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Nasledujici informace se vénuje strucnému prehledu
problematiky z téchto hledisek:

Co se rozumi pojmem znalost

Jaka je obecné forma textovch dokumentii

V jaké forme predlozit text algoritmu v pocitaCi

Jak Ize text pred zpracovanim vhodné pripravit

V Cem je princip strojového uceni

Jak se da strojoveé uceni pro ziskdni znalosti pouZit
Které algoritmy strojového uceni prichazeji do uvahy
Jaky je konkrétni postup pri uCeni

Jaké vysledky 1ze oCekavat

Obecna zasada pri feSeni uvedenych problémi je:

EXPERIMENTOVAT



Z{skAVANT ZnALOST{ Z NESTRUKTUROVANYCH TEXTOVYCH DOKUMENTU

Velmi vysoké objemy elektronickych textovych dokumentu
obsahuji obecné ruznou znalost danou specifickym hlediskem,
tj. konkrétni aplikaci, ktera texty vyuziva.

Potiz tvori jak mnozstvi dat, tak 1 jejich forma — prirozeny
Jjazyk, ktery nema vhodny formalni popis pro vytvoreni
prislusné teorie umoznujici automatizované zpracovani.

Typicka cesta ziskavani znalosti z elektronickych nestrukturo-
vanych textl spociva v téchto krocich:

zdroj — patficny objem (obecn€ zaSumeénych) dat
odstranéni Sumu — Cista data

vybér aplikaCné zajimavé Casti dat - informace
zobecnéni informace — znalost
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Vzhledem k nedostatku formalni teorie, ktera by na zakladé za-
dani hodnot urcitych parametru byla schopna napr. pozadované
predpovédi, je nutno pouzit alternativnich metod.

Pomérné velmi uspésné vysledky poskytuji algoritmy strojového
uceni, kdy prislusné parametry zvoleného algoritmu se stanovuji
automatizované ve fazi trénovdani. Vlastnosti natrénovaného algo-
ritmu se overi ve fazi testovani, a pokud vysledky testovani jsou
prijatelné, 1ze nauCeny algoritmus pouzit pro danou aplikaci.

Trénovaci faze vyzaduje vhodné ucici priklady, nebot’ vlastnosti
algoritmu (parametry) jsou nakonec stanoveny pouzitymi daty.

Testovaci faze pouziva priklady, které algoritmu pred-
lozeny béhem uceni. Spravna generalizace umozni spravné
zpracovani informace, ktera se teprve objevi v budoucnu.
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Representace textovych dokumentu — bag of words (BOW)

Metody strojového uceni prevazne vidi textové dokumenty
jako soubory obsahujici symbolické hodnoty (“terminy”, “slova”),

anizZ by se zabyvaly jejich vyznamem (nanejvys velmi mélce,
naprt. pii predzpracovani dat) nebo vzajemnou zavislosti.

Proto je poradi slov v dokumentu zcela bezvyznamné, coz

sice eliminuje urcity informacni obsah, ale vyrazné zjednodusuje
zpracovani prirozeného jazyka z hlediska napf. klasifikace.
Uvedena zjednoduSeni umoznuji se vyhnout nevyreSenym
problémum se strojovym porozuménim dokumentiim v prirozeném
jazyce (vCetn€ odstranéni potizi s mnohojazycnosti), ale mohou
vést ke snizeni efektivity (nerozeznavani vyznamu synonym,
ignorovani gramatiky, ...). Pfesto jsou vysledky prekvapive

dobré v mnoha aplikacich, i kdyz je nutno pocitat s chybovosti.
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Predzpracovani — ovliviiuje vyrazne kvalitu vysledku, napf.:

® vyfazeni obecnych slov, ktera nemaji specificky vyznam
z hlediska aplikace (napf. predlozky, zkratky)

® vyrazeni slov s velmi nizkou nebo vysokou frekvenci
ve vSech dokumentech

® vyrazeni interpunkce, mezer, apod.

® prevod vSech pismen na mala (slovo na zacCatku véty
a uvnitt veéty je totéZ pri representaci typu bag-of-words)

Eliminace nevyznamnych znakiui a slov vyrazne snizuje
dimensionalitu problému (napf. fadoveé z 10* na 10°, protoze
kazdé unikatni slovo predstavuje jednu dimensi).
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Priklad representace textu pomoci metody bag-of-words (BOW),
kde se ignoruje interpunkce, ¢lenéni textu do radk, velka a mala
pismena, dvojjazyCnost (anglickeé terminy v Ceské véte), poradi slov,

které muze mit velky vyznam (napt. machine learning — strojové
uceni a learning machine — ucici stroj ma zcela odliSny vyznam),
a vynechaji se obecna slova. RNt aEREVA % il qEFit gy nt
bolil) pouzivany pro trénink néjakého zvoleného algoritmu:

anglické bag bow Ceské Clenéni dvojjazyCnost ignoruje interpunkce
learning machine ma mala metody mit muze obecna odlisny

pismena pomoci poradi priklad representace fadku slov stroj
strojové terminy textu uceni ucici velka velky vété vynechani
vyznam words zcela
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Representace BOW v predchozim prikladu vynechala napt. spojku
'‘a’, zvratné 'se’, a nékteré dalSi symboly nemajici pro konkrétni
aplikaci vyznam (vcCetné interpunkce).

Dalsi redukci dimensionality 1ze docilit napt. prevodem slov na za-
kladni tvar (kmen, lemma). V predchozim prikladu by bylo mozné
redukovat vznikly slovnik (infinitiv, 1. pad, jednotné cislo, jediny
rod, apod.), takze dimensionalita klesne o 4:

mit ma stroj strojové uceni ucici velka velky

mit stroj ucit velky

Tzv. lemmatizace je ovSem jazykove zavisla. Pro angliCtinu existu-
je zjednoduseny systém Porter stemming, kde se prosté odfezavaji
koncovky, coz neni dokonalé, ale z praktického hlediska ucinné.
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Vyskyt slov — existuje vice moznosti, jak je vyjadrit, napr.:

® binarni —'l' slovo se v dokumentu vyskytuje, '0' slovo
se nevyskytuje (vaha slova = 1 nebo 0)

® frekvencni — vaha slova je dana Cetnosti jeho vyskytu

® ti-idf — ferm frequency-inverted document frequency:
cetnost slova v dokumentu (representace dokumentu
danym slovem) vuci poctu dokumentt, v nichz se dané
slovo vyskytuje (v ¢im vice dokumentech se dané slovo
vyskytuje, tim nizsi je jeho diskriminacni hodnota)

Optimalni representaci vyskytu slov je obvykle nutno zjistit
experimentalné, protoze dosavadni zkuSenosti ukazuji, ze je
aplikaCné€ zavisla a navic pro ruzné algoritmy muze byt rizna.
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Dalsi obrazek ilustruje representaci jednotlivych textovych
dokumentu jako vektory (pro jednoduchost jsou zde koncové body
vektoru dany souradnicemi v prostoru s bindrnim vyjadienim
vyskytu slov — pokud by napt. bylo pouzito frekvencniho vyja-
dreni, pak jednotlivé osy jsou Ciselné realné).

Vektorova representace umoznuje porovnavat podobnost Ci
ruznost dokumentii jako podobnost vektoru: délka vektoru
a uhel o, ktery navzajem sviraji.

To umoznuje snadno porovnavat neznameé texty se znamymi
napr. vypoctem hodnoty 0.0 < cos(a) < 1.0, tj. hodnoty z realného
jednotkového intervalu.
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Celkovy slovnik ma 6 slov: doc = neni
® e
e neni 1 (©.7.1)
e pékné
e pocasi
e Skaredé
e teplo

8 dokumentu:

B doc3 ... 100%
doc, = jc Skaredé doc, ... 0%

(s S

| (O’O’O) 1 W2= pékné
doc, = neni Skaredé teplo cos(a,,) — podobnost , o 0
3 - doc, = neni teplo

doc, - Stovnic+” ms i sova:
[ ° e
/ (.0 : botas
W.,=le doc = teplo
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Metody klasifikace/kategorizace textovych dokumentu
Existuje vice moznosti strojového uceni, napriklad:

® metoda A~-NN (k-nearest neighbors), nejblizsi soused(é)
(Eukleidova vzdalenost udava podobnost dokumentu)

® metoda generovani rozhodovacich stromii mimalizaci entro-
pie (uzly testuji jen ta relevantni “slova”, ktera prispivaji k za-
fazeni dokumentu do spravné kategorie)

® metoda disjunkini normaini formy (vytvorena pravidla)

® metoda support vector machines (SVM, nalezeni pouze téch
textu, které tvori oddélovaci hranici mezi dvéma tridami)

® Bayesuv naivni klasifikator (stanoveni pravdépodobnosti
nalezeni do jedné ze tfid pomoci kombinace podminénych
pravdépodobnosti vypocitanych z tréninkovych dat)

® 3 rada dalSich, véetn€ moznosti kombinaci metod
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Jako demonstraci klasifikacni metody 1ze pouzit napt. jeden

z nejCastéji aplikovanych algoritmu, tzv. metodu naivniho
bayesovského klasifikatoru (BNK).

BNK je zaloZzen na Bayesové teorému pro pravdépodobnostni
inferenci — predpokladem je, ze mira nalezeni kombinovanych
jevu (zde vyskytu slov v dokumentu) do patricnych kategorii je
fizena rozlozenimi pravdépodobnosti a ze optimalni rozhodnuti
1ze najit pomoci téchto pravdépodobnosti a udaju z disponibilnich
dat z realného svéta:

_ p(D|h)p(h)
p(h| D)= )

Pocita se pravdépodobnost hypotézy s (napr. prislusnost do urcité
tridy) pfiCemz jsou dana né€jaka trénovaci data D.
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Bayesuv teorém z predchoziho vztahu vyuziva hodnoty pravde-
podobnosti p(D | k), coz jsou pravdépodobnosti vyskytu dat D
za predpokladu platnosti uvazované hypotézy #.

p(D) je pravdépodobnost vyskytu dat D bez jakéhokoli vztahu
k jakékoli hypotéze (apriorni pravdépodobnost).

p(h) je pravdépodobnost platnosti hypotézy & (apriorni pravde-
podobnost), aniZ jsou dosud znama néjaka data D, ktera svym

VVVVV

p(h | D) je tedy hledana aposteriorni pravdépodobnost, Ze pro dand
data D bude platit hypotéza A.
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Naivni Bayesuv klasifikator

Vypocetni slozitost 1ze vyrazné snizit zavedenim umyslné neko-
rektnosti, aby bylo mozno Bayesovu metodu v praxi pouzit:

Hodnoty atributii (slova na jednotlivych pozicich v dokumentu)
Jsou navzajem podminené nezavislé, tj. dokument je vlastné
pozorovanou konjunkci hodnot atributt.

V takovém pripade se celkova pravdépodobnost nalezeni textu
do kazdé z moznych tfid C pocita zjednoduSené jako soucin
pravdépodobnosti jednotlivych nezavislych jevi, tj. vyskytu
individualnich slov w v dokumentu:

p<W1)W2)---’Wm|Cj) — Hp<wi|cj)
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C;

Cyp = argmax p<Cj>H p<Wi | Cj)
i=1
n ... pocet slovnich pozic v dokumentu klasifikovaném do tfidy C

J ... index jedné z uvazovanych klasifikacnich trid (alespon dve¢)
p(cj) ... apriorni pravdépodobnost vyskytu dokumentu v C

p(w. | cj) ... aposteriorni pravdépodobnost vyskytu slova w. v C

Napt. konkrétni dokument d, muze byt representovan n = 143
ruznymi slovy WLoW, W, ..., W A klasifikovan do j = 3 riznych
tfid, napf. C 1 {zajimavy, nezajimavy, neutralni}.

Pro kazdé ¢ se spocita pravdépodobnost, s niz tam dokument

patfi, a vysledek ¢ (¢ ) je dan maximalni hodnotou argmax.
NB Naive Bayes
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positivni trénovaci
priklady

zdroj textovych
dokumentu

pfedzpracovani

p(w |c,)

p(w |c )

extrakce
unikatnich
slov

negativni trénovaci
priklady

abeceda

albatros

Obecny pristup k vytvareni prav-
sivala dépodobnosti pro klasifikaci
celkovy slovnik
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1Y% w 1Y% C
1 2 3 ]
Jje chladno -

Trénovaci
texty: neni pékné -
velmi chladno -
chladno =

~ texty : celkem 7 slov pocCet unikatnich slov : 6

Klasifikovany dokument “to neni pékné chladno”: nebo - ?
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Po vytvoreni celkového slovniku z unikatnich slov (je jich zde 6),
vypoctu apriornich pravdépodobnosti (2 texty a4 texty — v
celkem 6 textech), vypoctu aposteriornich pravdépodobnosti
vyskytu slov v a —, a nasledné normalizaci lze urcit vysledek:

W W, W, W, W W

setfidény slovnik : . :
chladno je neni pékné pocasi velmi

cetnost slova WV = 3 1 1 1 0 1

p(w,| -) 3/7 1/7 1/7 1/7 0/7 1/7

p = p('neni', 'pékné', 'chladno'| /-)=
=p ('neni' | /—) )(p('pékné' | /_) Xp('Chladno' | /_)

NBK
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“w_w_ w?” = “neni pekné chladno”
=p(Hpw,="  '[H)pw =" | ) p(w, =" )=
2 1 _1_1
=X X=X—>=~
6 6 6 6 @

P =p(-) p(w3 ='neni' | -) p(w4 = 'pékné' | -) p(w1 ='chladno' | -) =

=%><%><%><%~0.00583 > 3

\
_ 000154 o
0.00154 + 0.00583
0.00583 r P> O
£~ 000154 + 0.00583 ~ 77
/



