy tento
vektor z; se sklddd z mnoziny pfiznaka [x1,zo,...,z,] € x;, kde x1, ..., z, jsou jednotlivé
atributy daného zédznamu. Oznaceni tiidy y kazdého zaznamu z dat je definovino jako
y € {1,—1} v zavislosti na tom, do které tfidy dany zdznam spadd. Trénovaci sadu dat lze
tedy zapsat jako:

X = {(zi, y0) Yo (4.1)
x € R x; = [x1,22,..., 25,1 € 1,...|X]| (4.2)
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y € {1,-1}. (4.3)

Cilem SVM Kklasifikdtoru je najit rozhodovaci hranici, ktera rozdéluje pfiznaky v tréno-
vacich datech tak, aby rozdéleni odpovidalo jednotlivym tfidam a soucasné se snazi o maxi-
malizaci vzdalenosti vSech bodt od rozhodovaci hranice. Rozhodovaci hranice je definovana
jako hyperplocha (nadrovina), coz je prostor s n dimenzemi, ktery déli prostor s n + 1 di-
menzemi do dvou podprostort. Libovolnou hyperplochu lze definovat jako diskriminacni
funkci (discriminant function)' v nasledujici formé:

f(@) =wlz 40, (4.4)

kde b je takzvany bias a w’z definuje skalarni soucin mezi vdhovym vektorem w a
vektorem priznakt x. Tento skaldrni soucin je definovan jako:

wTa: = ijxj. (45)
7j=1
[ ]
[ ]
° [ ]
+—
[ ] [ ] (]
° [ ]
) [ J
ﬁ.\ ([ ] | ) ¢
[ ]
[ ]
[ ]

Obrézek 4.1: Nékolik hyperploch v prostoru R? s vektorem w’ x

4.2 Nelinearni SVM a jadra

Jelikoz je u zakladniho klasifikatoru SVM hyperplocha délici prostor pfiznakt linearni, po-
vazujeme tento klasifikator za linearni. ProtoZze je linearni délici hyperplocha zékladniho
SVM Kklasifikatoru omezujici, je mozné pouzit nelinearni délici hyperplochu, jejiz pomoci
muze klasifikdtor dosahovat daleko lepsich vysledkd. Problémem takto nelinearnich klasi-
fikatoru ale je zvySovani komplexicity vypoctu pfi uéeni vétsich poct priznakiu (vysoka
dimenzionalita dat). Pro vyfeSeni vySe zminéného problému byly klasické linedrni SVM
klasifikdtory rozsifeny o podporu takzvanych jadernych funkci (kernel functions) za po-
moci nichz jsou linearni klasifikatory schopny vytvofit nelinearni délici hyperplochy. Pro

!diskriminaéni funkce je funkce, ktera optiméalng déli prostor p¥iznaki. [14]
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vysvétleni zpusobu, jakym se této nelinearity dosdhne, predpokladejme klasicky linearni
klasifikator.

prostor X prostor F

. ¢

Obrazek 4.2: Transformace vstupniho prostoru X do prostoru pfiznakti F' pomoci mapovaci
funkce ¢(x). f(x) je zndzornéni diskrimina¢ni funkce

Nyni pfevedeme trénovaci sadu X, také zndmou jako vstupni prostor (input space), do
vysoce dimenzionalniho prostoru priznak F za pomoci nelinedrni mapovaci funkce ¢ :
X — F (viz. obrazek 4.2). Pro prostor pfiznakt tedy budeme mit nasledujici diskriminaé¢ni
funkci:

f(2) = wTp(x) + 0. (4.6)

Jelikoz je pifi vypoc¢tu diskrimina¢ni funkce f(x) tfeba vypocist mapovaci funkci ¢(z),
velmi vyrazné roste naro¢nost jejiho vypoctu s poctem dimenzi vstuptd. Méjme kuptikladu
nasledujici mapovaci funkci:

p(x) = (27, V2w129,23)". (4.7)
7 této mapovaci funkce jsme nyni schopni spocitat diskriminac¢ni funkci v prostoru

priznaki:

f(z) = wizd + V2wamia0 + wiaj + b. (4.8)

Je zcela ziejmé, ze tento zptisob vypoctu je netinosny. Museli bychom totiz pro vypocet
transformovat cely vstupni prostor do prostoru pfiznaki, coz by zvysilo ¢asovou a paméto-
vou naroc¢nost klasifikatoru. Tento zptsob tedy neni vhodny. Existuje vSak feSeni, kterym
lze spocitat diskrimina¢ni funkci f(x), aniz bychom museli znat, chapat a pocitat mapo-
vaci funkci do prostoru F'. Pro toto feSeni je tfeba vyjadrit vahovy vektor w jako linedrni
kombinaci jednotlivych zaznami z tréninkové sady.

n
w = Z ;i T;. (4.9)
i=1

7 toho plyne, ze diskrimina¢ni funkce vstupniho prostoru X je:
n
flx) = Z orl x4 b (4.10)
i=1
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a diskriminac¢ni funkce prostoru priznaku F' je:

flx) = Z aip(z) T o(x) +b. (4.11)
i=1

Existence téchto dvou reprezentaci diskriminac¢ni funkce pro vstupni prostor X a pro
prostor priznakt vzhledem k proménné «; byva nazyvana takzvanou dudlni reprezentaci
(dual representation).

Kartézsky soucin p(x;)" ¢(x), kde z;, x € X tedy predstavuje takzvanou jadernou funkci
(kernel function). Jaderné funkce je tedy definovana jako:

)T

k(z,2) = (i) (). (4.12)
Jelikoz jadernou funkci lze vypocitat pouze pomoci priznakt ve vstupnim prostoru, je
mozné vypocitat diskriminac¢ni funkci, aniz bychom znali potfebnou mapovaci funkci. Diky
této vlastnosti jadernych funkci nemusime transformovat cely vstupni prostor do nového
prostoru priznakt F', ale spocitame pouze jadernou funkci pro jednotlivé piiznaky. Tudiz
pocet dimenzi prostoru F' neovlivni komplexnost vypoc¢tu. Vyse zminéna operace, kdy vy-
uzijeme pouze kartézsky soucin bodl v daném prostoru, byva Casto v literatuie nazyvana
jako takzvany kernel trick. Pro vypocet diskriminaéni funkce f(z) = w?p(x) + b tedy
pouzijeme jadernou funkci k(x,2) = ¢(z)Tp(z) a dostaneme f(z) = k(z, z) + b.
Nyni si na prikladu nejprve znazornime naro¢nost prevadéni vSech soutadnic do prostoru
F. Ptedpokladejme prostor X € R? (tzn. x = (x1,22)) a dile pak polynomilni mapovaci
funkci druhého radu

p(x) = (1,21, w2, 7, 23, T173), (4.13)

kterd prevede vektor priznaki ze vstupniho prostoru X do prostoru F. Abychom nyni

pomoci této mapovaci funkce vypocitali jadernou funkci, musime oba body prevést do
prostoru F' a provést skalarni soucin v prostoru F'. Tudiz:

K(z,2) = o(z)" p(2) (4.14)
K(x,2) =1+ x121 + 2020 + 272} + 2325 + 21212020 (4.15)

Nyni si predstavme, ze nemame dvoudimenzionalni prostor, ale velmi vysoce dimenzio-
nalni prostor. Pfevaddéni x a z do prostoru F' by bylo velmi vypocetné naro¢né. Proto na
nasledujicim prikladu predvedeme pouziti vyse zminéné metody kernel trick, kterd umozni
vypocist jadernou funkci, aniz bychom potifebovali spocéitat transformace do prostoru pii-
znakt F. Predpokladejme jadernou funkci:

K(z,2) = (1+212)?,, (4.16)

kterou roznasobime a dostaneme:

K(x,2) =1+ x72] + 2323 + 22121 + 22920 + 271212929, (4.17)

coz je skutecné skalarni soucin definovany v prostoru priznakd s mapovaci funkeci

p(x) = (1,2, 23, V211, V229, V221 29). (4.18)

Tim jsme dokazali, Ze opravdu neni tfeba prevadét cely prostor priznaki, ale staci pouze
vypoditat jednoduchou funkci K (z,2) = (1 + 272)2, a tim dosdhnout daleko jednoduseji
kyzeného vysledku.

18



4.2.1 Jadra

Jadra, nebo také jaderné funkce, jsou tedy funkce, pomoci nichz je klasifikator SVM schopen
vypocitat diskriminacni rovnici pro optiméalni rozdéleni prostoru priznaki. V zavislosti na
tom, jaké jadro je pii trénovani klasifikdtoru pouzito, je klasifikator linearni nebo nelinearni
a muze pak dosahovat na stejnych datech rozdilnych vysledkii.

V praxi je pouzivano nékolik riznych jader, nejéastéji RBF (radial basis function), dale
polynomidlni jadernd funkce a nékdy je pouzivana i zakladni linedrni jadernd funkce.

Linearni jaderna funkce

Linearni jaderna funkce je nejjednodussi ze vSech jadernych funkci. Pocita totiz skalarni
sou¢in z bodi ve vstupnim prostoru, tudiz je schopna pouze linearni klasifikace. Linearni
jaderna funkce je definovana nasledovné:

K(z,z) =27 2. (4.19)

Polynomialni jaderna funkce

Rovnice 4.16 popisuje tedy polynomidlni jadernou funkci druhého fadu, nicméné v praxi
jsou Casto pouzivany polynomialni jaderné funkce vyssich radua @), obecné definované jako:

K(z,2) = (212 +¢)9, (4.20)

kde ¢ > 0 uréuje vliv vyssich a nizsich fadd polynomu.

Polynomiélni jaderné funkce jsou v NLP pomérné hodné pouzivané [13]. Pfi pouziti
jaderné funkce vyssich fadu ale mize nastat takzvané preuceni (overfitting), kdy se SVM
klasifikdtor nauc¢i na velmi specifické priznaky, které nejsou pro korektni klasifikaci sméro-
datné, coz zpusobi markantni zhorSeni schopnosti SVM klasifikatoru. Z tohoto divodu je
nejcastéji pouzivana polynomialni jaderna funkce 2. a 3. fadu, kterd neni schopna tak do-
konale kopirovat tvar kolem pfiznakd.

Radialni jaderna funkce

Radialni jaderné funkce, ¢asto oznacovana jako RBF jadernd funkce, nebo RBF kernel je
dalsi velmi pouZivanou jadernou funkeci, zaloZenou na radidlni bazové funkci RBF' (radial
basis function). Je definovana jako:

2
—W). (4.21)
v

Obcas je také pouzivana jind forma definice pro RBF jaderné funkce, nicméné zékladni
myslenka, ze ¢im vzdalenéjsi bod v prostoru pfiznakd, tim mensi mé vliv na rozhodovani,
zustava ve vSech téchto definicich zachovana. Proménné ~, pro kterou musi platit v > 0,
definuje jak moc bude klasifikdtor brat v tvahu vzdélenéjsi body. Nevhodnym vybérem
této proménné mize podobné jako v pripadé polynomialni jaderné funkce dojit k preucent,
proto je dilezité zvolit jeji vhodnou hodnotu.

K(z,z) = exp(
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Dalsi jadra

Tato tfi vySe zminéna jadra/jaderné funkce samoziejmé nejsou jedina. Kdykoliv je mozné
vytvorit novou jadernou funkci, kterd bude popisovat néjaky jiny prostor. Takova jaderna
funkce, kterou vytvorime, vSak nemusi popisovat zadny redlny prostor. Existuji t¥i pristupy,
pomoci kterych se mizeme ujistit, Ze ndmi vytvorena jaderna funkce skutecéné néjaky realny
prostor popisuje:

e Konstrukce — jadro zkonstruujeme z transformacni funkce ¢(x).

e Matematické podminky jadra (Mercerovy podminky) — pokud jaderna funkce K(x, z)
splniuje nasledujici dvé podminky, pak existuje prostor, ktery je danou jadernou funkci
popsan:

— K(z,z') musi byt symetricka funkce (tzn. K(z,2') = K(z', ) Vz, 2 € X).

K(z1,71) K(z1,22) - K(z1,2N8)
| K(z2,21)  K(w9,72) -+ K(w2,2n)
— Pro matici:
K(zn,z1) K(zn,22) --- K(2Nn,7N)
musi platit, Ze je pozitivné semi-definitni pro libovolné x1,...,xny € X.

e Do we even care? — tento pristup je velmi zvlastni, nicméné byva obcas také pouzi-
van. Spociva ve vytvoreni libovolné jaderné funkce a nasledné aplikaci v klasifikdtoru
SVM a pokud klasifikace funguje, nehraje roli, ze dané jadro nepopisuje zadny realny
prostor. Tento pfistup vSak rozhodné neni doporucitelnym.

4.3 Vytvoreni rozhodovaci hranice

Jak jiz bylo vyse zminéno, SVM klasifikator se pfi uceni snazi vytvorit optimélni rozhodo-
vaci hranici, tedy hyperplochu, tak, aby délila prostor ptfiznak® na dva podprostory, kde
kazdy obsahuje objekty vzdy pouze z jedné tfidy a vzdy se snazi maximalizovat vzdalenost
rozhodovaci hranice ode vSech bodt v prostoru (margin).

Obrazek 4.3: Ukazka moZnych $ifek (margint), vlevo maximalni; vpravo tenkd
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Nyni definujme maximéalni Sifku volného prostoru mezi rozdélovaci hyperplochou f a
nejblizsimi body v prostoru X (margin) — viz obrazek 4.3. Maximalni Sifka je definovana
jako:

mx(f) = — (4:22)

[wll
Abychom tedy dostali optimalni rozdélovaci hranici s maximalni sitkou (marginem),
budeme muset maximalizovat hodnotu $itky (marginu). Tato operace je ovSem ekvivalentni
s minimalizaci %||w| 2. Nalezeni specifické diskriminac¢ni funkce s maximalni itkou (margi-
nem) je tedy ekvivalentni s nasledujicim optimaliza¢nim problémem:

1
minimalizace ~||w||?
w,b 2 . (4.23)
kde Yn(wla; +0)>1, n=1,...,1

Tato optimalizace predpokladé, ze trénovaci mnozina X je linedrné separovatelna. Pod-
minka y, (w” z,, +b) > 1 potom zajistuje, Ze diskriminac¢ni funkce oklasifikuje véechna data
v trénovaci mnoziné korektné.

Nicméné muze nastat problém, Ze trénovaci mnozina X nemusi byt linedrné separova-
telnd. Aby byl klasifikator schopny naucit se i na takové trénovaci mnoziné, musime jej
upravit tak, aby mohl nekorektné oklasifikovat néjaké zaznamy z trénovaci mnoziny a tim,
i za cenu chyb, diskrimina¢ni funkci najit. Toto opatfeni mtze nékdy pomoci nalézt vétsi
maximalni §itku (margin), a tim zlepsit vysledky klasifikatoru oproti pfedchozi, mensi maxi-
malni Sifce (marginu). Tuto Gpravu udéldme za pomoci takzvané chybové promeénné (slack
variable) &;, kterou odeCteme od pravé strany optimaliza¢ni podminky — tzn. umoznime
chybu. Takto upraveny problém nyni vypada nasledovné:

. 1
minimalizace —||w]|

b 2 . (4.24)

kde yn(wTzi+b) >1—¢&, n=1,...,1

Pokud tedy plati, ze y;(w? x; + b) < 1 respektive & > 1, pak je zdznam z; € X $patné
klasifikovan. Pokud ale plati, ze 0 < & < 1, pak zadznam x; € X lezi uvnitf maximéalni sirky.
Zéznam x; je tedy klasifikovan korektné, jestlize plati, ze & < 0. Z tohoto vyplyva, Ze suma
vSech chybovych proménnych reprezentuje miru chybovosti:

X)) =6 (4.25)
=1

X = {(xz',yi)}é:r (4.26)

Abychom byli schopni minimalizovat miru chybovosti (penalizaci za Spatnou klasifikaci
a §itkové (marginové) chyby — pfipad kdy zdznamy lezi uvnitt maximalni sitky) vzhledem
k maximalizaci sifky (marginu), zavedeme konstantu C' > 0, kterou budeme miru chybovosti
prenasobovat. Tato konstanta se nazyva konstanta mékké mazimdlni $itky (soft-margin
constant). Nase optimaliza¢ni tloha tedy s touto konstantou mékké maximalni sitky vypada
nasledovné:
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w,b

1 n
minimalizace ~||w|* +C Y &
2 Z; ’ (4.27)

kde yo(wle; +0)>1-&, n=1,...,1

Nyni pro vyfeseni tohoto optimaliza¢niho problému pouzijeme metodu Lagrangeovych
multiplikatort a ziskame optimaliza¢ni problém:

n

n n
. . 1
maximalizace g Ozi—§§ E yiyjaiajxiTZL‘j
«

i=1 i=1 j=1 (4.28)

n
kde Zyiai:(), o< <C
=0

Skalarni soucin xlij v maximaliza¢ni rovnici miizeme nahradit libovolnou jadernou
funkci a dosdhnout tim nelinearni transformace, a tedy i velké maximalni Sifky ve vysoce
dimenziondalnich prostorech pfiznaki (viz kapitola 4.2.1).

Diky vyuziti Lagrangeovy funkce mé vysledek reseni optimaliza¢niho problému zajimavé
vlastnosti. Bylo naptiklad dokazéano, ze takto ziskané feseni je vzdy globdlni diky tomu, Ze
formulace problému je konvexni [6].

Zajimavou vlastnosti klasifikdtoru support vector machines je, ze ne vSechny vektory
z tréninkové mnoziny se podileji na vysledném feSeni. Pouzijme rovnici pro vypocet vaho-
vého vektoru w, ziskaného derivaci pii feSeni Lagrangeovy funkce, a to:

n
w = Zyiaixi. (4.29)
i=1

Vsechny vektory x;, pro které tedy plati, ze a; > 0, jsou vektory, které lezi na po-
mezi maximalni §ifky, uvnitf maximalni $ifky, nebo jsou Spatné klasifikovany. Tyto vektory
jsou nazyvany support vektory (support vectors). Vektory, které vsak maji hodnotu a; < 0,
nejsou viubec do feseni zahrnuty. Tudiz tyto vektory by mohly byt zcela odstranény z tré-
ninkové sady a nemélo by to zadny vliv na vysledné feSeni. Diky této vlastnosti jsou SVM
méné nachylné k preuceni a také klasifikacni model, ktery tyto vektory tvofi, je diky tomu
velmi maly a rychly.

4.4 Vybér volnych parametri klasifikatoru a jadernych funkci

Vhodny vybér volnych parametru klasifikatoru a jadernych funkci je velmi dulezitym fakto-
rem pii pouzivani klasifikatoru zalozeného na metodé SVM. Nejsou-li vybrany vhodné pa-
rametry, mize klasifikdtor dosahovat vskutku vyrazné horsich vysledki, nez jsou-li vybrany
tyto parametry optimalné. Obecné je tfeba optimélné uré¢it parametr C' (miru chybovosti
vzhledem k maximalizaci §ifky (marginu) — viz kapitola 4.27) a parametr pouzité jaderné
funkce (urcujici vlastnosti pouzité jaderné funkce — viz kapitola 4.2.1), jenz budeme nadale
nazyvat -y.

Nastava ovsem problém, jakym zptisobem tyto volné parametry volit tak, aby byly vy-
sledky klasifikace co nejpresnéjsi. Ve své knize ,, The Nature of Statistical Learning Theory “
[25] Vladimir Vapnik doporu¢il nastavovat volné parametry v zavislosti na znalosti mnoziny
trénovacich dat.
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Jestlize takovymi znalostmi o datech nedisponujeme, mizeme vyuzit velmi casto pouzi-
vanou metodu hledani hodnot optimalnich parametrti v mfizce. Tato metoda sice funguje,
ale aby byla presna, je tfeba ji pocitat pro dostatecnou hustotu bodt v mfizce, coz muze
byt velmi vypocetné narocné.

V této praci byla pro hledani optimalnich metod pouzita metoda simulovaného Zihdni
(simulated annealing). Simulované Zihani je pravdépodobnostni optimaliza¢éni metoda pro
nalezeni globalni minimalni nebo maximélni energie, odpovidajici soufadnicim ve stavovém
prostoru. Tato metoda je inspirovana fyzikou procesu zihani oceli, pfi kterém se material
predehieje na urcitou teplotu a postupné se nechéd ochlazovat, ¢imz se odstrani napéti
v materialu, ktery se takto homogenizuje. U optimaliza¢niho procesu simulovaného zihani
se nastavi pocatecni soufadnice ve stavovém prostoru a pocatecni teplota, ktera se postupné
po krocich snizuje az do uplného vychladnuti.

Pii kazdém kroku se vygeneruji ndhodné soufadnice ve stavovém prostoru (stav) a
spocita se k nim odpovidajici energie. Jestlize je tato energie nizsi, nez energie predchoziho
stavu, pak je tento stav pouzit pro dalsi iteraci. Pokud vSak energie nizs$i nebyla, spocita
se pravdépodobnost skoku do daného stavu s vyssi energii. Tato pravdépodobnost zavisi na
teploté — ¢im vyssi teplota, tim vice umoznuje algoritmus skocit do stavu s vys$simi hodno-
tami energie. Timto se vyznamné eliminuje riziko uvaznuti v lokalnim minimu. Ekvivalentné
lze algoritmus pouzit pro maximalizaci energie.

4.4.1 Popis algoritmu simulovaného zihani

Pro co nejjasnéjsi predvedeni pouzitého algoritmu simulovaného zihani pfedstavime jeho
pseudokdd:

Algoritmus 1 Pseudokdd algoritmu simulovaného Zihani — minimalizace energie
state «— STATEOQ
energy < calculate_energy(s)
state_best «— state, energy_best «— energy
: temp — INIT TEMP
while temp > STOP_TEMP do
temp < temp - COOLING_FACTOR
state_new «— generate_neighbors(state)
energy_new «— calculate_energy(state_new)
if P(energy,energy_new,temp) > random() then
state < state_new, energy <« energy_new
end if
if energy_new < energy_best then
state_best «— state_new, energy_best « energy_new
end if
: end while
: return state_best

e e e e e
AN I

Proménné STATEQ — pocatecéni stav (za stav budeme nadale povazovat bod v pro-
storu soufadnic volnych parametrtt SVM klasifikatoru), INIT_T EM P — po¢atecni teplota,
STOP_TEM P — konecna teplota a COOLING_FACTOR — faktor chladnuti jsou parame-
try, které jsou pii spusténi algoritmu simulovaného zihani zadany. Funkce calculate_energy(stav)
potom pocitd energii stavu stav a funkce generate_neighbor(stav) vygeneruje mozny sou-
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sedni stav ke stavu stav. V pseudokédu je také pouzita funkce random(), kterd generuje
nadhodni ¢isla v rozmezi < 0,1 >.

Na nasledujicich fadcich se podrobnéji podivame na nékteré zajimavé soucasti tohoto
algoritmu.

Vypocet energie stavu

Abychom byli schopni najit minimalni energii systému v soufadnicich, musime byt schopni
vypocitat energii libovolného vygenerovaného stavu. Pro tuto optimalizaci volnych parame-
tra klasifikdtoru SVM jsme vychézeli ze dvou pozadavki, které na SVM klasifikdtor mame,
a sice:

e snazime se maximalizovat pfesnost klasifikatoru

e snazime se minimalizovat pocet support vektort klasifikitoru.

Vysledna energie potom bude zaviset na mife naplnéni téchto dvou vyse zminénych
pozadavkii.

Vzhledem k tomu, Ze implementovana metoda simulovaného zihani je minimalizacni,
musime prevést reprezentaci téchto pozadavkl tak, aby vytvofily metriku umoznujici vyu-
Zitl v procesu minimalizace.

V ptipadé prvniho pozadavku (snaha o maximalizaci presnosti klasifikdtoru), je ziejmé,
Ze maximalizaci je tfeba prevést na minimalizaci. Misto o maximalizaci pfesnosti klasifika-
toru tedy usilujeme o minimalizaci chybovosti klasifikatoru. Takto tedy dostaneme vzorec
pro vypocet energie presnosti £, klasifikdtoru:

spravne_klasi fikovane_vstupy

E,=1—( ), E,€<0,1>. (4.30)

vsechny_vstupy
Pomoci tohoto vzorce vypocteme energii chybovosti klasifikatoru, kterou se budeme
snazit minimalizovat.
Pokud jde o druhy pozadavek (snaha o minimalizaci po¢tu support vektortu klasifika-
toru), tento pozadavek jiz ma minimaliza¢ni charakter, a proto jej nemusime nijak prevadét.
Pro vypocet energie tohoto pozadavku Fgy dostaneme nasledujici vzorec:

pocet_pouzitych_SV
Egy =

, Esy €<0,1>. 4.31
vsechny_SV v ( )

Vypocet celkové energie E stavu se tudiz bude rovnat sou¢tu energie presnosti a energie
support vektori, tedy:

E=E,+ Egv, Ee<0,2>. (4.32)

Generovani mozZného sousedniho stavu

Pro generovani mozného sousedniho stavu byla pouzita metoda navrhnutd v ¢lanku ,,Pa-
rameter determination of support vector machine and feature selection using simulated
annealing approach“ [16]. Tato metoda je zaloZena na vygenerovani smérového vektoru
s pocatkem v aktualnim stavu. Na tomto vektoru je pak ndhodné zvolen mozny sousedni
stav.

24



Pravdépodobnost prijeti nového stavu

Pr1i vyssich teplotach na pocatku béhu algoritmu je mozné, Ze algoritmus simulovaného Zzi-
hani pouzije jako sviij nasledujici stav stav, ktery ma vyssi energii, nez stav ptivodni. Timto
postupem se zamezi uvaznuti v lokélnich minimech a umozni se tak nalezeni globalniho mi-
nima. S postupnym snizovanim teploty se pravdépodobnost skoku na takovéto stavy s vyssi
energii snizuje.

Pro vypocet této pravdépodobnosti je pouzit nasledujici vzorec:

AFE
Piopw = €T, (433)
kde AFE je rozdil mezi energii sousedniho stavu a pavodniho stavu a T je aktualni
teplota v iteraci simulovaného zihani. Pro urceni, zda se ma do nového stavu skocit ¢i ne,
je vygenerovano ndhodné cislo X €< 0,1 >. Pokud je Pggop > X, pak je pro dalsi iteraci
pouzit sousedni stav jako stav zakladni.
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Kapitola 5
Vybér vhodnych priznak

Pocinaje touto kapitolou se budeme zabyvat postupy a problémy, které se vyskytly pii
implementaci vytvoreného klasifika¢niho programu. Nasledujici kapitoly jsou tedy na rozdil
od pfedchozich kapitol zamétfeny praktictéji.

V této kapitole popiseme tvorbou priznaki, které klasifikatory pouzivaji pro trénovani
a klasifikaci textu.

Pro potieby implementovanych klasifikdtort rozdélujeme piriznaky na dvé skupiny:

e Specialni pfiznaky — v textu se mohou nachéazet skryté znaky, které vétSinou nejsou
klasifikatory béhem klasifikace schopny zachytit a které mohou vyraznym podilem
napomoci presnosti klasifikace. Kazdy druh klasifikovaného textu ale mtze mit citli-
vost k rliznym priznaktim zcela jinou. Proto je nutné dbat na to, jak vybrat optiméalni
priznaky pro dany vstupni text a pouzitou klasifikacni metodu.

o Textové priznaky — mimo vySe zminénych specidlnich pfiznakd se v textu nachézeji
mace. Proto také velmi zélezi na vybéru, poptipadé tipravé, vstupnich slov a zptisobu
jejich prevodu na textové priznaky.

Nyni pristoupime k detailnéjsimu popisu vyse popsanych skupin priznakt tak, jak je
k nim pristupovano v praktické casti této prace. Nasledné popiSeme praci Bayesovského
klasifikatoru a klasifikatoru SVM s vytvofenymi pfiznaky.

5.1 Specialni priznaky

V této casti prace budeme popisovat jednotlivé druhy specidlnich ptiznakt, které jsou
z textu extrahovany a které jsou nasledné predavany klasifikdtortim, jez s nimi dale pracuji.
Tyto specidlni pfiznaky jsou rovnéz implementovany v programu vytvoreném jako soucast
této prace.

Specialni pfiznaky jsou mnohdy v textu skryté a klasickymi pristupy pro ziskévani
textovych ptiznaki z textu (=tokenizaci) je ¢asto nejsme schopni ziskat. Tyto specidlni pfi-
znaky jsou nositeli dilezitych informaci proto, ze mohou z textu napiiklad urcovat naladu
pisatele, zobecnovat informace obsazné v textu atd., a tim umoznit zpresnéni klasifikace.
Vzhledem k tomu, Ze takovychto specidlnich pfiznaku je jisté mozné definovat velké mnoz-
stvi, je nerealné je popsat a implementovat vSechny. V implementovaném programu proto
bylo zvoleno nékolik typt téchto specidlnich piiznaki, které byly implementovany a budou
zde tedy popsany.
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V nasledujicim popisu priznaky délime do skupin podle typu informace, kterou se po-
moci nich snazime z textu ziskat. Tyto skupiny jsou potom dale déleny na typy pfiznaki,
popisujici jednotlivé varianty priznakd v dané skupiné .

V dodatku C této prace jsou podrobné popsany regularni vyrazy, jejichz pomoci jsou
specidlni priznaky z textu ziskavany.

5.1.1 URL

Skupina priznakt s ndazvem URL je skupinou, hledajici v klasifikovaném textu internetové
odkazy (http://adresa.com, ftp://adresa.cz, adresa.cz/odkaz.html, atd.) a snazici
se z téchto odkazl vytvorit priznaky co nejvhodnéjsi pro klasifikaci.

Skupina URL mé& v praktické Casti prace nasledujici mozné varianty specidlnich pii-
znaku:

o (elé URL — celé URL nalezené v textu je brano jako priznak.

e Doména URL—doména daného URL je bréna jako pfiznak (napf. http://healthland.
time.com/2013/04/02/.../index.html — time.com).

e Eristence URL ANO/NE — existuje-li v textu URL, pak se vytvoii pro dany text
priznak definujici, Ze se v textu URL vyskytovalo. Pokud se v textu URL nenachézi,
vytvori se namisto pfiznaku ANO priznak NE, definujici neexistenci URL v textu.

e FEuxistence URL ANO — tento typ pfiznaku URL je variaci na pfedchozi ptfiznak Exis-
tence URL ANO/NE. Pfiznak se vytvori pouze tehdy, pokud se v textu URL nachdzi.
Jestlize se v textu URL nenachézi, pfiznak vytvoren neni.

5.1.2 E-mailové adresy

Skupina pfiznaki e-mailové adresy sdruzuje dohromady varianty priznaki, pracujici s na-
lezenymi e-mailovymi adresami v textu.
Mozné varianty pfiznakt v této skupiné jsou:

o (Cely e-mail — cely e-mail nalezeny v textu je bran jako priznak.

o Existence e-mailu ANO/NE — ptiznak definuje, zda se v textu nachézi néjaka e-
mailova adresa. Pokud ano, je vytvoren pfiznak ANO a pokud ne, je vytvoren pfiznak
NE.

o FEuxistence e-mailu ANO — nachézi-li se v textu e-mailova adresa, vytvori se piiznak
definujici existenci této e-mailové adresy. Na rozdil od predchozi varianty Ezistence
e-mailu ANO/NE se nevytvari pfiznak NE v piipadé nenalezeni e-mailové adresy
v textu.

5.1.3 Emotikony

Dalsi skupinou priznakt, které v této praci rozpoznavame a predavame klasifikatortim, jsou
pfiznaky emotikont (smajliki).
Tuto skupinu pfiznak® pro potfeby nasi implementace délime na nésledujici typy:

o FEzxistence jednotlivych emotikonu — pro kazdy nalezeny emotikon je vytvoren pfiznak.
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e Existence emotikoni obecné ANO/NE — jestlize se v textu nachézi néjaké emotikony,
je vytvoren priznak ANO, jestlize se nenachazeji, je vytvoren priznak NF.

o Ezistence emotikoni obecné ANO — obdobné jako Ezistence emotikoni obecné ANO/NE,
pouze s tim rozdilem, ze jestlize se v textu nenachéazeji zadné emotikony, tento piiznak
se nevytvori.

e Ndlada emotikoni — v textu jsou vyhledavany emotikony a zjistuje se jejich nalada.
Typy emotikont jsou rozdéleny do tfech t¥id — smutné(,:-(“, ,:’(¢, ...), veselé(,:-
)¢, »-P“ ...) a ostatni (,0.0%, ,:-O% ...). Jestlize je v textu nalezen emotikon
z vySe zminénych t¥id, pak je vytvofen odpovidajici ptfiznak SAD, HAPPY, nebo
OTHER. Nachézi-li se v textu vice typtl emotikoni, je samoziejmé vytvofeno vice
odpovidajicich pfiznaku (tzn. napiiklad pokud se v textu nachazi nasledujici mnozina
emotikonit: ,,:-)“, ,:-P“ (% jsou pro dany text vytvofeny dva pfiznaky — HAPPY
a SAD).

5.1.4 Tagy

Takzvané tagy jsou textové znacky (klicova slova), které autofi pfipisuji k textu, aby dany
text prifadili k néjakému tématu a umoznili tak ostatnim uzivateliim snaze nalézt prispévky
k jimi hledanému tématu. Tyto tagy byvaji ve tvaru #TAG (napt: ,#influenza“, ,#sick®,

).

V této praci rozlisSujeme v piipadé€ této skupiny piiznak® nésledujici typy:
o (ely tag — cely tag nalezeny v textu je pouzit jako pfiznak pro klasifikaci.

e Existence tagi ANO/NE — jestlize se v textu nachézeji néjaké tagy, je vytvoren pfi-
znak ANO, jestlize se nenachazeji, je vytvoren pfiznak NE.

e Existence tagi ANO — obdobné jako v piipadé typu Ezistence tagi ANO/NE, ale
pokud zadny tag nebyl nalezen, pifiznak NE neni vytvoren.

5.1.5 Tagy uzivateli

Podobné jako v pripadé tagi, mohou uzivatelé ve svych ptispévcich oznacovat ostatni uziva-
tele. Tagy uzivateli jsou pouzivané ve formatu @QIMENO_UZIVATELE (napi. @Rick_Astley,
atd.).

V této praci rozlisujeme nasledujici typy tagi uzivateli:

o (Cely tag uZivateli — cely tag nalezeny v textu je pouzit jako priznak pro klasifikaci.

e Ezistence tagu uZivateli ANO/NE — jestlize se v textu nachazeji néjaké tagy uzivateli,
je vytvofen priznak ANO, jestlize se nenachézeji, je vytvoren pfiznak NE.

e FExistence tagu uZivatelii ANO — obdobné jako v ptipadé typu Ezistence tagi uZivateld
ANO/NE, ale pokud zadny tag uzivatelti nebyl nalezen, pfiznak NE neni vytvofen.

5.1.6 Véty

V pripadé této skupiny se jedna pouze o jediny typ piiznaku. V celém vstupnim textu se
spocita pocet napsanych vét, ktery je nasledné pouzit jako priznak pro klasifikaci.
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5.1.7 Casy

V textu se velmi Casto nachézeji riizné casové tidaje, které by mohly velkou mérou piispét
k lepsim vysledktim klasifikace. Proto byla vytvofena skupina piiznakt nazvana Casy, ktera
vytvari pfiznaky z nalezenych ¢asovych informaci v textu.

Obsahuje tyto typy:

o (lely cas — jako priznaky pro klasifikaci se pouziji vSsechny ¢asové informace nalezené
v textu.

o Cas ve 24h formdtu — ¢asové informace nalezené v textu jsou konvertovany do 24
hodinového forméatu a nasledné pouzity jako priznaky.

e Pouze hodiny ve 24h formdtu — Casové informace jsou stejné jako v pfipadé typu
Cas ve 24h formdtu pfevedeny do 24h formatu, ale jako piiznaky jsou pouzity pouze
informace o hodinéach.

5.1.8 Data

Podobné jako skupina Casy, funguje i skupina Data, ktera vytvaii piiznaky z adaji o datu.
V nésledujicim textu budeme pismenem D oznacovat dny, pismenem M mésice a pismenem
Y roky (tzn. datum 15.2.1998 je ve formatu DMY).

Obsahuje tyto mozné typy priznaki:

o (elé datum — jako priznak je v pripadé tohoto typu priznaka pouzito datum nalezené
v textu.

e Datum ve formdtu DMY —v ptipadé tohoto typu je datum nalezené v textu prevedeno
do forméatu DMY a v tomto formétu je pouzito jako pfiznak (tzn. DMY).

e Datum ve formdtu MY — podobné jako v predchozim typu je datum prevedeno do
formatu DMY, ale jako pfiznak jsou pouzity pouze informace o mésici a roku (tzn.
MY).

e Datum ve formdtu Y — opét podobné jako Datum ve formdtu DMY, ale pro vytvoreni
pfiznaku je pouzit pouze rok z data nalezeného v textu (tzn. Y).

5.2 Textové priznaky

Pro ziskdvani textovych piiznaki z textu obecné existuje velmi mnoho pristupt a zpu-
sob, zde vsak popiSeme pouze dva — prvni budeme nazyvat zakladni pfistup k ziskévani
textovych priznakt a druhy budeme nazyvat alternativni pfistup k ziskavani textovych pii-
znakl z textu. Oba tyto pfistupy je mozné jesté rozsifit o vyuziti stematizétoru (prevedeni
textovych pfiznaku na kofeny). Pro prevedeni slov do obecnéjsiho tvaru lze kromé stema-
tizace pouzit také takzvané lematizace, kterad na rozdil od stematizace neptevede slova na
kofeny, ale do jejich zakladniho tvaru. Pro potfeby této prace vsak byla zvolena metoda
stematizace.
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5.2.1 Zakladni pristup k ziskavani textovych priznakt

Zakladni pristup pro ziskdvani textovych priznakd déli vstupni vétu pouze na jednotliva
slova, ktera jsou posléze pouzita jako textové ptriznaky.

To znamena:

Mé¢jme vstupni text ’‘Damned headache. I should be sleeping.’. Takovyto text se rozdéli
na slova, tzn. vznikne nésledujici seznam slov:

[Damned', headache', I') should', be') sleeping'].

Takto vytvorena slova jsou tedy textové priznaky, s nimiz se klasifikator uci nebo které
klasifikuje.

5.2.2 Zakladni prFistup s vyuzitim stematizace

Tento pfistup je velmi podobny piedchozimu. Lisi se od néj pouze tim, ze slova, kterd jsou
vytvofena rozdélenim pomoci stematiza¢niho algoritmu pfevede na kofeny (=stematizace).
Timto krokem se snizi pocet slov ve slovniku klasifikatoru. To zptsobi, Zze u Bayesovského
klasifikatoru dojde k vyraznému zmenseni velikosti slovniku vytvoreného pii uceni a u kla-
sifikditoru SVM se snizi pocet dimenzi priznakd a zjednodusi se tak nalezeni optimélni
nadroviny. To znamena:

Meéjme vstupni text ,, Damned headache. I should be sleeping. “. Takovyto text se rozdéli
na slova, tzn. vznikne nasledujici seznam slov:

[Damned', headache', I') should', be') sleeping'].

Nyni vSechna tato slova prevedeme na tvar kofene (stematizace), ¢imz ziskdme seznam
nasledujicich slov:

['Damn’,' headache', I' ! should') be', sleep].

Takto vytvorené kofeny slov se jiz pouziji jako textové priznaky pro uceni klasifikator,
a nebo miize byt vstupni text rozdéleny na tyto textové priznaky klasifikatory klasifikovan
do danych tiid.

5.2.3 Alternativni pristup k ziskavani textovych priznaku

P1i vyuziti zékladniho piistupu k ziskdvani texovych priznakt je problémem skutecnost, Ze
vytvofené priznaky jsou zcela samostatné bloky, které se pouzité klasifikatory (af uz Ba-
yesovsky klasifikator, nebo klasifikator SVM), uéi aniz by byly schopny z téchto textovych
priznakl urcit kontext. Bayesovsky klasifikdtor nebere v potaz zavislosti jednotlivych tex-
tovych pfiznakl na sobé (coZ vychazi z odvozeni rovnice 3.6 pouzivané pro klasifikaci — viz
3.1.1), proto nékdy byva oznacovan jako naivni. Tuto nevyhodu jsme se snazili kompenzo-
vat tim, Ze jsem pouzili alternativni pristup k ziskavani textovych pfiznaki, zachovavajici
nejblizsi kontext textovych piiznakt. Ten na rozdil od zadkladniho pfistupu k ziskévani
textovych priznakt nevytvari priznaky pouze z jednotlivych slov, ale také z n za sebou
jdoucich slov, ¢imz bere v potaz jejich kontext ve vété. Nevyhodou tohoto pfistupu je,
ze pro velké ucici mnoziny vyrazné roste velikost slovniku u Bayesovského klasifikatoru a
optimalni délici nadroviny a muze vést i k preuceni. Tato vlastnost ale opét mtize byt
alespon ¢astecné kompenzovana stematizaci jednotlivych slov, a tim i sniZenim celkového
poctu riznych textovych priznakt. Ukazme si alternativni pfistup k ziskavani textovych
priznakut na prikladu:

Méjme opét text ,,’Damned headache. I should be sleeping.’“. Prvnim krokem pri zpra-
covani tohoto textu je jeho rozdéleni na véty, protoze kontext za sebou jdoucich slov funguje
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vzdy v ramci jedné véty. Pro rozdéleni vstupniho textu na jednotlivé véty vyuzivame kni-
hovnu NLTK (viz. kapitola 6.1.1). Vstupni text je nyni v tomto tvaru

[ Damned headache.',' T should be sleeping']

Na rozdil od zakladniho pfistupu, ktery vytvaii textové piriznaky pouze z jednotlivych
slov, vytvarime textové priznaky z libovolnych za sebou jdoucich n-tic o maximalni délce
n vzdy tak, ze n-tice se skladaji vzdy jen ze slov dané véty. Hodnota n je nastavena na
optimalni hodnotu uréenou experimentalné za pomoci testti tak, aby stale jesté vylepsovala
vyslednou presnost klasifikatoru a pritom aby velikost slovniku nepfesahla prijatelnou mez.
Pred tim, nez se ze slov vytvori textové pfiznaky, prevedou se vSechna slova na kofeny.
Textové priznaky pro vstupni text a n = 3 budou tedy pro prvni vétu vypadat nasledovné:

[ Damn’) headache’, (' Damn', headache')]
a pro druhou vétu:
[T') should' ) be' ) sleep, ['I') should'], [ should') be'], ['be’ sleep'],
['T') should') be'], ['should', b’ sleep]]

S témito textovymi priznaky pak klasifikdtor pracuje stejné jako s jakymikoliv jinymi tex-
tovymi priznaky.

5.3 Priznaky v Bayesovském Kklasifikatoru

Bayesovsky klasifikator bere postupné vSechny textové a specidlni priznaky z trénovaci
mnoziny a v zavislosti na manualné pritazenych tiidach trénovacich dat pocita pravdé-
podobnosti s jakymi dané textové a specidlni priznaky nalezeji do negativni t¥idy. Takto
vypocitané pravdépodobnosti pro jednotlivé textové a specidlni pfiznaky si ukldda do svého
slovniku, pomoci néhoz nasledné klasifikuje nové vstupni texty.

V Bayesovském klasifikatoru je velmi dilezité vybrat pro danou trénovaci mnozinu dat
vhodné priznaky, které se z textu budou extrahovat a pouzivat pro klasifikaci. Proto je
v této praci klasifikator trénovan se vSemi moznymi kombinacemi pouZitych priznaku a jsou
zvoleny ty priznaky, pro které maji vysledky klasifikdtoru na testovacich datech s témito
daty nejvétsi korelaci.

5.4 Priznaky v SVM klasifikatoru

Na rozdil od Bayesovského klasifikatoru, problém volby vhodnych textovych a specidlnich
priznakt u SVM klasifikdtoru castecné odpada. Jelikoz si klasifikator pfi uceni vytvari
védhovy vektor, ktery urcuje miru dilezitosti jednotlivych pfiznakd v prostoru priznakd pro
vysledek klasifikace, je jasné, zZe klasifikator dokaze irelevantni priznaky ignorovat a fidit se
hlavné ptiznaky, které na vyslednou klasifikaci budou mit nejlepsi vliv.

Pokud ovSem bude pouzito prili§ velké mnozstvi priznaki, klasifikdtoru vyrazné naroste
pocet dimenzi, coz se muze markantné projevit ve zhorseni klasifika¢nich schopnosti SVM
klasifikatoru. Jelikoz specidlnich priznaki je jen velmi malo, tento problém by nemél na-
stat. Naproti tomu ale generovani n-tic textovych priznakt tento problém zptsobit muze.
Proto je vhodné volit zvolit optimalni velikost generovanych n-tic tak, aby se nezhorsovaly
klasifika¢ni schopnosti klasifikatoru.
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Kapitola 6

Vlastni implementace

V této kapitole se budeme zabyvat vlastni implementaci obou klasifikac¢nich algoritmii,
popsanych v kapitolach 3 a 4. Kromé pouzitych knihoven zde popiseme také architekturu
programu, implementovaného v praktické ¢asti této prace. Také zde budou predstaveny
problémy, ke kterym pfi implementaci doslo a rovnéz bude prezentovano, jakym zptisobem
byly vyteseny.

Cely program je implementovan v programovacim jazyce Python 2.7. Jazyk Python byl
zvolen hlavné z toho divodu, Ze pro néj existuje mnoho knihoven, které mohly byt v této
praci pouzity a za jejichz pomoci se implementace vyrazné zjednodusila. Takto byla vyuzita
zejména knihovna pro zpracovani pfirozeného jazyka NLTK (Natural Language ToolKit),
knihovna NumPy (Numerical Python), kterd umozniuje v prostiedi jazyka Python velmi
SVM Kklasifikdtoru pro feseni tloh kvadratického programovani a knihovna pp (Parallel
Python) pro zjednoduseni implementace paralelizace.

Tyto knihovny budou mimo jiné také podrobnéji popsany dale v této kapitole.

6.1 Pouzité knihovny

6.1.1 NLTK

NLTK, neboli Natural Language ToolKit je balik knihoven pro skriptovaci jazyk Python
2.7, urceny pro symbolické a statistické zpracovani prirozeného jazyka. Nabizi jednoduché
rozhrani pro velké mnozstvi rtiznych nastroji pro zpracovani textu, ale také velké mnozstvi
ukazkovych dat, kterad lze pouzit jako testovaci a trénovaci data pfi vyvijeni softwaru,
pracujiciho s ptirozenym jazykem. Diky vynikajici dokumentaci je NLTK skvélou knihovnou,
vyrazné zjednodusujici implementaci softwaru, pracujiciho néjakym zptisobem s prirozenym
jazykem.

V praktické ¢asti této prace je knihovna NLTK pouzivana jako soucast predzpracovani
vstupniho textu uréeného bud k uceni klasifikdtori nebo jiz pfimo pro klasifikaci. Je pouzita
k témto dvéma operacim s textem:

1. Rozdeleni vet — prvnim modulem z této knihovny, ktery je v této praci pouzit, je
modul punkt (nltk/tokenize/punkt), jenz rozdéluje vstupni text na seznam vét.

2. Prevedeni slov na jejich koteny (stematizace) — druhym modulem z této knihovny je
modul snowball (nltk.stem.snowball), jehoz tikolem je z jednotlivych slov vstup-
niho textu udélat kofen slov (vice viz kapitola 5.2).
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6.1.2 NumPy

NumPy je zédkladnim balikem knihoven pro numerické vypocty v programovacim jazyce Py-
thon. Tento balik knihoven umoziiuje jednoduchou praci s mnohadimenzionalnimi poli a
dalsimi objekty od nich odvozenymi (maskovaci pole, matice . ..). Mimo to v sobé knihovna
zahrnuje velké mnozstvi rychlych matematickych operaci nad poli, zahrnujicich diskrétni
Fourierovy transformace, tfidéni, zékladni linearni algebru a mnoho dalSich. Vyuziti této
ticky nutnosti, nebot vyrazné zrychli vypoéty a programatorovi zjednodusi praci s mate-
matickymi daty. Mnoho dalsich knihoven resicich néjaké rozsahlejsi matematické tkony je
zalozeno pravé na knihovné NumPy. Mezi tyto dalsi knihovny patfi i balik knihoven CVXOPT
(viz kapitola 6.1.3), pouzity pro implementaci SVM klasifikdtoru v praktické ¢asti této
préce.

6.1.3 CVXOPT

CVXOPT je volné dostupny balik knihoven pro feseni konvexnich optimaliza¢nich problémt
(mimo jiné do této skupiny problémi patii i kvadratické programovani, jez je pouzito pro
implementaci SVM klasifikdtoru) v programovacim jazyce Python 2.7. Hlavnim tkolem
tohoto baliku knihoven je zjednodusit vyvoj softwaru, jenz potfebuje pro svij béh resit
konvexni optimaliza¢ni dlohy, aniz by bylo potfeba implementovat slozité optimalizac¢ni
algoritmy.

6.2 Architektura programu

Tato kapitola mé za cil priblizit architekturu a implementaci programu.

Program, implementovany jako prakticka ¢ast této prace, je, jak jiz bylo vyse zminéno,
implementovan v programovacim jazyce Python, jenz umoznuje vyuziti objektové oriento-
vaného pristupu k vyvoji aplikaci. Diky této vlastnosti Pythonu bylo mozné implementovat
program objektové a vyuzit tak vyhod tohoto pristupu.

Jak Bayesovsky klasifikator, tak klasifikator zalozeny na support vector machines, jsou
v implementacni ¢asti této prace vytvoreny tak, aby bylo mozné je pouzivat jako modula
programovaciho jazyka Python — zcela nezavisle na sobé. To znamenad, ze lze oba klasifi-
katory importovat jako moduly do nové implementované aplikace a pouzit pro klasifikaci
libovolného vstupniho textu. Této vlastnosti bylo vyuzito v projektu M-Eco, v némz byl
Bayesovsky klasifikator pouzit ve skriptu vkladajicim nova data do databaze, kde filtroval
relevantni data od nerelevantnich a relevantni data byla néasledné vkladana do databaze.
V této praci jsou tedy implementovany dveé zékladni tiidy SVM a BayesianClassifier.
Obé tyto tiidy obsahuji metody pro trénovani klasifikdtoru z trénovacich dat a metody
umoznujici po predchozim nauceni klasifikatoru klasifikovat data do danych t¥id.

33



Feature

__init__(self, data)
_ str_ (self)
get_data(self)
get_data_str(self)

I SentenceCount | | Emoticon | | UserTag |

Obrézek 6.1: Diagram t¥id dédicich z tfidy Features

Jelikoz jak Bayesovsky klasifikator, tak klasifikdtor zalozeny na support vector machi-
nes pracuji se vstupnim textem prakticky stejné, byla vytvorena tiida Entry a t¥idy dédici
z rodicovské t¥idy Feature (viz obrazek 6.1), nachazejici se v adresafi common. Tyto t¥idy
pouzivaji oba klasifikatory pro praci s veSskerym vstupnim textem, tedy jak pro klasifikaci,
tak pro uceni. Instance tfidy Entry se vytvari pro kazdy text vstupujici do klasifikatoru.
Jejim tkolem je text rozdélit na priznaky tak, aby samotné klasifikatory jiz s textem nemu-
sely nijak pracovat, ale aby dostaly pouze seznam textovych a specidlnich priznaku, které
byly nalezeny ve vstupnim textu. Tato tfida tedy zodpovida za vyhledavani jednotlivych
specidlnich pfiznaku (viz kapitola 5.1), které potom jako instance t¥id, dédicich ze t¥idy
Features spolecné s n-ticemi jednotlivych textovych piiznaki (viz kapitola 5.2), pfedava
klasifikatortm.

Aby bylo mozné oba klasifikatory testovat a posléze i vzajemné porovnavat, byly pro
kazdy klasifikdtor vytvoreny tfidy, jez maji na starost testovani. Tyto tfidy se nazyvaji
SVMTest pro klasifikitor zaloZzeny na support vector machines a BayesianTest pro Baye-
sovsky klasifikator. Obé tyto t¥idy obsahuji metody pro spousténi testt klasifikatort a jejich
nasledné vyhodnoceni.

Jelikoz oba implementované klasifikatory vyuzivaji pro klasifikaci diametralné odlis-
nych pfistupt, nakladaji oba klasifikatory s priznaky ziskanymi z instanci t¥idy Entry
jinak. Z toho duvodu kazdy klasifikator obsluhuje nékolik t¥id, jez pii klasifikaci nebo ucéeni
pouziva.

V pripadé Bayesovského klasifikatoru je takovouto dalsi pouzivanou t¥idou pouze jedina
tfida s ndzvem WordDictionary, ktera se stara o slovnik pfiznakit Bayesovského klasifika-
toru. Tento slovnik priznakti obsahuje pravdépodobnostni hodnoty jednotlivych priznaki,
nalezenych béhem uceni a pravdépodobnostni hodnoty jejich nélezitosti do urcité tiidy.
Tato tfida také zabezpecCuje veskeré operace provadéné s timto slovnikem pfiznaki, jako
napiiklad jeho ulozeni do souboru a opétovné nacteni, diky ¢emuz je mozné Bayesovsky
klasifikator, stejné jako klasifikator zaloZeny na metodé support vector machines pouzivat,
aniz bychom je museli bezprostiedné pred klasifikaci ucit, coz muze byt velmi zdlouhavy
proces. Mimo operaci exportu a importu slovniku také tato tfida umoznuje exportovat dany
slovnik do souboru v jazyce XML.

Podobné jako Bayesovsky klasifikator, tak i klasifikator zaloZeny na metodé support
vector machines, potiebuje tiidu, jez pracuje se vstupnim textem a s pfiznaky z néj vy-
tvorenymi a pripravi priznaky do podoby, ve které je klasifikator schopen s nimi pracovat.
Tato trida se u SVM Kklasifikdtoru jmenuje Data. Jeji funkci je vytvorit prostor priznaku
ze vstupnich dat a data nasledné rozdélit na bloky trénovacich a testovacich dat. Dalsi
specifickou tfidou, jiz klasifikator zalozeny na SVM pouziva, je tf¥ida Kernel a jeji pod-
t¥idy, které klasifikator potfebuje pro vypocet jaderné funkce pro klasifikaci. Tuto t¥idu
dédi v implementovaném programu nasledujici tii specifické jaderné funkce:
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e Linearni jaderna funkce
e Polynomialni jaderna funkce

e Radidlni bazova jadernd funkce (RBF)

Posledni tfidou, kterd je v souvislosti s klasifikdtorem zalozenym na SVM spojena, je
tfida Annealing, jez Tesi obtizny kol vhodného vybéru parametrd u klasifikdtoru a jim
pouzivané jaderné funkce. Vice o tomto vybéru vhodnych parametra bylo popsano v kapitole
o SVM Kklasifikatoru (viz kapitola 4.4).

Pro podrobnéjsi popis tfid je vygenerovana dokumentace pomoci dokumenta¢niho né-
stroje epydoc. Dokumentace je pfilozena na CD, jez je soucasti této prace.

6.3 Implementace klasifikacénich algoritmu

V této casti kapitoly se budeme podrobnéji zabyvat postupem implementace jednotlivych
klasifika¢nich algoritmti. Pokusime se zde rozebrat problémy, jez pfi implementaci nastaly
a jejich feseni. Tato sekce bude pro vétsi prehlednost rozdélena na dveé ¢asti: implementaci
Bayesovského klasifikatoru a klasifikatoru zaloZeného na SVM.

6.3.1 Implementace Bayesovského klasifikatoru

P1i implementaci Bayesovského klasifikatoru nastaly pouze dva vétsi problémy, a to potfeba
ukladani dat slovniku Bayesovského klasifikdtoru pro pozdéjsi vyuziti a otazka, jakym zpu-
sobem vytvorit klasifika¢ni algoritmus, aby textové i specidlni pfiznaky ovliviiovaly vysledek
klasifikace stejnou mérou.

Ukladani slovniku Bayesovského klasifikatoru

Prvnim problémem, ktery bylo tifeba vyftesit, bylo ukladani slovniku, obsahujiciho prav-
dépodobnostni hodnoty jednotlivych priznakid, na néz klasifikdtor pfi svém uceni narazil,
do souboru tak, aby se klasifikdtor nemusel pfed kazdou klasifikaci znovu ucit vSechna
data z trénovaci sady, coz by bylo velmi zdlouhavé. Pro tuto potiebu jsem zvolil knihovni
funkci programovaciho jazyku Python s nazvem pickle, ktera umoznuje provést takzvanou
serializaci libovolné datové struktury programovaciho jazyka do souboru a zpét.

Typy priznaku a jejich vliv na klasifikaci

Druhym problémem, ktery nastal, bylo jakym zptusobem by mély byt zpracovavany tex-
tové a specidlni priznaky. Jelikoz pocet textovych pfiznakti mtze dalece pievysovat pocet
specialnich priznaki, nebylo by vhodné, aby se s témito dvéma typy priznakd zachéazelo
stejnym zpiisobem. Je totiz vysoce pravdépodobné, ze pokud bude textovych ptiznaki
mnohem vice nez specialnich pfriznakt, budou mit specialni pfiznaky velmi maly dopad na
vyslednou klasifikaci. Proto v implementovaném programu Bayesovsky klasifikator pracuje
s obéma typy priznakt samostatné a vysledek klasifikace je tvofen aritmetickym primérem
vysledku klasifikace obou typua piiznaki.
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6.3.2 Implementace SVM Kklasifikatoru

P1i implementaci programu jsme se rozhodli ze studijnich divodi vytvorit vlastni imple-
mentaci SVM Kklasifikdtoru namisto pouziti jiz hotovych implementaci tohoto algoritmu.
Podobné jako pfi implementaci Bayesovského klasifikdtoru nastaly i pfi implementaci klasi-
fikdtoru zalozeného na support vector machines urcité problémy, z nichz zminime nésledujici
dva:

e Jaké parametry predat balicku kvadratického programovani.

e Jak optimalizovat vypocet skalarniho souc¢inu v prostoru priznaku klasifikatoru SVM.

Parametry kvadratického programovani

Jak jiz bylo zminéno vyse v této kapitole o pouzitych knihovnéch (viz kapitola 6.1), pro
feseni optimaliza¢niho problému, vychazejiciho z matematického popisu klasifikdtoru SVM
(viz kapitola 4), byl pouzit balik knihoven pro programovaci jazyk Python s ndzvem CVXOPT,
presnéji modul gp z tohoto baliku knihoven, umoznujici fesit optimaliza¢ni problémy pomoci
kvadratického programovani.

Optimaliza¢ni problém, ktery potfebujeme Tesit, je popsan na konci kapitoly 4 a vypada
nasledovné:

n

n n
L 1
maximalizace E ai—§E g yiyjaiajwiij
«

i=1 i=1 j=1

. (6.1)
kde Zyiaiz(), 0<; <C

i=0

Zde se nam jiz ukazuje prvni problém, ktery je tfeba vyfesit, a sice, zZe optimaliza¢ni
algoritmus kvadratického programovani v baliku CVXOPT. gp je implementovan tak, aby fesil
minimaliza¢ni problémy. Musime tedy prevést problém 6.1 na ekvivalentni minimaliza¢ni
problém:

N ' 1 - n
mlnlmghzace B Z Z YiYj iy Tj — Z %
i=1 j=1 =1 (6.2)

n
kde Zyiai:O, 0<oy<C
i=0

V dokumentaci baliku CVXOPT je definovan format kvadratickych problémi, které je
modul gp schopen fesit. Vypada takto:

1
minimalizace §aTP04 +q¢'a
«
kde Ga<h - (6.3)
Aa =10
Museli jsme tedy uréit, jaké hodnoty dosadit za parametry P (kvadratické koeficienty),
¢ (linearni koeficienty), G a h (podminky nerovnosti), A a b (podminky rovnosti).
Za proménnou P jsme dosadili matici

36



T T T T
YY1 11 Y1Yy2 r1 T2 Y1ys ryx3 - Y1Yn 1IN

T T T T
p Y2Y1 To X1 Y2Y2 T X2 Y2Y3 To X3 - Y2YN T TN

, (6.4)
T T T T
YNY1 TNT1 YNY2 TnyT2 YNY3 TnyT3 -+ YNYN TNyTN
kde plati, ze xy € X ayy € Y. Tato matice vsak plati pouze v ptipadé, Ze nepouzivame
jadernych funkci pro vytvoreni nelinedrni diskrimina¢ni funkce. Jestlize vsak pouzivame
jadernou funkci K (z1, z2), pocitajici skalarni souéin v prostoru piiznaku (viz kapitola 4.2.1),
potom musime nahradit skalarni souc¢in z! x, za tuto jadernou funkci, do niz dosadime

m

jednotlivé vektory. Matice P pri pouziti jadernych funkci bude tedy vypadat nasledovné:

iyt K(zi,z1)  niye K(z1,22)  yiys K(z1,23) -+ niyy K(z1,2n)
| 2 K(zo,z1)  yoy2 K(x2,22)  yoys K(z2,23) -+ yoyn K(z2,2N)
yny1 K(zn, 1) ynyz K(zn,22) ynys K(zy,23) - ynyny K(zn, zN)

(6.5)

Dalsim parametrem, ktery musime kvadratickému programovani poskytnout, je para-

metr linearnich koeficient ¢g. Tim bude pouze vektor stejné délky, jako je pocet vstupnich
dat, obsahujici hodnoty —1, tedy:

q:(_lv_]-av_]-)v ‘Q| = |X| (66)

Nyni se dostavame k parametrim G, h a A, b. Tyto parametry, jak bylo jiZz vySe zminéno,
definuji podminky (constrains) optimaliza¢niho procesu. Jak vyplyvéa z podminek rovnice
6.2, musime zadat jednu podminku rovnosti, a sice:

n
> yiai = 0. (6.7)
=0

To je provedeno velmi jednoduchym zptsobem tak, Ze proménnid A bude obsahovat
vektor YV (tfidy trénovacich dat) a proménna b bude hodnota 0, tedy:

A = (y1,92,---,YN), yieYiie|Y| (6.8)
b=0. (6.9)

V programu je mozné zvolit, zda chce uzivatel pouzivat proménnou C' (viz kapitola 4.3),
tedy zda umozni porusovat maximalni sifku (margin). Pokud se proménnd nepouziva, pak
ma optimalizacni problém néasledujici tvar:

1 n n n

minimalizace 3 E g yiyjaiaja:iij— g le%

(6%
=1 j:l i=1

(6.10)
n
kde Zyiaizo, 0<a <
i=0
Podivédme-li se podrobnéji na omezeni podminky > 7" jy;e; = 0, vidime, Ze o miize

nabyvat libovolné hodnoty od 0 do nekoneé¢na, tudiz parametry podminky nerovnosti budou
nasledujici:
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1 0 0
a-|" ! ! (6.11)
a : 0 '
0 0 1
h=(0,0,...,0), b = |X]. (6.12)

Proménné G a h (6.17 a 6.15) po vloZeni do kvadratického programovani popisuji pravé
podminku 0 < ¢ < 00.

Jestlize ale uzivatel zadé, ze chce pouzivat proménnou C, situace se mirné komplikuje.
Minimalizac¢ni tloha, kterou potfebujeme vytesit, se nepatrné zméni do nasledujici podoby:

N . 1 - n
mlnlmgllzace 3 Z Z Yiyj i T; Tj — Z i
i=1 j=1 i=1 (6.13)

n
kde Zyia,;:O, 0<; <C
i=0

Podminka, jez v pfedchozim ptipadé (bez C') nebyla shora nijak omezend, je najednou
limitovana hodnotou proménné C'. Parametr G a h se tedy oproti pfedchozimu piipadu
bude muset rozsitit tak, aby pojal i pravou ¢ast podminky. Bude tedy vypadat takto:

—1 0 07
0 -1 0
: 0
0 o --- -1
G = 1 0 .. 0 (6.14)
0 1 0
: : 0
| 0 0 1 |
h=(0,0,...,0,C,C,...,C), |h| =2-|X]|. (6.15)

Pokud tyto parametry tedy poskytneme modulu kvadratického programovéni, ziskame
vysledné hodnoty Lagrangeovych multiplikatori, které definuji support vektory, jez se z tré-
novaci mnoziny ucenim vytvorily. S témito Lagrangeovymi multiplikdtory pak dale pracu-
jeme a vytvorime z nich klasifika¢ni model (viz kapitola 4.3).

Optimalizace skalarnich soué¢inu v prostoru priznaku

Abychom docilili zrychleni u¢eni SVM klasifikatoru, pristoupili jsme k vypoctu takzvané
Gramovy matice. Gramova matice je matice G skalarnich soucinti vstupniho vektoru, tedy
Gij = wZij kde x;,z; € X. Tim, Ze vypoc¢teme tuto matici pfed samotnym ucenim kla-
sifikdtoru, zamezime zbyteénému nékolikanasobnému vypoctu kartézskych soucinti mezi
stejnymi vektory vstupnich trénovacich dat, ¢imz se vyrazné zrychli vypocet.

Gramova matice pro linedrni SVM klasifikator vypadé takto:
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Gramovu matici lze samoziejmé pouzit i v pfipadé pouziti jadernych funkci. V takovém
pripadé je pro vypocet Gramovy matice G pouzita, namisto standardniho kartézského sou-
¢inu v prostoru priznakt X, jaderna funkce, ktera ale vlastné predstavuje kartézsky soucin
v prostoru F', do kterého lze prostor X pfevést pomoci ur¢ité transformacni funkce ¢ (viz
kapitola 4).

Gramova matice pro SVM klasifikator, vyuzivajici jadernych metod, vypada nasledovné:

K(z1,71) K(z1,22) K(x1,23) -+ K(21,2N)
K(zg,21) K(xo,22) K(x2,23) -+ K(z2,2n)

Gnonlinear - . . . . . . (617)
K(zn,z1) K(zy,z2) K(xn,23) - K(rn,zN)

V praktické ¢asti této prace je Gramova matice implementovana ve tvaru Gponlinear &
v zévislosti na pouzité jaderné funkei (jadernd funkce muze byt i obyéejnym kartézskym
sou¢inem v prostoru pfiznaku X) je matice pfedpo¢itana pro pozdéjsi pouziti pii trénovani
klasifikatoru.
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Kapitola 7

Testy a vyhodnoceni
implementovanych klasifikatort

V této kapitole bude vyhodnocen ndmi implementovany program. Nejprve popiseme datové
sady, které byly pouzity pro testovani a porovnavani implementovanych klasifikdtort a poté
se zaméfime na testovani riznych typu pfiznakt (viz kapitola 5).

Zaveérem této kapitoly porovname oba implementované klasifikatory a shrneme vysledky,
ke kterym jsme pii vyhodnocovani test dospéli.

7.1 Data

Jak jiz bylo zminéno v tvodu (viz kapitola 1.1), tato prace vznikla s cilem vytvorit klasifiké-
tor textu pro projekt M-Eco !, ve kterém participovala v§zkumna skupina NLP, pracujici
pri Fakulté informacnich technologii VUT v Brné. Hlavnim cilem projektu M-Eco bylo
pomoci analyzy dat ze socialnich siti, zpravodajskych servert, blogti a dalSich zdroj& na
internetu hledat mozn4 obecné zdravotni ohroZeni (epidemie, pandemie, atd.). Ukolem kla-
sifikdtoru v projektu M-Eco byla klasifikace vstupniho textu do t¥id a nasledné urceni, zda
bude vstupni text zapsan do databaze, nebo nebude. K tomuto tcelu byla vytvorena datova
sada pro trénovani a testovani Bayesovského klasifikatoru a SVM klasifikatoru.

Pro potieby této prace byly vsak vytvoreny datové sady dvé, aby bylo mozné implemen-
tované klasifikdtory testovat na riznych typech textd. Jedna datova sada byla vytvorena
pro anglické tweety (textové prispévky ze socidlni sité Twitter) a druhd pro anglické ¢lanky
(z internetovych periodik). Zdrojem dat, ze kterych byly vytvoreny obé datové sady, byla
databaze projektu M-Eco.

Datové sada obsahujici anglické tweety je rozdélena do dvou t¥id — Obsahujici zminku
o nemoci (bud nemoci pisatele, nebo nemoci nékoho z pisatelova okoli), nebo
neobsahujici takovou zminku. Tedy napiiklad tweet ’I have a huge headache’ nebo "My
dad feels sick’ je relevantni k tématu, naproti tomu ’Canadians should expect to see more
severe cases of swine flu.’ je nerelevantni.

Pro datovou sadu obsahujici anglické ¢lanky je potom datova sada, podobné jako v pfi-
padé tweetil, ru¢né anotovana tak, Ze jsou vstupni ¢lanky rozdéleny do nasledujicich dvou
t¥id — zabyvajici se skuteénou nakazou ve svété, nebo nezabyvajici se skuteé¢nou
nakazou ve svété. Tudiz napiiklad ¢lanek popisujici vypuknuti meningitidy v USA je

http://www.meco-project.eu/
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relevantni k tématu, naproti tomu ¢lanek popisujici pribéh a lé¢bu meningitidy je nerele-
vantni.

Ke zvoleni téchto tfid u obou datovych sad vedl predpoklad, Ze i z nespecializovanych
vefejné pristupnych zdroji lze ziskat informace o vyskytu nemoci ve svété a postupu a
rozsifeni epidemii apod.

Jak vychazi z odvozeni klasifika¢ni rovnice, pouzité v Bayesovském klasifikatoru (viz
vzorec 3.1.1), mélo by rozlozeni relevantnich a nerelevantnich dat v trénovaci a testovaci
mnoziné byt zhruba v poméru 1:1. Celkové bylo ru¢né anotovano ptiblizné 4500 anglickych
tweetl a priblizné 500 anglickych ¢lankt. V databazi anotovanych anglickych tweetd se na-
chazi 502 relevantnich a zbytek nerelevantnich zaznamu. Pro databéazi ru¢né anotovanych
anglickych ¢lankd je tento pomér 194 relevantnich k 269 nerelevantnim zédznamdém. Vzhle-
dem k tomu, Ze v testu chceme porovnavat dva klasifikatory, z nichZ jeden méa vlastnost
limitujici jeho ucici sadu, budeme pro oba klasifikdtory pouzivat identickou trénovaci sadu —
tzn. pro tweety bude datova sada pro testy obsahovat 502 relevantnich a 502 nerelevantnich
zédznamu a pro clanky bude datova sada obsahovat 194 relevantnich a 194 nerelevantnich
zéznamd.

Pro testovani byla pouZzita metoda n-ndsobna kiizova validace (n-fold cross-validation).
Tato metoda rozdéluje vstupni datovou sadu na n stejné velkych dild. Jeden z téchto dilt je
pak pouzit jako testovaci datova sada a zbylych n — 1 dild je pouzito jako trénovaci datova
sada. Metoda sestdvd z n iteraci, pfiCemz v kazdé iteraci se jako testovaci datova sada
pouzije jind z n ¢asti rozdélenych dat. Jako celkovy vysledek n-ndsobné kriZové validace se
pouziji primeérné vysledky testti jednotlivych iteraci.

P1i testovani v implementacni ¢asti této prace byla pouzita metoda 5-ti ndsobné kriZové
validace, coz znamenad, ze data byla rozdélena na 5 stejnych dilti a nad témito dily se pro-
vadély testy. 5-ti nasobné kiizova validace byla zvolena kvili pocitaci, na kterém testy
probihaly. Validacni proces byl totiz paralelizovan — kazda iterace v implementovaném pro-
gramu vyuziva pravé jedno jadro a vysledky vsech jader jsou po dobéhnuti vSech iteraci
zprumeérovany do jednoho vysledku.

7.2 Testovaci metriky

Aby bylo moZné néjakym zpusobem objektivné porovnat rizné vysledky klasifikatoru a
také posléze porovnat klasifikdtory mezi sebou, je tfeba zavést vhodné metriky, popisujici
vysledky klasifikdtoru. V nasledujici ¢asti prace budou tyto pouzité metriky vysvétleny.

7.2.1 Korelace

Korelace je statistickd metoda, kterd definuje vzajemny vztah mezi velicinami X a Y.
Miru korelace uré¢ime vypoc¢tem Pearsonova korela¢niho koeficientu, nabyvajiciho hodnoty
< —1,1 >. Jestlize vypocteny Pearsontv korelacni koeficient nabyva hodnoty -1, pak to
znaci, ze veli¢iny X a Y jsou na sobé zcela nezavislé. Naopak nabyva-li Pearsoniiv korelacni
koeficient hodnoty 1, pak jsou na sobé veli¢iny p¥imo zavislé.

Pearsontv korelacni koeficient se vypocita jako:

B E(XY)—-EX)E(Y)
- VE(X2-EX)2)\/(BE(Y?) - E(Y)?)

kde X jsou klasifikdtorem automaticky spocitané pravdépodobnosti a Y jsou pravdépo-
dobnosti zadané uzivatelem pii anotaci (0.01 — nerelevantni vstupni text a 0.99 — relevantni

K(X,Y) , (7.1)
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vstupni text).

P1i testovani klasifikatoru se pocita korelace mezi uzivatelem zadanou hodnotou vstup-
niho textu (pii anotaci testovaci mnoziny) a vysledkem klasifikdtoru. Cim vice se tedy
korela¢ni koeficient blizi hodnoté 1, tim lepsi vysledek klasifikdtoru predstavuje.

Korelaci je tedy mozné pocitat pouze u Bayesovského klasifikatoru, ktery prifazuje kaz-
dému klasifikovanému vstupu uréitou pravdépodobnost (soft-klasifikace). U SVM klasifika-
toru hodnota, ktera by pfifazovala pravdépodobnost néalezitosti do urcité tiidy neexistuje
(hard-klasifikace), a proto neni mozné korelaci spocitat.

7.2.2 Vysledek klasifikace

Abychom byli schopni presné zjistit jak klasifikdtor testovaci mnozinu oklasifikoval, roz-
délime oklasifikované vstupni texty do ¢tyr skupin:

e Pravdivé pozitivni (true positive) — pocet vstupnich textu, které byly klasifikdtorem
spravné zarazeny do relevantni t¥idy.

e Pravdivé negativni (true negative) — pocet vstupnich text, které byly klasifikdtorem
spravné zafazeny do nerelevantni tiidy.

e Falesné pozitivni (false positive) — pocet vstupnich texti, které byly klasifikdtorem
Spatné zarazeny do relevantni tridy.

e Falesné negativni (false negative) — pocet vstupnich texti, které byly klasifikdtorem
$patné zafazeny do nerelevantni tiidy.

Toto rozdéleni je vysledkem porovnani predpokladaného vystupu klasifikdtoru s real-
nym vystupem implementovaného klasifikatoru. Je ziejmé, ze ¢im méné zaznami je falesné
negativnich a falesné pogzitivnich, tim lépe klasifikator funguje.

7.2.3 Celkova presnost, piresnost, pokryti, Fl-measure

Dalsimi metrikami, pomoci nichz budeme moci porovnavat vysledky klasifikatord, jsou
funkce presnost (precision), pokryti (recall), celkova presnost (accuracy) a Fl-measure. Pro
vSechny vySe zminéné metody porovnani klasifikatort se predpokladéa, ze jsme schopni vy-
pocitat hodnoty pravdivé pozitivni, pravdivé negativni, falesné pozitivni a falesné negativni
(viz kapitola 7.2.2).

Celkova presnost

Nejjednodussi metrikou pro porovnavani presnosti klasifikatori je metrika celkova presnost.
Tato metrika definuje pomér, v jakém jsou ve vysledcich zastoupeny spravné klasifikované
vstupy.

Lze ji jednoduse vypocitat nasledovné:

cp— pravdive_pozit. + pravdive_negat.
-~ pravdive_pozit. + pravdive_negat. + falesne_pozit. + falesne_negat.’

Nevyhodou této metriky vsak je, ze nebere v potaz pocty zdznamt v jednotlivych tii-
déch.
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Presnost, pokryti

pravdive_pozitivni
Presnost =

pravdive_pozitivni + falesne_pozitivni

pravdive_pozitivni

Pokryti = - — —.
pravdive_pozitivni + falesne_negativni

Presnost tedy mtizeme definovat jako pomér spravné oklasifikovanych relevantnich zaznamt
vici vSem oklasifikovanym relevantnim zaznamum. Pokryti je potom pomér spravné okla-
sifikovanych relevantnich zadznamt vudci skute¢né relevantnim zaznamam.

Fl-measure
Presnost - Pokryti
Presnost + Pokryti’

Flmeasure =2 -

Fl-measure je jedna z metrik nejcastéji pouzivanych pro hodnoceni klasifikatord. De
facto jde o geometricky primeér presnosti a pokryti. F1-measure nabyva hodnot < 0,1 >,
kde 0 je nejhorsi skore popisujici vysledek klasifikatoru a 1 je nejlepsi.

7.3 Testy Bayesovského klasifikatoru

V naésledujici ¢asti textu budou predstaveny vysledky testd Bayesovského klasifikatoru.
Pomoci testt budeme hledat optimélni nastaveni klasifikatoru pro klasifikaci jednotlivych
typu textu (anglické tweety a anglické ¢lanky). V testech Bayesovského klasifikatoru se bu-
deme zamérovat predevSim na porovnavani zpusobu vytvareni textovych priznaka a vybér
specialnich piiznak.

Pro testovani klasifikace anglickych tweet byla pouzita datova sada manualné ano-
tovanych tweetid a pro testovani klasifikace anglickych ¢lanka byla pouzita datové sada
manualné anotovanych ¢lanki (viz kapitola 7.1).

7.3.1 Testy textovych priznakua

Pro zjisténi idedlni délky n-tic textovych pfiznakid jsme aplikovali testy pro postupné se
zvysujici n, a to, dokud se zlepsovala hodnota Pearsonova korelacniho koeficientu a F1-
measure (viz kapitola 7.2).

Tweety

Jak jiz bylo vyse v této kapitole zminéno, pro trénovani anglickych tweetl je pouzivana
datova sada obsahujici 502 relevantnich a 502 nerelevantnich tweeti.

Nasledujici tabulka 7.1 prezentuje, jak se klasifikator choval pri zméné nastaveni maxi-
malni délky za sebou jdoucich n-tic textovych priznaki:
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n 1 2 3 4

Pravdivé pozitivni 83,2 (41,6%) 90,0 (45,0%) 90,0 (45,0%) 90,0 (45,0%)
Pravdivé negativni 93,8 (46,9%) 91,2 (45,6%) 91,2 (45,6%) 91,2 (45,6%)
Falesné pozitivni 6,2 (3,1%) 88 (4,4%) 88 (4,4%) 8,8 (4,4%)

Falesné negativni 16,8 (8,4%) 10,0 (5,0%) 10,0 (5,0%) 10,0 (5,0%)

Korelace 0,8188 0,8363 0,8363 0,8363
Presnost 0,9306 0,9109 0,9109 0,9109
Pokryti 0,832 0,9 0,9 0,9

Celkova presnost 0,885 0,906 0,906 0,906
Fl-measure 0,8786 0,9054 0,9054 0,9054

Tabulka 7.1: Vliv ruznych délek n-tic textovych priznakt na Bayesovsky klasifikator pfi
klasifikaci tweet.

Z vyse uvedené tabulky jasné vyplyva, ze nejlepsim Fesenim pro klasifikaci tweeti je
vyuzit alternativni metodu tvorby textovych priznaktl s maximéalni délkou n-tic rovnou
dvéma. Takovéto nastaveni klasifikatoru vyrazné zlepsilo klasifika¢ni schopnosti Bayesov-
ského klasifikdtoru oproti ostatnim variantdm. Je ziejmé, Ze je-li délka maximalnich n-tic
vétsi nez dva, Bayesovsky klasifikator klasifikuje stejné presné jako pri pouzivani maximal-
nich n-tic o délce rovnajici se dvéma, avSak velikost klasifika¢niho slovniku Bayesovského
klasifikatoru pii tomto postupu zcela zbytecné roste.

Clanky

Obdobné jako v predchozim piipadé tweetti jsme testovali anglické ¢lanky. V databéazi rucné
anotovanych anglickych ¢lank? se nachézelo 194 relevantnich a 269 nerelevantnich zdznam.
Jak jiz bylo v tivodu této kapitoly zminéno, pro trénovani a testovani byla pouzita vyvazena
sada 194 relevantnich a 194 nerelevantnich ¢lankd.

Byl pouzit stejny test jako v pripadé testu tvorby textovych priznakti na datové sadé
tweetl. Snazili jsme se urcit optimalni délku n-tic textovych priznakt. Vysledky jednotli-
vych testl jsou zaznamenany v nasledujici tabulce 7.2:

n 1 2 3 4

Pravdivé pozitivni 21,0 (28,4%) 21,4 (28,9%) 21,4 (289%) 21,4 (28,9%)
Pravdivé negativni 25,6 (34,6%) 29,4 (39,7%) 294 (39,7%) 29,4 (39,7%)
Falesng pozitivni 11,4 (154%) 7,6 (10,3%) 7,6 (10,3%) 7,6 (10,3%)
Falesné negativni 16,0 (21,6%) 15,6 (21,1%) 15,6 (21,1%) 15,6 (21,1%)

Korelace 0,3198 0,4286 0,4286 0,4286
Presnost 0,6481 0,7379 0,7379 0,7379
Pokryti 0,5676 0,5784 0,5784 0,5784
Celkové piesnost 0,6297 0,6865 0,6865 0,6865
F1-measure 0,6052 0,6485 0,6485 0,6485

Tabulka 7.2: Vliv rtiznych délek n-tic textovych pfiznakd na Bayesovsky klasifikator pfi
klasifikaci ¢lankt.
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Je ztejmé, ze vysledky testovani maximalni délky n-tic textovych priznakid nad datovou
sadou anglickych ¢lankd dopadly prakticky stejné jako testy nad datovou sadou anglickych
tweetd. Délka n-tic rovna dvéma klasifika¢ni schopnosti Bayesovského klasifikatoru zlepsila,
avsak vétsi délka n-tic jiz na klasifikaci neméla vyrazny vliv a zbytecné zpisobila zvétseni
velikosti slovniku Bayesovského klasifikatoru pouzivaného pro klasifikaci.

Duvodem pro to, Ze vyuziti delsich n-tic jiz nezlepsuje klasifika¢ni schopnosti Baye-
sovského klasifikdtoru je zfejmé to, ze tii za sebou jdouci slova jsou jiz dosti specifickym
priznakem, ktery se v textu nevyskytuje prilis ¢asto, a tudiz vyuziti n-tic delsich nez dva
jiz neprispiva ke zlepSeni klasifikacnich schopnosti Bayesovského klasifikatoru. Kdyby se
vyrazné zvétsila trénovaci a testovaci datova sada, je mozné, Ze by i delsi n-tice zlepsovaly
klasifika¢ni schopnosti Bayesovského klasifikatoru.

7.3.2 Testy specialnich pfiznakii

Abychom mohli otestovat vliv jednotlivych typt specidlnich pfiznaki na klasifikaci Baye-
sovského klasifikatoru, spustili jsme nejprve test klasifikdtoru vyuzivajiciho pro klasifikaci
pouze textovych priznaktu. Takto jsme ziskali kontrolni vysledek, ktery byl nasledné porov-
nan s vysledky klasifikace s vyuzitim jednotlivych specidlnich pfiznakid. V implementova-
ném programu byla vytvorena metoda, kterd vliv vSech moznych specialnich pfiznak® na
klasifikaci porovna a najde jejich optimalni kombinaci.

Nyni predstavime, jaky vliv mél vybér optiméalnich specialnich priznakt na klasifikacni
schopnosti Bayesovského klasifikatoru. Pro kazdou datovou sadu bude prezentovan vysledek
bez specialnich piiznaki a poté vysledek s vhodné vybranymi specidlnimi piiznaky.

Tweety

Pro datovou sadu anglickych tweetd byl otestovan vliv jednotlivych specidlnich ptiznak
(viz kapitola 5.1) na vysledek klasifikace Bayesovského klasifikatoru. Nasledujici tabulka
7.3 popisuje, jakou mérou jednotlivé ptiznaky zlepSovaly nebo zhorSovaly vysledek klasi-
fikace Bayesovského klasifikatoru oproti kontrolnimu testu. Porovnavame hodnoty kore-
lace (kladné hodnota znamen4 zlepSeni a zdpornd hodnota znamend zhorseni klasifika¢nich
schopnosti testovaného Bayesovského klasifikatoru).
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spec priznaky (viz kapitola 5.1) Zména korelace

URL - celé -0,0014
URL - doména -0,0203
URL - existence A/N -0,0148
URL - existence A -0,0236
E-mail — cely 0

E-mail - existence A/N 0

E-mail — existence A 0

Emotikony — nalezené -0,0029
Emotikony — existence A/N -0,0025
Emotikony — existence A -0,0028
Emotikony — nalada 0,0001
Tagy — celé -0,0046
Tagy — existence A/N -0,0002
Tagy — existence A -0,0002
Tagy uzivateld — celé -0,0021
Tagy uzivatel — existence A/N 0,0045
Tagy uzivateli — existence A -0,0001
Véty — pocet vét -0,0049
Casy — cely cas 0

Casy — ve 24h forméatu

Casy — hodiny ve 24h formatu
Data — celé datum

Data — ve formatu DMY
Data — ve formatu MY

Data — ve formétu Y

O O O O OO

Tabulka 7.3: Vliv jednotlivych specidlnich pfiznakt na zménu korelace vysledkti Bayesov-
ského klasifikatoru pii klasifikaci tweeti.

Z tabulky 7.3 vyplyva, ze optimalni specidlni pfiznaky pro datovou sadu anglickych
tweetd jsou nasledujici:

e Emotikony — jako speciadlni priznak je pouzita néalada pisatele odvozend z nalady
emotikont nalezenych v textu.

o Tagy uZivateli — je vytvoren specialni pfiznak ANO, jestlize je ve vstupnim textu
nalezen tag uzivatele.

Ostatni skupiny specidlnich pfiznakt (URL, e-mailové adresy, tagy, véty, ¢asy a data)
vysledky klasifikace Bayesovského klasifikatoru nad datovou sadou tweetti nezlepsily, a proto
nebyly pouZity.

Nasledujici tabulka 7.4 popisuje, jak se zlepsi klasifika¢ni schopnosti Bayesovského kla-
sifikdtoru pri pouziti vySe zminénych optimalnich specidlnich priznakt pri trénovani a tes-
tovani na datové sadé tweetti.
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Bez spec. priznakt S optim. spec. pfiznaky

Pravdivé pozitivni 90,2 (45,1%) 90,2 (45,1%)
Pravdivé negativni 90,6 (45,3%) 91,2 (45,3%)
Falesné pozitivni 9,4 (4,7%) 8,8 (4,4%)
Falesné negativni 9,8 (4,9%) 9,8 (4,9%)
Korelace 0,8269 0,8341
Presnost 0,9056 0,911
Pokryti 0,902 0,902
Celkova presnost 0,904 0,907
F1l-measure 0,9038 0,9065

Tabulka 7.4: Porovnani vysledku klasifikace tweetti pomoci Bayesovského klasifikdtoru bez
pouziti specialnich priznakd a s pouzitim specidlnich priznaki.

7 tabulky 7.4 vyplyva, ze optimalné zvolené specidlni priznaky mohou mirné vylepsit
klasifika¢ni schopnosti Bayesovského klasifikatoru pii klasifikaci anglickych tweet.

Clanky

Obdobné jako pfi klasifikaci tweett i diky vhodnému vybéru specidlnich pfiznakt dochézelo
ke zlepsSeni klasifika¢nich schopnosti klasifikdtoru, coz popisuje néasledujici tabulka. V tomto
pripadé ale testy klasifikatoru probéhly nad datovou sadou anglickych ¢lankd. V néasledu-
jici tabulce 7.5 je prezentovano do jaké miry jednotlivé specialni pfiznaky zlepsovaly, nebo
zhorsovaly vysledek klasifikace oproti kontrolnimu vysledku. Opét porovnavame hodnoty
korelace (kladnd hodnota znamena zlepseni a zaporna hodnota znamena zhorseni klasifika-
¢nich schopnosti testovaného Bayesovského klasifikatoru).
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spec priznaky (viz kapitola 5.1) Zména korelace

URL — celé 0
URL - doména -0,0142
URL - existence A/N -0,002
URL - existence A -0,0022
E-mail — cely 0,0026
E-mail - existence A/N -0,0042
E-mail — existence A -0,0044
Emotikony — nalezené -0,0026
Emotikony — existence A/N -0,0015
Emotikony — existence A -0,0016
Emotikony — nalada -0,0021
Tagy — celé -0,0039
Tagy — existence A/N -0,0051
Tagy — existence A -0,0053
Tagy uzivateld — celé 0,0026
Tagy uzivatel — existence A/N 0,0008
Tagy uzivateli — existence A 0,0008
Véty — pocet vét -0,0364
Casy — cely cas 0
Casy — ve 24h formatu -0,0103
Casy — hodiny ve 24h formatu -0,0150
Data — celé datum 0,0180
Data — ve formatu DMY 0,024
Data — ve formatu MY -0,0063
Data — ve formétu Y 0,0116

Tabulka 7.5: Vliv jednotlivych specidlnich pfiznakt na zménu korelace vysledkti Bayesov-
ského klasifikatoru pii klasifikaci tweeti.

7Z tabulky 7.5 vyplyva, ze byly zvoleny néasledujici optimalni specidlni pfiznaky, které
nejlépe napomahaji zlepseni klasifikac¢nich schopnosti Bayesovského klasifikatoru pri klasi-
fikaci datové sady anglickych c¢lankt:

o E-mailové adresy — celé e-mailové adresy nalezené ve vstupnim textu byly brany jako
specialni priznaky.

o Tagy uzivateli — celé tagy uzivateldl nalezené ve vstupnim textu byly brany jako
specialni pfiznaky.

e Data — data nalezena ve vstupnim textu byla prevedena do formatu DMY a pouZita
jako specialni pfiznaky.

Ostatni skupiny specidlnich pfiznaki, které zde nebyly zminény (URL, emotikony, tagy,
véty a Casy), nezlepsily vysledky klasifikace Bayesovského klasifikdtoru nad datovou sadou
anglickych ¢lanki, a proto nebyly pouzity.
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Bez spec. priznakt S optim. spec. pfiznaky

Pravdivé pozitivni 21,4 (28,9%) 21,4 (28,9%)
Pravdivé negativni 29,4 (39,7%) 29,4 (39,7%)
Falesné pozitivni 7,6 (10,3%) 7,6 (10,3%)
Falesné negativni 15,6 (21,1%) 15,6 (21,1%)
Korelace 0,4024 0,4286
Ptesnost 0,7379 0,7379
Pokryti 0,5784 0,5784
Celkova presnost 0,6865 0,6865
F1l-measure 0,6485 0,6485

Tabulka 7.6: Porovnani vysledki klasifikace ¢lankt pomoci Bayesovského klasifikdtoru bez
pouziti specialnich priznakd a s pouzitim specidlnich priznaki.

Z tabulky 7.6 je zfejmé, Ze pro datovou sadu ¢lanku specialni pfiznaky sice o néco zlepsily
korelaci klasifikdtoru, nicméné na vysledcich klasifikace Bayesovského klasifikatoru se to
nikterak neprojevilo. Takto maly vliv na zlepSeni klasifikace byl p#i klasifikaci anglickych
¢lankt zptisoben ziejmé tim, ze se ve ¢lancich na rozdil od tweett vyskytuje daleko méné
implementovanych specialnich pfiznakt, a to predevsim proto, Ze ¢lanky byvaji na rozdil
od tweetli psany formalnéji, a proto se tam napfiklad nevyskytuji emotikony a podobné.
Je mozné, ze pri zvétSeni datové sady pro uceni by vliv specidlnich pfiznakd na zlepseni
klasifika¢nich schopnosti Bayesovského klasifikdtoru mohl nartst.

7.4 Testy SVM Kklasifikatoru

Stejné jako pii testovani Bayesovského klasifikatoru, je SVM klasifikator testovan na dvou
testovacich sadach anglickych tweetii a anglickych ¢élanka. Na rozdil od Bayesovského klasifi-
kétoru ale nemusime volit jaké specialni pfiznaky budou pro klasifikaci vyuzity (viz kapitola
5.4). Klasifikdtoru umoznime nalézt si optimalni Feseni ze vSech specidlnich pfiznaki, které
implementovany program umoznuje vytvorit. Na druhou stranu stejné jako v Bayesovském
klasifikatoru budeme hledat optimalni délku n-tic textovych priznaku, kterd by méla byt
takovéa, aby zlepsovala klasifika¢ni schopnosti SVM klasifikatoru. Jestlize totiz bude zvolena
prilis velkd délka téchto maximalnich n-tic, zbyteéné se zvétsi dimenzionalita pfiznakt a
klasifika¢ni schopnosti SVM klasifikatoru se snizi.

Veskeré testy SVM klasifikatoru byly provadény za pouziti RBF jaderné funkce a opti-
malni parametry SVM a jaderné funkce byly nalezeny pomoci metody simulovaného zihéni.

7.4.1 Tweety

Nasledujici tabulka 7.7 popisuje klasifikacni schopnosti SVM klasifikatoru pro jednotlivé
maximéalni délky n-tic textovych priznakd.
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n 1 2 3

Pravdivé pozitivni 93,0 (46,5%) 94,0 (47,0%) 93,0 (46,5%)
Pravdivé negativni 92 8 (46,4%) 91 4 (45,7%) 91 8 (45,9%)
Fales$né pozitivni 2 (3,6%) 6 (4,3%) 2 (4,1%)
Fale$né negativni 7,0 (3,5%) 6,0 (3,0%) 7,0 (3,5%)
Presnost 0,9281 0,9162 0,919
Pokryti 0,93 0,94 0,93
Celkova presnost 0,9281 0,9151 0,9185
Fl-measure 0,9291 0,9279 0,9245

Tabulka 7.7: Vliv riznych délek n-tic textovych priznaki na SVM klasifikator pii klasifikaci
tweett.

Z vyse uvedené tabulky 7.7 jasné vyplyva, ze klasifikacni schopnosti SVM klasifikatoru se
se zvysovanim maximalni délky n-tic textovych priznakt zhorsovaly, tudiz neni vhodné tyto
n-tice pro klasifikaci tweetd pomoci SVM klasifikatoru pouzivat. Tento vysledek pfisuzujeme
tomu, Ze ¢im vice roste velikost maximalnich n-tic textovych pfiznakid, tim se rozsiruje pocet
dimenzi prostoru pfiznaki. To mé potom za nasledek pfeuceni (=overfitting, viz kapitola
4.2.1).

7.4.2 Clanky

Stejné jako pro datovou sadu anglickych tweet jsme pro datovou sadu anglickych ¢lankd
provedli testy optimélni délky n-tic textovych priznakd. Nasledujici tabulka 7.8 popisuje
vysledky klasifikace SVM klasifikatoru pro jednotlivé testované délky n-tic textovych p¥i-
znakdl.

n 1 2

Pravdivé pozitivni 24,4 (33,0%) 19,8 (26,8%)
Pravdivé negativni 32 0 (43,2%) 34 2 (46,2%)
Falesné pozitivni 0 (6,8%) 8 (3,8%)

Fale$né negativni 12,6 (17,0%) 17,2 (23,2%)

Piesnost 0,8299 0,8761
Pokryti 0,6594 0,5351
Celkova presnost 0,7621 0,7297
F1l-measure 0,7349 0,6644

Tabulka 7.8: Vliv riznych délek n-tic textovych priznakit na SVM klasifikator pfi klasifikaci
tweeti.

Pro maximalni délku n-tic rovnou tfem jiz test klasifikdtoru nedobéhl, jelikoz test byl
piili§ nédroény na RAM pamét pocitace, na kterém testy bézely (potieboval asi 25GB pa-
méti). Nicméné vzhledem k vysledkiim testi na datové sadé tweett mizeme predpokladat,
ze vliv maximélni délky n-tic textovych pfiznaki na klasifikaéni schopnosti SVM klasifika-
toru bude v pripadé ¢lanki stejny, jako v pripadé datové sady obsahujici tweety. Z tabulky
7.8 je tedy stejné jako pri klasifikaci tweet jasné, ze nejlepsich klasifikacnich vysledkt do-
sahuje SVM klasifikator kdyz jsou pouzivany pouze zékladni jednoslovné textové priznaky.
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7.5 Porovnani Bayesovského klasifikatoru a SVM klasifika-
toru

V této casti kapitoly pristoupime k porovnani obou implementovanych klasifikatort. Pro
oba klasifikdtory vybereme optimalni nastaveni priznaku, které jsme ziskali pomoci testu
popsanych vysSe v této kapitole a porovname vysledky klasifikace provadéné obéma klasifi-
katory na obou vytvofenych datovych sadéach, tedy jak na datové sadé anglickych tweet,
tak na datové sadé anglickych ¢lanku.

Nasledujici tabulka 7.9 popisuje nejlepsi vysledky Bayesovského klasifikatoru a SVM
klasifikatoru na datové sadé tweetit:

Klasifikator Bayesovsky klasifikditor SVM klasifikator
Pravdivé pozitivni 90,2 (45,1%) 93,0 (46,5%)
Pravdivé negativni 91,2 (45,3%) 92,8 (46,4%)
Falesné pozitivni 8,8 (4,4%) 7,2 (3,6%)
Fale$né negativni 9.8 (4,9%) 7,0 (3,5%)
Presnost 0,9111 0,9281
Pokryti 0,902 0,93
Celkova pfesnost 0,907 0,9281
Fl-measure 0,9065 0,9291

Tabulka 7.9: Vliv riznych délek n-tic textovych priznaki na SVM klasifikator pti klasifikaci
tweet1i.

Bayesovsky klasifikdtor pouzival n-tice textovych pfiznaki o maximalni délce rovné
dvéma a optimalni specialni priznaky popsané vysSe v této kapitole v testech specialnich
priznakt Bayesovského klasifikatoru. SVM klasifikator pouzival vSechny mozné specialni
priznaky a n-tice textovych pfiznakti o maximalni délce rovné jedné — tzn. pouze jednotliva
slova.

Jak z tabulky 7.9 jasné vyplyva, klasifika¢ni schopnosti SVM klasifikdtoru na datové
sadé anglickych tweett jasné predci Bayesovsky klasifikator nauceny na stejné datové sadeé,
vyuzivajici optimalni kombinace specidlnich priznaki.

Nyni opét porovname Bayesovsky klasifikator s SVM klasifikatorem, tentokrat vsSak
ale na datové sadé anglickych ¢lankt. Nasledujici tabulka 7.10 popisuje toto porovnani
klasifikatoru:

51



Klasifikator Bayesovsky klasifikitor SVM klasifikator

Pravdivé pozitivni 21,4 (28,9%) 24,4 (33,0%)
Pravdivé negativni 29,4 (39,7%) 32,0 (43,2%)
Fale$né pozitivni 7,6 (10,3%) 5,0 (6,8%)
Falesné negativni 15,6 (21,1%) 12,6 (17,0%)
Presnost 0,7379 0,8299
Pokryti 0,5784 0,6594
Celkova presnost 0,6865 0,7621
Fl-measure 0,6485 0,7349

Tabulka 7.10: Vliv riznych délek n-tic textovych priznaka na SVM klasifikator pti klasifikaci
tweeti.

Stejné jako pfi testech provadénych na datové sadé tweetli, pouzival Bayesovsky klasifi-
kator n-tice textovych piiznakii o maximalni délce rovné dvéma a vhodné zvolené specialni
priznaky. SVM Kklasifikator pouzival vSechny mozné specidlni pfiznaky a n-tice textovych
ptiznakl o maximalni délce rovné jedné — tzn. pouze jednotliva slova z textu.

Stejné jako v pfipadé klasifikace datové sady tweett jsou pii klasifikaci anglickych ¢lankt
klasifika¢ni schopnosti SVM klasifikatoru lepsi nez klasifikaéni schopnosti Bayesovského kla-
sifikatoru. V pfipadé anglickych ¢lanki je ale rozdil mezi vysledky klasifikace Bayesovského
klasifikatoru a SVM klasifikatoru velky — Bayesovsky klasifikator dosahl ohodnoceni po-
moci metriky F1l-measure rovné 0,6485 a SVM klasifikator dosahl ohodnoceni 0,7349, coz
je pomeérné velky rozdil ve prospéch SVM klasifikatoru.

7.6 Shrnuti vysledku testi

Pro Bayesovsky klasifikator bylo nasim cilem v pfipadé textovych priznaki experimentalné
nalézt optimalni délku n-tic textovych priznakt a v pripadé specidlnich priznakt zvolit
takové specialni priznaky, které co nejvice napomahaji zlepseni klasifikacnich schopnosti
implementovaného Bayesovského klasifikatoru pri klasifikaci datovych sad vytvorenych pro
testovani. U obou datovych sad jsme zjistili, Ze optiméalni délka n-tic textovych priznakt
je rovna dvéma a Ze textové priznaky maji pfi vhodné volbé délky n-tic textovych pri-
znakd pomeérné velky vliv na zlepsSeni klasifika¢nich schopnosti Bayesovského klasifikatoru.
Specialni pfiznaky uz takovy vliv na zlepseni klasifikac¢nich schopnosti Bayesovského klasi-
fikdtoru nemély, nicméné v pripadé klasifikace tweetti klasifikacni schopnosti klasifikatoru
mirné vylepsily. Pii klasifikaci anglickych ¢lankt nemély specidlni pfiznaky na klasifikaci
prakticky Zadny vliv.

V testech provadénych s klasifikdtorem SVM bylo nasim cilem, podobné jako v ptripadé
Bayesovského klasifikatoru, optimalné zvolit maximélni délku n-tic textovych pfiznaki,
ktera by napomahala zlepsit klasifika¢ni schopnosti SVM klasifikdtoru. Z vysledkt testu
vyplyva, ze s rostouci délkou n-tic textovych priznaku klasifika¢ni schopnosti SVM klasi-
fikdtoru klesaji. Z toho davodu je optiméalni pro SVM Kklasifikdtor pouzivat jako textové
priznaky pouze jednotliva slova, nikoliv v8ak n-tice za sebou jdoucich slov.

V posledni, treti ¢asti této kapitoly, bylo predstaveno porovnani klasifika¢nich schopnosti
obou implementovanych klasifikatort pri klasifikaci obou vytvorenych testovacich datovych
sad. Pro porovnavani klasifikatori bylo pouzito optiméalnich parametra pro pfislusné datové
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sady k nastaveni obou klasifikatort, vychézejici z predchozich testi v této kapitole. Z pro-
vedenych porovnani SVM a Bayesovského klasifikatoru je jasné patrné, ze SVM klasifikator
je lepsi metodou pro klasifikaci, kterd pfi testovani na dvou velmi odlisnych testovacich
sadach dava v porovnani s Bayesovskym klasifikatorem lepsi vysledky v ptripadé klasifikace
anglickych tweetl a vyrazné lepsi vysledky v piipadé klasifikace anglickych ¢lanki.
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Kapitola 8
Zaver

V této diplomové praci jsme se zamérili na dvé klasifikacni metody pro klasifikaci textu
— SVM Kklasifikdtor a Bayesovsky klasifikator. Obé tyto metody jsme podrobné analyzo-
vali, popsali jejich matematicky model, implementovali a poté porovnali jejich klasifikac¢ni
schopnosti na riznych datovych sadach.

V celé diplomové praci jsme kladli velky diraz na praktickou vyuZitelnost implemento-
vanych klasifikatort. Bayesovsky klasifikator byl dlouhou dobu pouzivan v projektu M-Eco,
ve kterém participovala vyzkumna skupina NLP, pracujici pfi Fakulté informacnich techno-
logii VUT v Brné. Hlavnim cilem projektu M-Eco bylo pomoci analyzy dat ze socidlnich siti,
zpravodajskych serverti, blogi a dalsich zdroja na internetu hledat mozna obecna zdravotni
ohrozeni (epidemie, pandemie, atd.). Ukolem klasifikdtoru v projektu M-Eco byla klasifi-
kace vstupniho textu do tfid a nasledné urceni, zda bude vstupni text zapsan do databaze,
nebo nebude. SVM klasifikator implementovany v této diplomové praci vsak jiz bohuzel pti
praci na tomto projektu pouzit nemohl byt, a to z divodu ukonceni spoluprace na projektu
M-Eco v srpnu roku 2012.

Abychom co nejvétsi mérou pozitivné ovlivnili klasifikacni schopnosti obou implemento-
vanych klasifikatori, bylo dbano na vybér vhodnych pfiznaki, extrahovanych z klasifikova-
ného textu. Tyto pfiznaky jsme rozdélili do dvou skupin — na textové a specidlni ptiznaky.
Textové priznaky byly vytvareny ze slov, nachéazejicich se v klasifikovaném textu. Do spe-
cidlnich priznakdl potom patfily ostatni netextové piiznaky, které byly z textu ziskany —
napft. emotikony, pocet slov ve vété, e-mailové adresy atd. (viz kapitola 5). Pfiznaky jsme
volili tak, aby jejich nasledné zpracovani klasifikdtory mélo co nejlepsi vliv na vysledné
klasifika¢ni schopnosti implementovanych klasifikator.

Pro SVM Kklasifikator bylo tfeba mimo vybéru optimalnich priznakd urcit optimalni
nastaveni volnych parametri klasifikdtoru a pouzité jaderné funkce (viz kapitola 4, 4.2.1).
Pro zjisténi téchto parametri jsme pouzili algoritmus simulovaného zihani.

Pro testovani obou implementovanych klasifikatord jsme anotovali dvé testovaci datové
sady (datova sada obsahujici tweety — zpravy ze socidlni sité Twitter a datova sada ang-
lickych ¢lankt). Pro oba klasifikdtory jsme se snazili zvolit optimalni textové a specidlni
priznaky, s cilem co nejvice vylepsit klasifika¢ni schopnosti implementovaného SVM a Baye-
sovského klasifikatoru. V kapitole o testech jsme pro obé nami vytvorené datové sady a pro
oba nami vytvorené klasifikatory optimalni ptiznaky nalezli. V zavéru jsme vyuzili nalezené
optimélni nastaveni obou klasifikator pro klasifikaci obou nami vytvofenych testovacich
datovych sad a porovnali jsme jejich klasifikac¢ni schopnosti. Z vysledkd tohoto porovnani
plyne, ze SVM klasifikator dosahuje pri klasifikaci obou datovych sad lepsi presnosti klasi-
fikace nez Bayesovsky klasifikator (viz kapitola 7.5).
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Moznou cestou, jak dale pokracovat v praci na tomto tématu a navazat na poznatky
ziskané v této praci, by bylo vytvoreni vétsi sady specidlnich piiznaki a nésledné otestovani
jejich vlivu na klasifika¢ni schopnosti obou ndmi implementovanych klasifikatord. S velmi
dobrymi vysledky by zfejmé také mohla byt pro oba implementované klasifikatory pouzita
metoda zvanad boosting, popsanad v ¢lanku Michaela Kearnse s ndzvem ,, Thoughts on hy-
pothesis boosting“ [15] (viz také kapitola 2.4.3). Dalsim ndmétem pro piipadné rozsifeni
této prace by mohlo byt vyuziti nové implementace SVM klasifikdtoru nazavané v-SVM
popsané v ¢lanku ,,New Support Vector Algorithms“ [21], které by mohlo pfinést vylepSeni
klasifika¢nich schopnosti SVM klasifikatoru.
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Dodatek A

Obsah CD

K diplomové praci je prilozeno CD. Toto CD obsahuje:

e Zdrojové kédy programu s implementovanym SVM a Bayesovskym klasifikdtorem.
(Adresaf /program/)

e Ruc¢né anotované testovaci a trénovaci datové sady (anglické tweety a anglické ¢lanky).
(Adresar /data/)

e Dokumentaci k programu vygenerovanou pomoci nastroje Epydoc.
(Adresar /doc/)

e Zdrojové kédy technické zpravy a jeji verzi ve formatu PDF.
(Adreséi /thesis/)
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Dodatek B

Manual

V této ptiloze bude popsén zptlisob prace s implementovanym programem.

Oba implementované klasifikatory (Bayesovsky klasifikator a SVM klasifikdtor) jsou
ovladany pomoci spoustéciho skriptu, nazvaného control.py. Tento skript se nachézi v ad-
resafi /program/ na prilozeném CD a umozni uzivateli s implementovanymi klasifikatory
jak provadeét testy, tak vytvorit klasifikacni modely a pfimo s témito modely provadét kla-
sifikaci.

Ovladaci skript obou klasifikitorti je schopen pracovat bud s jednotlivymi klasifikatory
samostatné (./control.py bayes [parametryl, ./control.py svm [parametryl]), nebo
oba klasifikdtory porovnat (./control.py common [parametry]). V pfipadé prace s jed-
notlivymi klasifikatory je mozné s kazdym klasifikatorem provést nékolik moznych operaci,
které nyni popiseme. Nasledné popiseme volbu common pro porovnani obou implementova-
nych klasifikatort.

B.1 Bayesovsky klasifikator

Seznam techto operaci lze vypsat spusténim néasledujiciho piikazu: ./control.py bayes
-h. Detailnéjsi popis jednotlivych operaci s Bayesovskym klasifikdtorem lze vypsat spusté-
nim piikazu: ./control.py bayes [operace] -h, kde namisto slova [operace] napiseme
nazev pozadované operace. Mozné operace proveditelné s Bayesovskym klasifikatorem jsou:

e test — spusti test Bayesovského klasifikdtoru s danymi parametry.
e features —spusti proces vyhledavani optimalnich specidlnich piiznaki.
e model — vytvori klasifika¢ni model pro Bayesovsky klasifikator.

e classify — klasifikuje dany vstupni text za pouziti klasifika¢niho modelu pro Baye-
sovsky klasifikator.

B.2 SVM Kklasifikator

Stejné jako v pripadé Bayesovského klasifikatoru lze i pro SVM Kklasifikdtor vypsat seznam
operaci, které 1ze s SVM Kklasifikatorem provadét. K tomuto vypisu slouzi nasledujici pii-
kaz: ./control.py svm -h. Pro detailnéjsi popis jednotlivych operaci SVM klasifikatoru je
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tfeba spustit piikaz (./control.py svm [operace] -h), kde namisto slova [operace] na-
piSeme nézev pozadované operace. Implementovany program umoziiuje s implementovanym
SVM Kklasifikatorem provadét nasledujici operace:

e data — tato operace vygeneruje vnitini reprezentaci datové sady, se kterou klasifika-
tor SVM naésledné pracuje. Tato operace je provadéna samostatné kvili jeji casové
narocnosti. Pred praci s SVM klasifikdtorem je tfeba tento ptikaz vzdy spustit.

e test — spusti test SVM klasifikdtoru s danymi parametry.

e annealing — spusti proces simulovaného zihani, ktery ma za tkol hledat optimalni
nastaveni volnych parametri SVM klasifikdtoru a pouzité jaderné funkce. Pred spu-
$ténim tohoto procesu by méla byt vygenerovana data.

e model — vytvori klasifika¢ni model pro SVM klasifikator.

e classify — klasifikuje dany vstupni text za pouziti klasifikacniho modelu pro SVM
klasifikator.

B.3 Porovnani klasifikatoru

Tato volba slouzi pro porovnani obou implementovanych klasifikatori pti testech se stejnymi
podminkami — idealni volba pfiznaki, stejna délka pouzivanych n-tic textovych priznaku
a stejna datova sada. Tento proces muze byt v zavislosti na zvolenych parametrech velmi
casové i paméfové naroény.

Podrobnéjsi popis parametriu se kterymi se program spousti se nachazi v napovédé
programu, kterou lze zobrazit spusténim piikazu ./control.py common -h.
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Dodatek C

Regularni vyrazy specialnich
priznakt

V této priloze budou vypsany regularni vyrazy, které jsou pouzivany pro ziskavani spe-
cidlnich priznaka z textu. Regularni vyrazy budou pro pfehlednost popsany ve formatu,
v jakém je pTijimé programovaci jazyk Python.

C.1 URL

Regulérni vyraz pro vyhleddvani URL v textu:
urls_re = re.compile(
r’ (https?|s?ftp) (://) (www\.)?7([\w\.-1+\. [a-zA-Z]{2,4}) (:\d*)?’> +
r’ (/=278 41\ ONINT, 5 - @&=\7/"#/\w#]*) ["\.\,\)\(\s]’ +
|’ +
r’ (www\.) ([\w\d\.-]1+\. [a-zA-Z]{2,4}) (:\d*)7’> +
r’ (/-7 .41\ ONINT, 5 s@&=\7/"#)\w#]*) ["\.\,\)\(\s]’

C.2 E-mailové adresy

Regularni vyraz pro vyhledavani e-mailovych adres v textu:
emails_re = re.compile(r’\s([\w_\.-1+) (@) ([\w\.-I+) (\.) ([a-zA-Z]{2,6}) )

C.3 Emotikony

V ptipadé emotikonti neni regularni vyraz tak jednoduchy jako v ostatnich piipadech, a to
z toho duvodu, Ze je tieba rozdélovat emotikony do t¥id podle nalady. Proto jsou definovany
zékladni stavebni kameny, ze kterych se emotikony skladaji:

e Horni ¢ast emotikonu —
top = r’ [<>0}\]13P]7’

e O¢i emotikonu —
eyes = r’[:=Xx;]’
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Slzy emotikonu —
tear = r’\’7’

Nos emotikonu —
nose = r’[o0-]7’

Usta emotikonu —
mouths = r’ [dD\)\1/S\ (\[\\\ |pPoOcC@{}3&]’

Smutné Gsta emotikonu —
sad_mouths = r’ [/S\(\[\\\]|cCe{]"’

Vesela tsta emotikonu —
happy_mouths = r’ [dD\)\]1pP}3]’

Ostatni tsta emotikonu —
other_mouths = r’[o0&]°

7 téchto stavebnich kamenti jsou potom sklddany dohromady jednotlivé typy emotikonti:

e Vsechny emotikony —
faces = ’’.join([top, eyes, tear, nose, mouths])

e Smutné emotikony —
sad_faces = ’’.join([top, eyes, tear, nose, sad_mouths])

e Veselé emotikony —
happy_faces = ’’.join([top, eyes, tear, nose, happy_mouths])

e Ostatni emotikony —
other_faces = ’’.join([top, eyes, tear, nose, other_mouths])

Mimo tyto klasické emotikony jsou také jako specidlni ptiznaky brany méné standardni
(ostatni) emotikony:

e Vsechny ostatni emotikony —
other_emoticons = [
r’\"_+\"’ ’o\.0’, r’e_+a@’,
)

e Ostatni smutné emotikony —
other_sad_emoticons = [r’-_+-’]

e Ostatni veselé emotikony —
other_happy_emoticons

[r’\"_+\77, r’<3’]

e Ostatni ostatni emotikony —
other_other_emoticons

[I"O\.O,, I"@_"'@’, I"\.\-“',, r,,’+,]

7Z téchto vyse zminénych sloZek jsou potom vytvoreny regularni vyrazy, popisujici jednotlivé
typy emotikontl, které lze nalézt v textu. Regularni vyrazy jsou sloZzeny nasledovné:
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Vsechny emotikony —
emoticons_re = re.compile(
’\s(® + ’|’.join(other_emoticons + [faces]) + ’)\s’

Smutné emotikony —
sad_emoticons_re = re.compile(
’\s(’ + ’|’.join(other_sad_emoticons + [sad_faces]) + ’)\s’

Veselé emotikony —
happy_emoticons_re = re.compile(
’\s(® + ’|’.join(other_happy_emoticons + [happy_faces]) + ’)\s’
)

Ostatni emotikony —
other_emoticons_re = re.compile(
’\s(’ + ’|’.join(other_other_emoticons + [other_faces]) + ’)\s’

C.4 Tagy

Regulérni vyraz pro vyhleddvani Twitter tagi v textu:
tags_re = re.compile(r’#\w+’)
C.5 Tagy uzivatela

Regulérni vyraz pro vyhledavani tagi uzivatel v textu:
tags_re = re.compile(r’@\w+’)

C.6 Véty

Specialni priznak specifikujici pocet vét daného vstupniho textu neni ziskavan za po-
moci regularnich vyrazid, ale je vytvaren pri rozdélovani textu na véty pomoci knihovny
nltk.punkt.

C.7 Casy

Regularni vyraz pro vyhledavani ¢asovych udaju v textu:
time_re = re.compile(
r’ ([0-2] [0-9]) (:) ([0-91{2}) (\s*) (am|pm) ?’,
flags=re.IGNORECASE)
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C.8 Data

Regulérni vyraz pro vyhleddvani dat v textu:

date_re = re.compile(
r’ (\d{1,2}) ([./-1) (\d{1,2}) ([./-1) (\d{2,4})’ +
r’ | > 4
r’(\d{1,2) ([./\s-1)’ +
r’(jan|feblmar|apr|jun|jullauglseploct|novi|dec)’ +
r’ (uvarylruarylchl|ille|ly|ust|tember|ober|ember)?’
r’ (\s) (\d{1,4})’, flags=re.IGNORECASE
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