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Shrnuti

Cilem této prace je navrhnout a otestovat pristup, ktery umoZni au-
tomatickou klasifikaci webovych stranek do domén a urceni klicovych
slov stranky. Klasifikace stranek je zaloZena na pouZiti strojového uceni.
Hlavnim problémem je v8ak maly rozsah webovych stranek, ktery uZziti me-
tod strojového uceni znesnadiiuje. V pracijsou navrzeny dva piistupy, které
se snaZi tento nedostatek minimalizovat. Prvnim z nich je zohledtiovani
Sirstho kontextu webové stranky, to znamend, Ze se analyzuji i stranky,
umisténé ve stejné internetové doméng, které jsou ze zkoumané stranky od-
kazovany. Druhou metodou je shlukovani termtt dokumentu na zaklade je-
jich podobného gramatického kontextu. Pro tyto ticely je vytvofen pomérné
rozsahly thesaurus a z ného shlukovy slovnik.

Urceni klicovych slov je navrZeno jako navazujici tiloha po klasifikaci,
ktera uzivé informaci o dané doméné. Pfi omezeni na uz$i doménu je jiz
moZné urcit klicova slova na zakladé vyskytti slov v dokumentu.

Vysledky testovéni ukdzaly, Ze pouZité pristupy dokézaly vyrazné
zvysit presnost klasifikace.
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Kapitola 1
Uvod

1.1 Motivace

V soucasné dobé jsou na webu vefejné pfistupné miliardy stranek a jejich
pocet kaZdym dnem rapidné nartista. Pfi takovém mnoZstvi dostupnych
informaci neni dobfe moZné prochdzet jednotlivé stranky postupné, ale
je tfeba uZzivateli poskytnout ndstroje, pomoci nichZ lze vybrat pouze ty
relevantni, v zavislosti na uZivatelové dotazu.

Dnes se mtiZeme nejcastéji setkat se dvéma pristupy k ziskdvéni in-
formaci na webu — fulltextové vyhledavace (nap¥. Google !, Seznam.cz 2
nebo Jyxo °) a katalogy (napt. Dmoz 4 nebo Seznam.cz %). Fulltextové vy-
hledavace sice nabizeji celou fadu moZnosti jak dotaz pfesné specifikovat,
ale k sémantické analyze stranky maji jeSté daleko. Naproti tomu katalogy
tfidi webové stranky do hierarchii skupin préavé podle jejich obsahu.
Pri vytvéareni velkych katalogiti se v8ak nardZi na problém obrovského
poctu webovych stranek, jez jsou do jednotlivych kategorii zafazovany
zatim vétSinou ru¢né nebo strojové s asistenci clovéka. Dalsim piikladem
potteby klasifikace webovych strdnek do kategorii jsou velké korpusy
vytvafené z webu. V8estranné pouzitelné korpusy by mély obsahovat
kromé samotnych textti také tzv. metadata, tedy informace o Zanru, typu
dat, zdroji apod. V piipad€, Ze chceme vytvaret korpusy o rozsahu miliard
pozic, je ru¢ni dopliiovani takovychto informaci netinosné.

1.2 Existujici pfistupy ke klasifikaci

Problémem automatické klasifikace anglicky psanych stranek do kategorii
se jiz zabyvala fada praci, jmenujme napt. [1, 9, 24, 30, 31, 37]. Existujici

http:/ /www.google.com
http:/ /search.seznam.cz/
http:/ /wwwjyxo.cz
http:/ /www.dmoz.org
http:/ /www.seznam.cz
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1. Uvob

metody miiZeme podle pouZitych pFistupti rozdélit do tfi zakladnich
skupin [36]:

Metody zaloZené na analyze META tagh — tyto techniky berou
v tivahu pouze META tagy jako <META name="keywords"> nebo
<META name="descriptions">. Hlavniminevyhodami takového
pfistupu je, Ze META tagy nejsou povinnou soucasti véech HTML
stranek, tudiz by nékteré stranky nemohly byt viibec klasifikovany,
a pfedevsim fakt, Ze autofi stranek nékdy timysIné uvadséji zavadéjici
informace, aby se jejich stranky dostaly na pfedni mista vyhledévacti.
Z téchto diivodti se v soucasné dobé ve vétsiné klasifikatortt hodnoty
META tagti viibec neberou v tivahu.

Metody vychazejici ze strukturni podobnosti — v téchto technikach
se pfedpoklada, Ze stranky patrici do stejné kategorie maji podobnou
strukturu [1]. Strukturou dokumentu se rozumi napfiklad rozmisténi
odkazi, existence, velikost ¢i barevnost obrazkii, rozsah textu a jeho
formatovani apod. Pri klasifikaci se nebere v tivahu obsah textu,
ale pouze vzhledova podobnost s néjakym modelem. Tyto metody
mohou byt pro nékteré piipady relativné tispéiné, ale vétsinou je
tteba je zkombinovat i s textové zavislymi p¥istupy.

vvvvvv

a také v praxi nejcastéji pouZivané. Hlavni mysSlenkou je vyuZiti
podobnosti vektorovych modelfi textt jednotlivych stranek. Slozky
vektoru predstavuji slova v dokumetu a zachycuji jejich ¢etnost, Casto
riiznymi zptisoby normalizovanou. Timto zptisobem vektorizace je
sice ztracena informace o pofadi slov v dokumentu, na druhou stranu
je v8ak tiloha zna¢né zjednodugena.

Pro kazdou tfidu je pak z takovychto vektorti vytvofena mnoZina
trénovacich pfiklad(, na kterych je naucen klasifikator (Naivni Ba-
yesovsky klasifikator, Support Vector Machines, C4.5 apod.)

Je ziejmé, Ze utspéch téchto metod siln€ zdvisi na kvalité, poctu
a rozsahu trénovacich prikladii, pficemz je v8ak kvalita a rozsah
jednotlivych strdnek na webu velice variabilni. Bylo zjisténo, Ze
94,65 % webovych stranek obsahuje méné neZz 500 rtiznych slov
[46]. Vyzkum také ukdzal, Ze priimérnd Cetnost vyskytu jednoho
slova v jednom dokumentu je mensi neZ 2,0. Proto pro klasifikaci
webovych stranek s dostate¢nou pfesnosti nemohou byt pouZity kla-
sické metody bez vhodného predzpracovani, jinak dobfe pouZitelné
pti klasifikaci del$ich texti.
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1.3 Cile a struktura prace

Cilem této diplomové prace je navrhnout a otestovat metodu, kterd umoZni
pro libovolnou ¢esky psanou webovou stranku automaticky rozhodnout
pfisludnost k jedné, pfipadné nékolika kategoriim a nalézt jeji klicova slova.

Vzhledem k vysledkiim pfedchozich experimentiim pro anglictinu byl
pro nd$ systém zvolen pristup, ktery kombinuje metody zaloZené na
analyze text(i s metodami zkoumajicimi strukturu dokumentu.

Bylo prokazano, Ze pti dostatetné velkém mnoZstvi trénovacich p¥ikla-
dfi, s uzitim metod strojového uceni vhodnych pro praci s velkym poctem
atributii, nema zvolena metoda na presnost pfili§ velky vliv [48], proto se
préce soustfedi pfedevsim na metody predzpracovani a shlukovani, které
se zdaji byt pro tispéch klasifikatoru kli¢ové. Problém malého rozsahu textti
v HTML strankéch je v préci feSen dvéma novymi p¥istupy:

o Experimenty bylo prokdzano, Ze linky odkazujici z webové stranky
v drtivé véts§iné ptipadhi sméfuji na strdnku podobného tematického
zaméfeni. Proto neni pro ticely strojového uceni povaZovéna za jeden
ptiklad pouze tvodni stranka, ale jsou k ni pfidruZeny i vSechny
stranky z ni odkazované, které se v8ak nachazeji ve stejné internetové
doméné.

e

. PrestoZze predchozi roz&ifeni Casto vyrazné zvysi pocet slov v doku-
mentu, stile jeSté nemusi byt dostacujici a je tieba pfejit ke shlukovani
vyraz(. Kromé klasického pfistupu, ktery ztotoZiuje slova se stejnym
lemmatem, je v praci pfedstavena metoda, jeZ ztotoZiwuje vyrazy,
¢asto se vyskytujici ve stejném gramatickém kontextu.

Dfilezitou otdzkou pfi tvorbé klasifikatorti je vybér vhodnych t¥id, po-
jednava o ni napriklad publikace [43]. V praci byly kategorie prevzaty z ka-
talogu Seznam.cz. Tento Cesky portél nabizi dva katalogy — Firmy © a Od-
kazy 7. Katalog Firmy obsahuje pouze stranky, predstavujici webové pre-
zentace firem, zatimco Odkazy zahrnuji vSechny typy webovych stranek.
Pro na%e tcely byl vybran katalog Odkazy, nebot lépe vystihuje rozma-
nitost ¢eského webu a vysledny klasifikdtor potom miiZe byt pouZzitelny
univerzalngji.

Nasledujici kapitola se zaméfuje na teoretické zdzemi prace. Bude v ni po-
drobné popsan obecny ptistup ke klasifikaci textovych dokumentti a nésled-

6. http://firmy.cz
7. http://odkazy.seznam.cz
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né predstaveny vybrané algoritmy strojového uceni, které budou pouZity
v praktické ¢asti prace. Kapitola III pojednava o pfipravé trénovacich dat
a problémech pii tvorbé korpusu, reprezentujiciho priklady jednotlivych
kategorii. Nejprve bude popsan problém crawlovéni, automatické detekce
jazyka a koédovani, poté se zaméfime na vytvareni a znackovani kor-
pusti. V kapitole IV se budeme zabyvat vytvorfenim vektorovych modelt
dokumentti. Soucasti této kapitoly bude také popis metod shlukovani
termtl véetné tvorby thesauru a vybéru vhodnych atributti pro strojové
uceni. V kapitole V popiSeme vysledky experimentti, ziskané jednotlivymi
metodami a porovname jejich klady a zapory. Déle z riznych pfistupti
vybereme ten nejlep$i, ktery by mohl byt pouZzit pfi praktickém nasazeni
aplikace. Kapitola VI je zamé¥fena na popis metod pro urceni klicovych slov
stranky. Zde jiz bude vyuZito znalosti domény webové stranky. Kapitola
VII shrne ziskané poznatky a bude pojedndvat o moZnostech dalsiho
sméfovani prace.



Kapitola 2

Uziti strojového uceni p¥i klasifikaci textovych doku-
menth

Strojové uceni (machine learning) je soucésti velké rodiny pocitacovych
problémii, které se tykaji umélé inteligence. Jeho cilem je predevsim navrh
a vyvoj algoritmti, které pocita¢lim umoZiiuji ucit se novym poznatkim,
jeZz nejsou explicitné definovény.

V zasadé lze metody strojového uceni rozdélit na nasledujici skupiny [33]:

Uceni se zapamatovanim (rote learning) — systém pouze zazna-
mendva data nebo dil¢i znalosti dodané externim zdrojem. Neprovadi
se Zadna transformace.

Uceni se z instrukci (learning from instructions) — systém ziskava
znalosti z externiho zdroje a integruje je se znalostmi jiz ziskanymi.
Provadi se transformace znalosti ze vstupniho jazyka do vnitini
reprezentace.

Uéeni se z analogie (learning by analogy) — ziskdvéani znalosti je
zaloZeno na zapamatovani si pfipadd, resp. situaci podobnych tém,
které bude tfeba fesit v budoucnu.

uceni na zdkladé vysvétleni (explanation based learning) — p¥i uceni
se vyuziva né€kolik malo pfikladii a rozsahlé databaze znalosti z dané
oblasti (background knowledge).

Uceni se z piiklad@ (learning from examples) — zde se vyuZziva velké
mnozZstvi pfikladh (a protipfikladii) konceptu, ktery se ma systém
naucit. Role databédze znalosti naopak ustupuje do pozadi.

Uteni se z pozorovani a objevovani (learning from observation and
discovery) — opét se pracuje s velkym mnoZstvim dat, za vyuZiti
indukce. Systém si ale ¢asto sdim musi vytvaret koncepty, které se pak
pokousi popisovat.
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2.1 Klasifikaéni aloha

Metody klasifikace vychazeji z predpokladu, Ze jednotlivé objekty (pii-
klady) patfici ke stejnému konceptu maji podobné charakteristiky. Pokud
je kazdy piiklad popsan n atributy, je moZné jej zobrazit jako bod v n-
rozmérném prostoru atributil. Objekty patfici ke stejnému konceptu potom
v tomto prostoru vytvéreji shluky a cilem klasifika¢ni tilohy je nalézt funkci,
ktera rozhoduje pfisludnost pfikladi k témto danym shlukim.

Pro formalizaci téchto tivah se inspirujeme popisem klasifika¢ni tlohy
z knihy [3]:

Analyzovana data jsou uloZena v tabulce D, tvofené n fddky a m sloupci.

11 Ti12 0 Tim
To1 T22 - Tom
D pr
L Tnl Zn2 -~ Tpm |

Rédky tabulky reprezentuji jednotlivé piiklady, i-ty objekt je tedy Fadek X;.
X;= @1 22 - @im |
Sloupce datové tabulky odpovidaji atributim, j-ty atribut oznac¢ime sym-

bolem A,

T1jy

T2y
A=

Tnj

Abychom mohli data klasifikovat, je tfeba, aby existoval atribut, ktery
obsahuje informaci o zafazeni objektu do tfidy. Tento atribut nazvéme
cilovy atribut a ozna¢me ho symbolem C. Ostatnim, necilovym, atributfim
A, fikejme vstupni atributy.

Y1
Y2

Yn
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Pridame-li cilovy atribut do datové tabulky, ziskdme data vhodna pro
strojové uceni. Témto dattim Fikejme trénovaci data a pfisludnou tabulku
oznacme Diyy.

r1i1 T2 o Tim Y1
Ta1 T2 o Xoam Y2
Drg =
L Tnl Tn2 -~ Tpm Yn |

Klasifika¢ni tilohou rozumeéjme tikol najit takové znalosti reprezentované
funkci £, které by umoZiovaly k hodnotam vstupnich atributiti néjakého
objektu prifadit vhodnou hodnotu cilového.

V priibéhu klasifikace se pro hodnoty vstupnich atribut{i X néjakého ob-
jektu odvodihodnota cilového atributu. Ozna¢me tuto odvozenou hodnotu

e

y.

Odvozend hodnota y” se samozfejmé miize pro néjaky konkrétni objekt od
hodnoty y lisit, a proto je tteba pocitat chybu klasifikace, kterd ukazuje,
do jaké miry funkce f pokryva spravné hodnoty. Jadrem celého procesu
Klasifikace je tedy nalezeni funkce f.

2.2 Klasifikace textovych dokumentt

Klasifikace textovych dokumentti je jednfm z problémii strojového uceni.
Cilem je automaticky pfifadit textovy dokument jedné nebo i vice ka-
tegoriim v zdavislosti na jeho obsahu. Dokumenty mtiZzeme klasifikovat
napf. podle tématu, Zanru, autora, jazyka apod. Pfikladem aplikace, kde
se automatickd klasifikace dokumentti jiz béZné pouZivd, je napt. detekce
nevyZzadané posty (spamu).

Aby bylo mozné pouZit bézné klasifika¢ni algoritmy, je tfeba textovy
dokument vhodné reprezentovat. Nejcastéji pouZivanou reprezentaci do-
kumentu je jeho vektorovy model. V tomto modelu odpovida dokument
vektoru, v némz kazda sloZka reprezentuje frekvenci slova ¢i termu v do-
kumentu [23]. Frekvenci termu je nékdy vyhodnéjsi nahradit néjakou
normalizovanou hodnotou. Casto je dokonce nejlep&ich vysledkii dosaZeno
pouZzitim bindrni charakterizace.
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2.2.1 Selekce atributt

Pro vytvoreni vektorového modelu nemusi byt pouZita viechna slova, ktera
se v trénovacich dokumentech vyskytuji. Dokonce je to v pfipadé do-
state¢ného mnozstvi dat nevhodné. Dvéma extrémy neZadoucich slov jsou
ta, kterd se v dokumentech vyskytuji pfili§ asto (jedna se predlozky, spojky,
pomocna slovesa a dalsi termy, které nejsou pro klasifikaci rozhodujici)
a naopak velmi maélo (pokud se slovo vyskytne v jediném trénovacim
pfikladu, nema smysl jej uvaZzovat). Ze slov, kterd po odstranéni hodné
a malo cetnych zbudou mtiZeme déle vybrat ta nejzajimavéjsi pomoci
vhodné miry (relativni cetnost, x?, Ml-score, information gain, apod.)
[13, 28].

2.2.2 Metody shlukovani

Riizni lidé pro popsani stejnych konceptli nepouzivaji stejnd slova ani
stejnd slovni spojeni. Proto mtiZe byt vyhodné sloucit slova stejnych nebo
podobnych vyznamiti do skupin [25].

Nejjednodudsi zptisob shlukovani slov je na zakladé stemizace nebo
lemmatizace. To znamend, Ze jsou v jedné skupiné slova se stejnym kofenem
nebo lemmatem. Pokud ptijdeme do diisledkii, nemusi to vZdy znamenat,
Ze by v jedné skupiné byla slova se stejnym vyznamem. Existuji totiz
slova rtiznych vyznami, ktera jsou i v ptivodnim textu rizné zapsana,
ale maji stejnd lemmata. Jinym p¥ikladem potiZi jsou p¥ipady, kdy pravé
morfologicka informace u slova mitiZe rozli$it rizné kategorie a stemizaci
¢i lemmatizaci je nendvratné ztracena. Ve vét8iné aplikaci je v8ak pfesto
vyhodné stemizaci nebo lemmatizaci provést.

Slukovéani termti je dokonce moZné dovést jesté dale, a to pomoci
thesauru nebo jiného slovniku. Thesaurus je slovnik podobnych slov,
pficemZ podobnost nemusi znamenat jen synonymii, ale napf. i anto-
nymii, hypo/hyperonymii, mero/holonymii apod. U takovych shluki
je v8ak problém nejednoznacnosti jesté markantnéjsi neZz u stemizace Ci
lemmatizace. Pravych synonym takovych, jak je definuje Frege (vyraz A je
synonymni s vyrazem B, jestlize 1ze oba vyrazy v libovolné vété zaménit
a nezméni se tak jeji vyznam) je bohuZel velmi malo, proto se bézné
za synonymni vyrazy povaZzuji i takové, které maji stejny vyznam jen
v nékterych kontextech. Zde vznika hlavni zdroj nejednoznacnosti, které
mohou vést dokonce ke sniZeni celkové tispéSnosti klasifikace. Proto je
tfeba thesaurus tvofit s ohledem na tyto skutecnosti.
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2.3 Vybrané metody strojového uceni

V obecnosti nelze ¥ici, které algoritmy strojového uceni jsou nejlepsi. Kazda
tloha mtiZe byt tak specifickd, Ze se pro ni jedny algoritmy hodi vice a jiné
méné. Nejinak je tomu u klasifikace textovych dokumentii. Tato tloha je
charakteristicka pfedev&im velkym poc¢tem dimenzi vektorti.

Vybérem vhodnym metod pro klasifikaci text(i se v minulosti zabyvala
fada praci, jmenujme napf. [48]. Jejich spole¢nym vysledkem bylo, Ze nej-
lepsich vysledkii dosahly zpravidla metody k-nejbliZsich sousedt, naivni
bayesovsky klasifikator a metoda podptiunych vektortt (Support Vector
Machines). Pro porovnani vysledki pfidejme do vy¢tu metod nejzndméjsi
algoritmus strojového uceni — rozhodovaci stromy a provedme vechny
experimenty s témito metodami.

2.3.1 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy pracuji na principu algoritmti rozdél a panuj (divide
and concquer). Trénovaci data se postupné déli na mensi a mensi mnoZziny,
ve kterych prevladaji priklady jedné tfidy. Na zacatku tvoii trénovaci data
jednu velkou mnoZinu, na konci dostaneme rozklad této mnoZiny tvoreny
ptiklady jedné ttidy.

Tento postup byva nazyvéan top down induction of decision trees
(TDIDT). Cilem je najit néjaky strom konzistentni s trénovacimi daty,
pficemZ je kladen dfiraz na jednoduchost téchto vyslednych stromfi. N&-
sleduje popis obecného algoritmu TDIDT [3]:

1. zvol jeden atribut jako kofren dil¢iho stromu

2. rozdél data v tomto uzlu na podmnoziny podle
hodnot zvoleného atributu a ptridej uzel pro
kazdou podmnozinu

3. existuje-1li uzel, pro ktery nepatfi vsechna
data do tézZze tridy, pro tento uzel opakuj
postup od bodu 1, jinak skonci

Je zfejmé, Ze uvedeny algoritmus funguje pouze pro kategoridlni data
(nikoliv pro ¢iselné atributy), kterd nejsou zatiZena Sumem. Proto je tfeba
iselné atributy diskretizovat a pro Sumem zatiZena data algoritmus upra-
vit. Uprava miize spo¢ivat bud ve zméné podminky z bodu 3 (povolime,
aby do jednoho uzlu patfilo i n€kolik malo ptikladii z jiné tfidy) nebo ve
vhodném profezavani vysledného stromu.

11
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Klicovym problémem algoritmu je vybér vhodného atributu pro vétveni
stromu. Tim se také lisi jednotlivé algoritmy, zaloZené na rozhodovacich
stromech. Nejzndmé&j8im algoritmem je algoritmus C4.5 spojeny se jménem
Johna Rosse Quinlana. Tento algoritmus je rozsifenim algoritmu ID3 a k vy-
béru déliciho atributu vyuziva teorii informace, konkrétné informacni
entropii.

2.3.2 k-nejblizsich sousedi

¥,

Jedna se o jednu z nejjednodussich metod strojového uceni, u které vypocet
funkce f probiha aZ ve fazi klasifikace. Proto se fadi mezi algoritmy tzv.
liného uceni. Objekt je algoritmem klasifikovdn na hodnotu, prevaZujici
u jeho k nejbliz8ich sousedti v prostoru atributfi. K je typicky malé kladné
celé cislo. Pokud je jeho hodnota 1, klasifikace se provadi pouze na
zékladé tridy nejbliz8§iho souseda. V pfipadé bindrnich rozhodovacich
problémti (problémti o dvou tfidach) je vyhodné zvolit k liché, aby se
prededlo nejednoznacnostem. Jako metrika pro méfeni vzdalenosti byva
vét§inou volena eukleidovska vzdalenost, ale z principu mfiZe byt pouZita
libovolnd metrika. Na obrazku 2.1 je zachycen pfiklad binarni klasifikace

Obrazek 2.1: Metoda k-nejbliZz8ich sousedii

ve dvourozmérném vektorovém prostoru metodou k-nejbliZsich sousedti.
Znak otazniku predstavuje klasifikovany objekt, znaky x priklady jedné
ttidy, znaky y pfiklady druhé tfidy. Pokud zvolime k£ = 1, bude nezndmy
objekt klasifikovan jako 2. V p¥ipadé k = 3 bude klasifikovén jako y, nebot
v definovaném okoli pfevladaji objekty y (vyznaceno plnou kruznici). Pfi
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volbé k£ = 9 bude nezndmy objekt opét klasifikovan jako x (vyznaceno
¢arkovanou kruznici).

Vhodnaé volba hodnoty k je klicové pro tispéch algoritmu. Obecné se d&
Fici, Ze vétsi hodnoty redukuji $um, ale smazavaji rozdily mezijednotlivymi
tfidami. Pro vybér spravné hodnoty k se daji pouzit rtizné heuristiky jako
napft. kiizové validace [21].

2.3.3 Naivni bayesovsky klasifikator

Naivni bayesovsky klasifikator je metoda strojového uceni zaloZena na
Bayesové vété o podminéné pravdépodobnosti. Naivni je nazyvana proto,
ze predpokladé absolutni nezavislost vstupnich atributti. Tento predpoklad
sice u vétSiny praktickych aplikaci splnén neni, ale pfi dostate¢ném poctu
atributi, ktery zajisti redundanci informace, dosahuje algoritmus velmi
dobré presnosti.

Pro formalni definici se inspirujme knihou [3]:

Pravdépodobnost hypotézy H za predpokladu platnosti evidence E je
podle Bayesova vztahu definovana:

P(EIH)P(H)

— 5

Pravdépodobnost P(H), kterd odpovida pravdépodobnosti jevu H bez
znalosti jakékoliv dalsi informace se nazyva apriorni pravdépodobnost, prav-
dépodobnost P(H|E) se nazyva aposteriorni pravdépodobnost. Veli¢ina P (L)
vyjadfuje pravdépodobnost evidence F.

Hypotéz, mezi kterymi se rozhodujeme je v pfipadé klasifika¢ni tilohy
vice, nas bude zajimat ta nejpravdépodobnéjsi. Pro kaZdou hypotézu
Hy, t € {1,...,T} mhZeme spocitat aposteriorni pravdépodobnost a vybrat
H s ap (maximum aposteriory probability) s nejvétsi P(H;|E).

P(H|E) =

Hyrap = Hy

—
P(E|H)P(Hy)

P(H;|E) = max { PE)

|te{1,...,T}}

Vzhledem k tomu, Ze nés vétSinou zajimd pouze to, pro které H; je
aposteriorni pravdépodobnost maximalni a nezajima nas jeji hodnota,
miiZzeme vyraz zjednodusSit:

13
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Hpyrap = Hy
=
P(E|H ) P(H) — maz{ P(E|H) P(H)|t € {1,...,T})

Nyni jiz prejdéme od matematiky ke strojovému uceni. Jak uz je ziejmé
patrné, hypotézy pro nas predstavuji jednotlivé tfidy a evidence hodnoty
atributti. V pfipadé K atributt a 7 t¥id je funkce f(X) definovéna:

S(X)=H,

—

K K
Hy) ] P(ElHy) = max{P(H,) [ [ P(E|H)|t € {1,...,T}}
k=1 k=1

Abychom mohli tento zptisob klasifikace pouZzit, potfebujeme znét hodnoty
P(H;) a P(Eg|H;). Ty se nahradi relativnimi Cetnostmi v trénovacich
datech. Na rozdil od vétSiny jinych metod strojového uceni se neprovadi
prohledavéani prostoru hypotéz, vypocet je tedy velmi rychly.

2.3.4 Support Vector Machines

Support Vector Machines (metoda podptirnych vektorti) je relativné novou
metodou [8], jejiZ obliba diky dobrym vysledkiim klasifikace stale stoupa.
Hlavni myslenkou je nalezeni rozdélujici nadroviny, separujici jed-
notlivé p¥iklady do trfid. V pfipad€, Ze data nejsou linedrné separova-
telnd se provede vhodna datova transformace, kterd prevede tlohu na
vicerozmérny problém, ve kterém jiZz linedrni separace moZnd je. Misto
v prostoru ptivodnich atribut(i se tedy pohybujeme v prostoru trans-
formovanych atributtl. Ze v8ech nadrovin, které data separuji vybereme
tu, kterd ma nejvétsi odstup od transformovanych pfikladti trénovaci
mnoZiny a pfitom oddéluje jednotlivé tfidy. Priklady, které jsou nejblize
této nadroviné se nazyvaji podptirné vektory (odtud nazev metody).
Obrézek 2.2 zobrazuje priklad linedrni separace dvou tfid ve dvou-
rozmérném prostoru. Tucné je vyznacena separujici nadrovina (v naSem,
dvourozmérném, prostoru p¥imka) a podptirné vektory. Zjednodugenou
tlohu linedrniho klasifikatoru do dvou tfid formalné definujme podle [41]:
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Obrazek 2.2: Metoda Support Vector Machines

Nechf trénovaci mnoZinu tvofi mnoZina bodu v p-rozmérmém prostoru

{(iE_f, Cl)v (LE_2>, 02)7 cees (@)7 Cn)}

kde ¢; je bud 1 nebo -1 v zavislosti na tom, do jaké t¥idy pFislusi bod
7;. Kazdy bod 7; je p-dimenziondlni vektor. Cilem je nalézt nadrovinu
s maximalnim odstupem od p¥ikladti réiznych trid, soucasné oddélujici
body, pro které ¢; = 1 od bodti s ¢; = —1. Kazda nadrovina miiZe byt
zapsand jako mnoZzina bodd 7', spliiujici

WX —-b=0

Vektor  je normalovy vektor, kolmy na nadrovinu. Parametr b urcuje
posunuti od pocdtku souradnicového systému.

Chceme zvolit W a b tak, aby vzdalenost mezi dvéma paralelnimi
nadrovinami byla co nejvétsi a zéroven oddélovaly obé tridy. V§imnéme
si, Ze zde je uZit pfedpoklad linearni separability. Tyto nadroviny mohou
byt popsany dvéma rovnicemi

Wz —b=1
Weox—b=—1
Z geometrie vime, Ze vzdalenost téchto dvou nadrovin je 2, chceme tedy

—
minimalizovat |w| pfi splnéni omezeni
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Wz —b>1lc=1
WoT—b< —1,¢=—1

Vsechny tyto poZadavky ndm dohromady davaji optimaliza¢ni problém,
ktery fesi danou tlohu:

Najdi W a b tak, aby | | bylo minimalni p¥i spInéni omezeni ¢;(w - 7; —b) >
1 pro v8echna 1 < i < n, kde n je pocet pfikladti.

V ptipadé, Ze data nejsou linedrné separabilni, je tfeba prevést tilohu na
linedrné separabilni. K tomu se vyuZiva tzv. ,kernel trick”, ktery prevede
ptivodni tilohu do vicerozmérného vektorového prostoru, kde jiz data
linedrné separabilni jsou.

Formalni definice obecného principu Support Vector Machines a piede-
v8im transformace na linedrné separabilni tilohu je relativné komplikovana
a pfesahuje ramec této diplomové prace. Pripadné zajemce odkazme napfi-
klad na [5].
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Kapitola 3

Ptiprava trénovacich dat

3.1 PouZité kategorie pro klasifikaci

Aby mohla byt klasifikace webovych stranek tspésnd, je tfeba vhodné
zvolit jednotlivé kategorie. Pro nase ticely neni dtilezité o cem konkrétné
webové stranka pojednavé, ale zajimame se o jeji Zanr.

Zéanr je dnes Casto pouZivany pojem pfedeviim ve spojeni s hudbou,
literaturou, filmem apod. Zde se zajimdme o Zanr HTML stranek. V minu-
losti bylo podéno nékolik definic Zdnru textovych dokumenta [4, 16, 17],
my se ztotoZnime s tou nejpouzivanéjsi: , The genre describes something
about what kind of document it is rather than what the document is
about” [11]. Nebudeme se tedy zabyvat podrobnou analyzou obsahu textu
¢ijinych ¢asti dokumentu, ale plijde nam o zafazeni dokumentu do néjaké
z doménovych trid.

Zvolené kategorie by v souladu s predchozi definici zanru HTML
stranky mély splitovat predevsim nésledujici poZadavky:

. Dobra reprezentativnost — kategorie by mély pokryvat vSechny
zanry, které se mohou na ¢eském webu objevit.

. Co nejmensi piekryvani jednotlivych kategorii — jen téZko dokdz-
eme zvolit kategorie tak, aby zafazeni jednotlivych webovych stranek
bylo vidy tipln€ jednoznacné, aviak vhodnou volbou kategorii je
moZné pocet nejednoznacnych stranek eliminovat.

. Rozumny pocet kategorii s ohledem na nasledné klasifika¢ni tech-
niky — je zfejmé, Ze s vétsim poctem kategorii klesa tiroverni jejich
prekryvani. Je vSak tfeba brat zfetel na proces strojového uceni.
S velkym poctem kategorii totiZ vyrazné klesa pfesnost.

Vybér vhodnych kategorii je komplikovana zéleZitost, kterd vyZaduje ne-
trividlni lidské zdroje (v pfipadé bliz&iho zajmu mutiZeme odkézat Ctenate
na [43]), navic je tieba pro kazdou kategorii vybrat dostate¢né mnoZstvi
vhodnych reprezentantti pro fazi strojového uceni. Proto se prace timto
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3. PRIPRAVA TRENOVACICH DAT

problémem nezabyv4, ale je vyuZzito top-level kategorii z katalogu http: //
odkazy.seznam. cz, které spliuji vyse uvedené poZadavky a jsou pro-
véfeny praxi. Jejich seznam spolu se strucnou charakterizaci je uveden

v tabulce 3.1.

‘ Kategorie ‘ Popis ‘
Cestovani cestopisy, jizdni 7ady, mapy a atlasy, turistické cile,
ubytovini a stravovini
Erotika chaty a fora, seznamky, obrazky, videa, zboZi
Hry hlavolamy a kiiZovky, deskové hry, pocitacové hry,
on-line hry
Informacni firmy a organizace, financni a bankooni informace,

a inzertni servery

gastronomie, titady a politika, inzerce, zdravi

Kultura a uméni

divadlo, film, fotografie, hudba, literatura, vytvarné
umeéni, kulturni déni

Lidé a spolecnost

ankety a priizkumy vefejného minéni, chatovini,
diskuzni fora, fankluby, osobni stranky, seznamky,
weblogy, sdruZent a spolky

Pocitace a internet

software, hardware, multimédia, internet, grafika,
pocitacové manudly a ndvody, bezpecnost a hacking,
programovini

Sport fotbal, hokej, motoristické sporty, cyklistika,
rybatent, vodni sporty...
Véda a technika pfirodni a technické védy, spoleCenské a humanitni

védy, védecké konference a semindre, elektronika,
elektrotechnika, stavebnictvi, Zeleznicni technika

Volny c¢as a zabava

chovatelstvi, modeldrstvi, humor a zdbava,
sbératelstvi, péstitelstvi, pohddky a povésti,
konicky a ziliby

Zpravodajstvi

denni tisk, dopravni zpravodajstvi, informace z re-
giomii, pocasi, ridio, televize, internetové casopisy

Tabulka 3.1: PouZité kategorie

3.2 Sbérdat
Pro tispé&né pouZiti strojového uceni jsou nezbytnd kvalitni trénovaci

data. Stejné jako pro vybér kategorii poslouZil katalog webovych stranek
http://odkazy.seznam.cz pro sbér trénovacich pfikladfi. Tento kata-
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log obsahuje odkazy na tivodni stranky jednotlivych webti, zafazené do
prisludnych kategorii. Otazkou v3ak je, zda tyto tivodni stranky dostatecné
reprezentuji obsah daného webu. Casto se setkdvame s tim, Ze na tivodni
strance je jen nadpis, navigace a minimum informaci.

Regenfm tohoto problému, pfedstavenym v této préci, miize byt rozsi-
Feni dokumentu o obsah stranek odkazovanych z ivodni stranky. Zde vSak
naraZzime na problém pfechodu do jiné tfidy. Snadno se mitiZe stét, Ze odkaz
povede na strdnku, kterd je jiného Zanru neZ zdrojova. Pocet takovych
odkazii se da presto velice ¢inné redukovat na minimum dodrZenim
nésledujicich dvou zasad:

. Pouziti vyhradné strinek ze stejné domény — neuvaZuji se odkazy,
které sméfuji na jinou internetovou doménu a tedy vétsinou i na jiny
server. Nebudou tak pouZity reklamni odkazy a jiné stranky, které se
piimo netykaji daného webu.

. NepouZiti rekurzivniho prohledavani — odkazy jsou prohledavéany
pouze v tivodni strance, nikoliv rekurzivné v dal$ich odkazovanych

strankach. Tim se vyrazné sniZi pravdépodobnost odboceni od téma-
tu.

Za tcelem potvrzeni pfedpokladu, ze pii pouZiti téchto pravidel bude
pocet neZadoucich odkazti zanedbatelny byl proveden jednoduchy expe-
riment. Z katalogu bylo ndhodné vybrano 100 riznych stranek, u kterych
byly ru¢né analyzovany Zanry jejich odkazii. Vysledek experimentu proké-
zal, Ze 98% linki1 skutecné odkazovalo na stranky stejného zanru. Pro ticely
strojového ucenilze 2% chybu v trénovacich datech zanedbat, proto je tento
zptisob rozsifeni trénovacich dat velmi dobfe pouZitelny.

Postupné byly z jednotlivych kategorii stahovany stranky, dokud veli-
kost staZenych dat pro danou kategorii nepfesahla 1GB. Vzhledem k tomu,
Ze hyperlinky mohou odkazovat nejen na HTML stranky, ale i na sou-
bory jinych forméti (napf. obrazky, videa, zvukové soubory apod.), byl
vytvofen filtr, ktery zakézal stahovani souborti jejichZ tzv. content-type (typ
obsahu) byl rtizny od HTML. Kromé téchto souborti nebyly staZeny ani
z&dné stranky nachazejici se v doméné .sk. Tim se vyrazné eliminoval pocet
slovensky psanych stranek, které jsou v katalogu casto zafazeny.

3.3 (isténi trénovacich dat

Pro vytvoreni korpusu trénovacich dat z webu je tfeba ze stranek odstranit
jejich casti, které pro nami zvoleny pristup ke klasifikaci nemaji Zddny nebo
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minimalni vyznam. Takova data mohou velmi negativné ovlivnit pfesnost
Klasifikace.

Cigténi dat ziskanych z webu je dnes pro vytvafeni korpusti velmi
aktudlni téma. Obecné plati, Ze ¢im vétsi korpus, tim lepSich vysledki 1ze
pfi praci s nim dosdhnout, a pravé velké mnozstvi textovych dat 1ze snadno
ziskat z internetu. V roce 2007 se konal prvni roénik soutéZe Cleaneval !
spolu s workshopem zaméfenymi pravé jen na metody ¢isténi webovych
stranek. Vitézem se stal systém zaloZeny na CRF (Conditional random fields)
[26], ktery se v3ak bez tprav pro naSe tcely nedd dobfe pouzit. Tyto
néstroje jsou urceny k ¢idténi korpusti. Nasim cilem neni vytvorit kvalitni
korpus, ale sestavit trénovaci data pro strojové ueni. V ptipadé, Ze by
webové strdnka, kterou chceme klasifikovat neobsahovala data vhodna pro
vytvoreni korpusu, byla by celd, nebo jeji velka ¢ast zahozena a nebylo by
podle ¢eho urcit jeji zafazeni do spravné kategorie. Je tedy tfeba zachovat
v korpusu co nejvice informaci i za cenu, Ze trénovaci data zatiZime malym
Sumem.

Nejprve se podivejme na definici spravné vytvorfené HTML stranky.
O definice dokumenttt HTML a XHTML se stard konsorcium W3C. Na
webovych strankéach konsorcia 2 1ze nalézt nejen formalni DTD (Document
Type Definition), coZ je jazyk pro popis struktury XML piipadné SGML
dokumentu, ale i neformalni tutoridly o vytvareni HTML stranek.

HTML stranka je tvofena ze dvou zéakladnich komponent — hlavicky
(<head>) a téla (<body>). V hlavicce jsou uloZeny predeviim meta infor-
mace, skripty jinych jazykt (typicky JavaScriptu) a informace o vzhledu
stranky. Meta informace webové stranky mohou obsahovat diileZité infor-
mace. S rozvojem fulltextovych vyhledavacd, jeZ k nim priklddaly velky
vyznam v8ak doslo k jejich zneuZivani. Autofi stranek do nich vkladali
nepravdivé informace, ¢imZ chtéli dosdhnout lepsi pozice ve vysledcich
vyhledavéni. V dne$ni dobé je jiZ sice vyhledavace vét§inou ignoruji, presto
ale nemusi poskytovat spolehlivé informace. Jedinym tidajem z hlavicky,
ktery je zafazovan do korpusu je tedy titulek (<title>). Jednd se o infor-
maci, kterd je ve webovych prohliZzecich viditelna, tudiZ p¥ili§ nehrozi jeji
zneuzivani.

Hlavnim zdrojem podkladii pro vytvofeni trénovacich ptikladti je télo
webové stranky (<body>). Z ného jsou v prvni fazi odstranény komentare
av8echny typy skriptfi. Pro dal&i zpracovani strukturnich informaci je tieba
zachovat HTML tagy, které vyznacuji logickou strukturu textu. K témto

1. http://cleaneval sigwac.org.uk/
2. http://www.w3.org
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tceltim byly vybrany znacky, které jsou ¢asto zohlediiovéany i fulltextovymi
vyhledavaci:

° nazev stranky(<title>)

. odstavce(<p>)

. nadpisy (<h1>, <h2>, <h3>, <h4>, <h5>, <h6>)
° hyperlinky (<a>)

. odrazky (<1i>)

Ostatni HTML tagy byly odstranény. V posledni fazi byla data zbavena
dlouhych netextovych sekvenci, jako jsou ¢iselna data v tabulkach nebo
jiny, lingvisticky tézko zpracovatelny materidl. Algoritmus v textu hleda
véechny n-gramy termti pro n vétsi nez 10, ve kterych je podil nealfanu-
merickych znakil vétsi nez 50%. Sekvence termfi jsou zarovndny na véty
andsledné z dokumentu odstranény. Takto vycistény dokument slouZi jako
hruby datovy podklad pro vytvofeni korpusu. Nasleduje automatické de-
tekce kédovani znakii, rozpoznéni jazyka dokumentu, odstranéni stranek,
které nejsou psany cesky a samotné vytvoreni korpusu.

3.4 Automaticka detekce kédovani znaki

Na zacatku pocitatové éry a postupem casu bylo vytvofeno mnoho kédo-
vani pro reprezentaci riiznych znakovych sad ndrodnich abeced. S nastu-
pem internetu v3ak doslo k prudkému narfistu potfeby sdilet informace
napfi¢ riznymi jazyky, narody i platformami. Existence velkého mnoZstvi
kédovani tak pfinesla nemalé problémy. Jako feSeni vzniklo nové uni-
verzalni kédovani UNICODE 3. BohuZel, z mnoha rfiznych dévodi jim
stale jesté ostatni kédovéani nahrazena nebyla.

V naSem, ¢eském, ndrodnim prosiedi se v soucasné dobé pouZivaji
v naprosté vét§iné pripadii 3 riiznd kédovani: UTF-8, coZ je implementace
znakové sady UNICODE, stiedoevropské kédovéni podle normy ISO-
8859-2 a sttedoevropské kédovéni pouZivané v produktech firmy Microsoft
CP-1250.

Pro korpus bylo vybrano kédovani UTF-8, které je dnes jiz standardem,
a bylo tedy nutné do ného stranky napsané v jinych kédovanich prevést.
Informace o kédovéani byva obvykle uloZena v hlavi¢ce stranky, podobné

3. http://unicode.org/
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jako u jinych tdajti v hlavicce to vSak nemusi byt pravidlem. Je tedy nutné
detekovat kédovéani automaticky.

pozici hned nékolik. Uved me nap¥iklad Mozilla chardet 4 nebo Universal
encoding detector °. Spoleénym jmenovatelem téchto produktti je snaha
o univerzalitu a s ni spojena i sniZena pfesnost. Experimenty prokazaly, Zze
u téchto néastrojtt dochézi casto k zdméné ISO-8859-2 za CP-1250 a naopak,
coZ je samoziejmé neakceptovatelné.

K nadim tceltim potfebujeme detekovat pouze kédovéani pouZivana
pro cestinu. Tim je vyrazné ztiZena zkoumand doména a je tedy moZné
pomeérné snadno vytvorit nastroj, ktery bude pro tuto oblast kvalitnéjsi.

Metoda, kterd byla pro automatickou detekci kédovani pouZita, je
zaloZena na frekvencni analyze bajti zkoumaného dokumentu [39]. Jako
trénovaci vzorek poslouZil 100 megabajtovy vzorek ceského textu z kor-
pusu SYN2000. Ten byl z ptivodniho kédovani ISO-8859-2 preveden po-
moci nastroje iconv ® do UTF-8 i CP-1250 a ndsledné byla provedena analyza
relativnich Cetnosti bajttt v kazdém ze t¥i vzorki. Vysledné modely jsou
zachyceny na obrazku 3.1. Z obrézku je dobfe vidét podobnost mezi mo-
dely ISO-8859-2 a CP-1250 a naopak odlisnost modelu UTF-8, pfedevsim
v oblasti vy&8ich bitt1. To je dano navrZenim UTF-8 tak, Ze znaky z rozsahu
#00 az#7F koduje stejnym zptisobem jako US-ASCII a v8echny znaky vetsi
neZ #7F kéduje do sekvence nékolika bajttl, pFicem?Z je nejvyznamnéjsi bit
nastaven na 1, aby nemohlo dojit k zdméné s nékterym z US-ASCII znakii.

Problémem je tedy pfedevsim rozlieni ISO-8859-2 a CP-1250. Podivej-
me se podrobnégji do tabulky 3.2 na bajty, které tyto dva modely rozliduji.
Pro ¢estinu jsou to pfedevsim znaky 5, 3, t', T, z, Z.

Na zédkladé téchto dat spolu s ¢etnostmi pro kédovani UTF-8 byly vy-
tvofeny rozhodovaci modely. Experimenty byly provedeny se dvéma typy
modelt — spojitym a diskrétnim. Spojitym se rozumi ponechdani relativnich
¢etnosti ve formé redlnych ¢isel, diskrétnim rozdéleni relativnich ¢etnosti
do intervalti. Podivejme se podrobnéji na definice obou typ(i modelfi.

3.4.1 Spojity model

Necht My:r, Miso, Muwin jsou modely jednotlivych kédovani, Mo (z) pro
C e {utf,iso,win},x € {0...255}jejich relativni Cetnosti bajtti a M, model
zkoumaného dokumentu a.

4. http://www.mozilla.org/projects/intl/chardet.html
5. http://chardet.feedparser.org/
6. http://www.gnu.org/software/libiconv/
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Relativni zastoupeni [ %o ]
Relativni zastoupeni [ %o ]

o

R .u..lh

T Tl L
15 30 45 60 75 90 105 120 135 150 165 180 195 210 225 240 255
1SO-8859-2

Relativni zastoupeni [ %o |

0 T palaty

T T U LI
15 30 45 60 75 90 105 120 135 150 165 180 185 210 225 240 255
UTF-8

4

¢

4

4

S
1

o

TT T T
16 30 45 60 75 90 105 120 135 150 165 180 195 210 225 240 255
CP-1250

Obrézek 3.1: Modely rtiznych kédovani

Vzdalenost dokumentu a od modelu M definujeme jako eukleidovskou:

255

d(a,C) = 4| Y (Ma(i) — Mo (i))?

=0

Dokumentu je pfirozené pfifazeno kédovani, jehoZz model je mu nejbliZe.

3.4.2 Diskrétni model

Pfed samotnou definici vzdélenosti je nejprve tfeba rozdélit hodnoty re-
lativnich ¢etnosti do intervalti. P¥i stanovovani poctu intervalfi proti sobé
stoji dva poZadavky — ¢im vice intervalfi, tim lep&i diskriminace jednot-
livych kédovani a naopak ¢im méné intervalii, tim lep$i schopnost genera-
lizace. ProtoZe rozhodnuti optimalniho poctu neni trivialni zélezitost, byly
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Kéd bajtu ¢etnost v ISO-8895-2 | ¢etnost v CP-1250
[promile] [promile]

138 0.0 0.163415090375

141 0.0 0.00238657560439

142 0.0 0.120697450379

154 0.0 6.74169780672

156 0.0 5.43341420019e-04

157 0.0 0.470533669736

158 0.0 8.95264345539

159 0.0 1.9257670583e-04

161 1.78821226842¢e-04 0.0183154202723

166 7.5655134433e-05 0.0

169 0.163415090375 0.0

171 0.00238657560439 0.0

174 0.120697450379 0.0

177 1.16921571396e-04 0.0

181 0.00143056981473 0.0

182 5.43341420019¢-04 0.0

183 0.0183154202723 0.0

185 6.74169780672 1.16921571396e-04

187 0.470533669736 0.0

190 8.95264345539 0.00143056981473

Tabulka 3.2: Cetnosti bajtti

provedeny 3 experimenty pro pocty intervalti 2, 3 a 4.

Hranice intervalii byly zvoleny tak, aby jednotlivd kédovani byla co
nejlépe rozlisitelnd, predevsim s ohledem na podobnost ISO-8859-2 A CP-
1250. Vzdélenost dokumentu od diskrétniho modelu definujeme nésledov-

né:
255

d(a,C) = 2; [{Ma(i)} = {Mo (i)}
Mc(z) € H, My(x) € H pro libovolné x € {0...255}, kde
. H = {0,1} pro 2 intervaly
. H ={0,1,2} pro 3 intervaly

. H ={0,1,2,3} pro 4 intervaly
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Vsechny ¢tyfi typy modelti byly testovany na souboru 3000 testovacich
dokumentti. Nejlep$ich vysledkii dosdhl diskrétni model se tfemi intervaly,
kde byla pfesnost na testovacim vzorku 99,93% (2 dokumenty oznaceny
chybné). P¥i analyze chybné oznacenych dokumentti se dokonce ukéazalo,
Ze mohou odpovidat i koédovani oznacenému systémem.

3.5 Automaticka detekce jazyka

Vétsina vétSich webovych portalti nabizi uZzivateli moznost zvolit si jazyk,
ve kterém budou strdnky zobrazeny. Nékteré stranky v ¢eském katalogu
jsou dokonce primarné psany v cizim jazyce (typicky ve slovensting)
nebo obsahuji cizojazy¢né casti (diskuze, weblogy). S ohledem na dalsi
zpracovani korpusu, které je jazykové zavislé, je tfeba tyto dokumenty
odstranit.

Automatickd detekce jazyka je, podobné jako u detekce kédovani, za-
loZena na frekven¢ni analyze. Védecké vyzkumy psychologti totiz ukézaly,
Ze Clovék je schopen z textu spradvné rozpoznat cizi jazyk i kdyZ nerozumi
Zddnému ze slov. Princip je v tom, Ze pro kaZdy jazyk jsou charak-
teristické jiné posloupnosti hlasek, v textové podobé potom i pismen.
Clovék jazyk podvédomsé identifikuje pravé na zakladé pravdépodobnosti
vyskytu téchto posloupnosti. Dokonce existuji na tomto principu zaloZené
generatory pseudo textti, napt. [42].

Pro tcely sestaveni modelu ¢estiny byl vytvofen 100 megabajtovy kor-
pus ¢eskych webovych stranek. Data byla ziskdna crawlovénim ceské verze
internetové encyklopedie Wikipedia 7. Na staZena data byly aplikovany
vechny faze &idténi popsané vyse. Kédovani detekovat tieba nebylo, nebot
Wikipedia standardné pouZivd UTF-8. Co se tyce jazyku, mélo by byt
zaruceno, Ze véechny ceské stranky Wikipedie jsou skute¢né psany cesky.

Z tohoto korpusu byl vytvoren model ¢estiny. Pro kazdy 3-gram (po-
sloupnost tfech znakii, nikoliv bajtti jako u detekce kédovéni) byla napoci-
tana jeho relativni ¢etnost a tyto Cetnosti uloZeny jako jeden vektor.

Pfi ur¢ovani podobnosti zkoumaného dokumentu a modelu je vy-
tvofen vektor relativnich ¢etnosti v dokumentu stejnym zptisobem jako
u modelu jazyka. 3-gramy, které se vyskytuji pouze v jednom vektoru
jsou v druhém doplnény nulovou hodnotou, pficemZ musi platit, Ze
stejné slozky reprezentuji v obou vektorech stejné 3-gramy. Podobnost
dokumentu a modelu jazyka je definovéna kosinovou mirou jako kosinus
thlu, ktery oba vektory sviraji, tedy 1 pokud jsou vektory totozné a 0

7. http://cs.wikipedia.org/
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v pfipadeé absolutné odlisnych.

Formalng, nechf m = (my,ma,...,m,) je vektor predstavujici model
jazyka a a = (a1,az,...,a,) vektor reprezentujici zkoumany dokument.
Podobnost tohoto modelu m a dokumentu a definujeme jako:

N miar + maas + - + mpap
o 2 2 2 2 2 2
\/m1+m2+...mn~\/a1+a2+...an

S(m, a)

Pfi rozhodovéni, zda néktery dokument z korpusu odebrat nebo ne se
porovnava dokument pouze s modelem &estiny. V pripadé, Ze podobnost
dokumentu s modelem nepfekroci urcitou, pfedem stanovenou hodnotu,
je dokument odstranén. Timto principem se odstrani nejen cizojazy<né
dokumenty, ale i dokumenty, které jsou sice cesky, ale obsahuji velké
mnozstvi ¢iselnych tidajii nebo specidlnich znacek, které by po pridani
do korpusu zhoréily jeho kvalitu. Mezni hodnota podobnosti byla expe-
rimentalné stanovena na 0,85. Tato hodnota je stanovena velmi stfizlivé, to
znamena, Ze jsou odstranény pouze ty dokumenty, které jsou v jiném jazyce
s velkou pravdépodobnosti.

3.6 Tvorba korpusu

Z vycisténych dat jiz je moZzné vytvofit korpus. Korpus je (vét§inou roz-
sahly) soubor textt1, které jsou v rfizné mife opatfeny metajazykovymi
znackami, vypovidajicimi o samotném dokumentu (autor, rok vydani,
zénr apod.) a zafazeni jednotlivych slov do kategorie slovnich druht,
o frekvenci slova v korpusu, pfipadné dalsich lingvistickych a frekvenc¢nich
aspektech. Nékteré korpusy jsou budovany jako takzvané vyvéZené, coz
znamend, e by mély obsahovat vyvazeny podil textti tfidénych podle
zénru, doby vzniku, p¥ipadné dalSich hledisek (mluveny, psany, regionalné
zaméfeny apod.) [40].

Pro praci s korpusy slouzi korpusové manaZery. Korpusovy manaZer je
pocitacovy program, ktery umozinuje efektivni préci s korpusy. Efektivnosti
se rozumi pokud moZzno konstantni ¢asova sloZitost zakladnich dotazii
vzhledem k velikosti korpusu, coZ je umoZznéno predevdim diky uloZeni
dat ve specidlnim formatu a sofistikovanym algoritmtim.

Mezi zakladni operace, které by mél korpusovy manaZer poskytovat
patfinalezeni konkordanci (seznamu v8ech vyskytti jistého jevu v korpusu,
pficemZ jevem miiZe byt napf. slovo nebo slovni skupina jistych vlast-
nosti), statistickych informaci jako globalnich a lokalnich ¢etnosti, kolokaci
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(viceslovnych vyraz(i obvykle spojovanych do samostatnych lexikalnich
jednotek) apod.

Pro préci s naSim korpusem byl pouZit korpusovy manaZer Manatee
[34]. Kromé zékladnich operaci nad korpusy poskytuje celou $kélu sta-
tistickych funkci a diky propojeni s nastrojem Sketch Engine také tzv.
word sketches (profily slov), coZ jsou informace o gramatickych kontextech,
pocitané na zakladé statistiky a sady gramatickych pravidel. Tyto infor-
mace jsou pozdéji v praci pouZity pro shlukovani termdi.

Jako zdrojovy format korpusového manaZeru Bonito slouzi vertikalni
text. Vertikalni text je bézny textovy soubor, ve kterém jsou viechny pozice
vyznaceny na jednom Fadku. Pokud korpus obsahuje kromé slov néjaké
dal&i atributy, jsou zapsany spole¢né v jednom fadku, oddélené tabulétory.
Strukturni znacky a metadata jsou uloZeny v podobé XML, také vzdy na
samostatném radku.

V naSem korpusu jsou zachyceny nasledujici atributy:

. word — slovo v takovém tvaru, v jakém bylo pouZito ve zdrojovych
textech

. lemma — zékladni tvar slova

. tag — morfologickd znacka v , brnénské” notaci

. imp — tidaj zachycujici vyznamnost pozice v HTML dokumentu.

Vyznamnost je ucena analogicky jako u fulltextovych vyhledavact,
kde napf. slovo v nadpisu hraje vétsi vyznam neZ slovo vyskytujici
se v odstavci po nim. V korpusu byla pouZita nésledujici Skala
vyznamnosti:

t —tag <title>, slovo obsaZeno v ndzvu dokumentu

2. h —tagy <hl>, <h2>, <h3> <h4>, <h5>, <h6>, nadpisy
v8ech tirovni

3. a-—tag <a>, hypertextovy odkaz
1 - tag <1i>, odrdzka seznamu

5. p-—tag <p>, prosty text

Udaje zachycuji vyznamnost slov odpovidaji strukturni podob& doku-
mentu a jeho logickému ¢lenéni. Z tohoto déivodu by mély byt vyznaceny
spise jako strukturni znacky. Od tohoto znaceni v8ak bylo upusténo s ohle-
dem na dal$i zpracovani dat, pro které je vyznaceni ve formé atributu
vyhodngjsi.
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Mezi strukturni znacky, které pouZity byly patfi:

o <class> —vyznacujici hranice jednotlivych top-level kategorii
. <subclass> —vyznacujici hranice podkategorii

. <doc> — vyznacujici hranice dokumentt

o <s> —vyznacujici hranice slov

Priklad vertikalniho textu miiZe vypadat nésledovné:

<class="cestovani">
<doc id=2>

<s>

OFICIALNT oficidlni k2eAgFnScldl h
JEDNOTNA jednotny k2eAgFnScldl h
KLASTFIKACE klasifikace klgFnScl h
UBYTOVACICH ubytovaci k2eAgNnPc2dl h
ZARTZENT za¥izeni k1gNnPc2 h
% v k7c6 h
CESKE Cesky k2eAgFnSc6dl h
REPUBLICE republika k1lgFnSc6 h
</s>

<s>

Uvedeny pfiklad zachycuje zacatek druhého dokumentu v kategorii ces-
tovani. Jedna se o prvni vétu, ktera je nadpisem.

V prvnim sloupci vertikalniho textu je uvedeno slovo v originalni
podobé, v druhém sloupci je zédkladni tvar (lze si v&imnout, Ze kromé
pfevedeni na lemma jsou i v8echny kapitdlky zménény na malé pismena),
ve tfetim sloupci je morfologicka znacka slova tak, jak ji reprezentuje
morfologicky analyzétor Ajka [38] a posledni, ¢tvrty, sloupec zachycuje
vyznamnost slova ur¢enou na zdkladé strukturniho ¢lenéni dokumentu
(v naSem piipadeé jde o nadpis).

3.6.1 Tokenizace a detekce hranic vét

Zéakladnim stavebnim kamenem korpusu jsou ¢asti texti, které se nazyvaji
pozice nebo tokeny (odtud je tento proces rozdé€leni do pozic oznacovén jako
tokenizace) a velmi ¢asto odpovidaji rozdéleni na slova.
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Problémem je v8ak najit hranice téchto pozic. Texty totiZ neobsahuji
jenom pismena a mezery, ale jesté ¢islice a celou fadu specidlnich znacek
jako jsou carky, tecky, vykri¢niky, pomlc¢ky apod. Slova navic nemusi byt
oddélena jen mezerou, ale napf. novym fadkem, odstavcem nebo nemusi
byt oddélena viibec. Pfikladem je interpunkce, kterd se piSe bezprosttedné
za predchozi slovo.

Za jeden token tedy povaZujeme nejmensi samostatny celek ktery
odpovida slovu, ¢islici nebo symbolu. Toto zjednodueni ndm sice umozni

délit texty na jednotlivé pozice, pfinasi viak s sebou jisté problémy:

1. Rozdéleni pevnych kolokaci. Slovni spojeni, ktera po rozdéleni bud
nedévaji smysl nebo nabudou jinych vyznami, by méla ziistat jako
jedna pozice. Nap¥. latinské vyrazy typu ad hoc. Takovato slovni
spojenti je tteba detekovat, nap¥iklad pomoci koloka¢niho slovniku.

2. Nejednoznatnost rozdéleni. Otazkou je, jak by se méla spravné
rozdélit nap¥. spojeni obsahujici spojovnik typu propan-butan nebo vis-
li. Jednou z moZnosti je nechat celé spojeni jako jednu pozici, druhou
je vytvofit ze spojovniku jeden token a ziskat tak 3 pozice. Spojeni
vis-li miiZeme dokonce rozdélit na 2 pozice jako [v7s, -1i].

S ohledem na dal$i zpracovani bylo v nasem korpusu pouZito co
nejjemnéjsi déleni.

Dalsim problémem souvisejicim s tokenizaci je detekce hranic vét. Jedno-
duché pravidlo, které ¥ika, ze véta kon¢i po interpunkénim znaménku,
nésledovaném velkym pismenem sice pokryva velkou ¢ast pripadti, ale
nelze se na néj spolehnout.

Jednoduchym protipfikladem jsou zkratky. Nap¥. spojeni ,, Ing. Ladislav
Houba” nelze rozdélit na dvé véty, ale je nutno jej z pravidla vyloucit. Za
timto ti¢elem byla vytvofena sada vyjimek, ktera pokryva ty nejcastéjsi.

Jisté by bylo moZné pro detekci hranic vét vytvofit sofistikovanéjsi
systém, pro nase vyuZiti pfi pozdéjsim hledani profilii slov v3ak presnost
tohoto p¥istupu zcela postacuje.

3.6.2 Morfologické znackovani a lemmatizace

Vzhledem k tomu, Ze v dalSich ¢4stech prace budeme chtit z textu ziskavat
relativné sloZité jazykové informace, je vhodné mit pfedem pfipravena ale-
spon ta nejzakladnéjsi data o slovech. K nim beze sporu patfi morfologicka
znacka a lemma.
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Morfologické znacky jsou pro flektivni jazyky jako je ceStina velmi
dtlezité. U kaZdého slova vyznacuji napf. pad, ¢islo, rod u substantiv
nebo osobu u sloves. Lemmatem se rozumi zdkladni tvar slova, pricemzZ
0 ném ma smysl mluvit pouze u ohebnych slovnich druhti, coZ jsou
substantiva, adjektiva, zajmena, ¢islovky a slovesa. U ostatnich slovnich
druhti je v naem korpusu vZdy lemma nahrazeno slovem samotnym.

Zakladnim tvarem je pro substantiva nominativ jednotného ¢isla, u ad-
jektiv je to nominativ v singularu muZského rodu prvniho stupné, po-
dobné pro zajmena a cislovky je volen nominativ singuldru muzského
rodu a konecné u sloves je zdkladnim tvarem infinitiv. Tato pfifazeni
véak nemusi byt vZdy jednozna¢nd, proto se jednotlivé implementace
lemmatizatorti mohou ¢astecné lisit.

K morfologickému znackovani a lemmatizaci ¢eStiny v soucasné dobé
existuji dva publikované pristupy, jez se z uZivatelského hlediska lisi
nejvice v reprezentaci morfologickych informaci. , Prazsky” lemmatizator
s pozitnim systémem uloZeni informaci [15] a , brnénsky” systém Ajka
[38], uchovavajici data v podobé hodnot atributti, ktery byl pro znackovani
naSeho korpusu vybran.

Ajka dokaZe k vétsiné ceskych slov najit morfologické znacky a lemma.
U velkého mnoZstvi slov v8ak tyto informace nejsou jednozna¢né. Pro
ilustraci se podivejme na morfologickou analyzu slova ,,Zenu”:

<s> ==zen=u= (580-hnat)
<1>hnat
<c>kb5eAaImIplns

<s> =zen==u= (1768-Zena)
<1>7Zena
<c>klgFnSc4

Zvystupu analyzatoru je vidét, Ze miize jit bud o sloveso hndt v prvni osobé
jednotného ¢isla nebo o substantivum Zena ve 4. padu singularu. Podrobny
popis morfologickych znacek, které Ajka pouziva lze nalézt v dodatku A.
Pro zjednozna¢néni morfologickych informaci slouzi néstroje nazyvané
taggery. Vét§ina z nich pracuje na zakladé statistickych modelti (n-gramovy
model, feature-based model), paméfovych modelii nebo pravidlovych mo-
delfi. Zatimco pro angli¢tinu Ize se zna¢nym tspéchem pouZit jen jeden
z modeld, pro flektivni jazyky (¢estinu) je tfeba pFistupy kombinovat.
Kombinaci pFistuptt vyuZiva i ndmi pouZity tagger Desamb [45]. Jeho
charakteristickym rysem je pfedev&im schopnost ucit se z pfedem ne-
oznackovanych dat. Uzitim tohoto taggeru jiz dostaneme morfologické
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3. PRIPRAVA TRENOVACICH DAT

informace v podobé, v jaké je 1ze pouZit p¥i konstrukci vertikalniho textu.
Aplikaci v8ech predchozich procedur byl vytvofen oznackovany kor-
pus o rozsahu cca 350 mil. pozic.
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Kapitola 4

Model dokumentu

Pfed zapocetim procesu strojového uceni je nutné prevést trénovaci data
do vhodného formétu. Nejispé3néjsi a nejpouzivanéjsi reprezentaci doku-
mentu, které se pridrZzime i my, je vektorovy model. Kazda slozka vektoru
odpovida jednomu slovu (pfipadné tokenu), pficemz vyznamnost daného

slova v dokumentu miiZe byt reprezentovana mnoha zpftisoby.

4.1 Vektorovy model

¥,

Nejjednodussi moznosti reprezentace tokenu ve vektoru je binarni repre-
zentace. Pro kaZzdy token z vektoru je zaznamendna jedna z hodnot 0 a 1,
v zavislosti na tom, zda se dany token v dokumentu vyskytuje. Jinou
moZnosti je zaznamendani Cetnosti vyskytu. V tomto pfipadé je zpravidla
nutno hodnotu normalizovat délkou dokumentu. Podle publikace [44] bylo
nejvétsi presnosti klasifikace dosaZeno pouZitim koeficientu TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency). Dal$i moZnosti je vaZeni termt
hodnotami x? nebo Information gain [2]. Nyni tfi nejcast&ji pouzivané
pfistupy formalizujme:

Nechf m je potet dokumentti v trénovacich datech, f,(t) frekvence termu ¢
vdokumentudprod € {1,2,...,m} aTerms mnoZina termti {t1, {2, ...t}

Binarni reprezentace
Dokument d je reprezentovan jako vektor (vy, va,...,v,) € {0,1}", kde

v — 1 jestliie fd(tz') >0
10 jinak

Frekven¢ni reprezentace (TF)

Dokument d je reprezentovan jako vektor (vy, v2,...,v,) € R?, kde

_ Jalts)

m

%

32
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Reprezentace hodnotami TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document
Frequency) [35]

Nevyhodou predchozich dvou modeli je fakt, Ze maji vSechny termy
stejnou vahu. Pfitom intuitivné slova konkrétné&jsi maji pfi klasifikaci vétsi
vyznam neZ slova obecnd, ktera se vyskytuji ve véech dokumentech. Tento
nedostatek je eliminovén koeficientem IDF, ktery je definovan pro viechny
t; € Terms jako:

m
IDF(t;) = logz <|{j D fi(t) > 0}|>

Kombinaci TF a IDF dostavame:

~ Ja(ts) m
=y o <|{j () > 0}|>

Pro dal$i zpracovéni vektorti metodami strojového uceni je v pfipadé TF
a TF-IDF reprezentace vyhodné redlné hodnoty vektoru diskretizovat. Pro
diskretizaci byl pouZit algoritmus MDL [10], zaloZeny na minimalizaci
informacni entropie.

4.1.1 VazZeni termu

Z ptedchozich definic je vidét, Ze popsané pristupy zachdazeji se vSemi
vyskyty termu uniformé. Kazdy vyskyt termu ma tedy v dokumentu vzdy
stejnou védhu. Timto zptisobem se v8ak mtiZe ztratit ddleZitd informace
o struktufe dokumentu.

Jak bylo popsano v kapitole 2, ke kazdé pozici v korpusu je zazna-
mendna informace o strukturni jednotce, ve které se v origindlnim doku-
mentu nachazi. Téchto p¥iznakii je moZné vyuZit pfi vaZeni vyznamnosti
jednotlivych termfi.

Nechf vaha termu, ktery se vyskytuje v prostém textu je 1. Vaha termu
ze specidlnich struktur byla experimentalné stanovena jako jeji nasobek
nésledovné:

. nazev dokumentu: 10x
. nadpisy v8ech tirovni: 5x
e  hypertextovy odkaz: 3x

. odraZka seznamu: 3x
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Je ztejmé, Ze pro tispéch klasifikace je kli¢ova volba mnoZiny Terms, proto
se v dal8ich ¢astech kapitoly budeme vénovat vybéru jejich prvkii.

4,2 Shlukovani termi

Shlukovéni termti je provadéno na zdkladé pfedem ptipraveného slovniku.
V této fazi jiz predpoklddame, Ze jsou trénovaci data pfipravena ve formé
vertikalniho textu véetné jednozna¢ného urceni lemmatu.

Slovnikem v nagem pfipadé rozumime totélni funkci
s : Terms — Rep,

kterd libovolnému termu z mnoZiny T'erms pfifazuje pravé jednoho repre-
zentanta z Rep C Terms. Tato funkce jednozna¢né urcuje rozklad mnoziny
Terms na shluky podobnych vyrazii ekvivalenci o:

(a,b) € 0 <> s(a) = s(b)

Opacné, pokud mame rozklad mnoziny Terms, lze vidy najit néjakou
funkci s, kterd dany rozklad urcuje.

Diikaz: z kazdého shluku (prvku rozkladu) C' € Terms/o stati vybrat
libovolného reprezentanta r» € C' a definovat

s(x) =r provéechna =z eC.

Pfi tvorbé nadeho slovniku budeme postupovat nasledovné:

1. Nalezeni charakteristické mnoZiny pro kazdy term ¢ € T'erms.
2. Uréeni rozkladu mnoZiny T'erms na zadkladé charakteristickych mno-
Zin.

3. Urc&eni funkce s.

42,1 Charakteristicka mnoZina termu

Zakladnim néstrojem pro vytvofeni charakteristickych mnoZin termfi je
Sketch Engine [19]. Jedna se o korpusovy ndstroj, ktery pro slova v kor-
pusu umoZiuje nalezeni jejich Castych gramatickych kontext(i a kolokacti,
tzv. slovnich profilti. P¥iklad nékterych profilti slova auto, napocitanych
na trénovacim korpusu, je na obrazku 4.1. Na obrazku jsou zachycena
lemmata, kterd se casto vyskytuji v danych gramatickych relacich. Tyto
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4. MODEL DOKUMENTU

a_modifier 8567 0.9 | prec do 2054 8.4
ojety s17 1145 65.88| navigace 3B1 65.86
zaparkovany 145 nakladni 572 nasednout7s 141 53.71
|azdielfa Erf'l}idéjf?fﬁ o nasedat 53 presednout 10
ey AL PrOfSdoucl S | sednout 13251.49
osobnf 1255 57.71| sedat 54 5945.28
opelafskjso 131 50,73 Usednoutls
pkcﬁem_jedouﬁfﬁ krad@g sunout 35 54 44.29
ujizd&jici 14 pancéfovy & naskakat 19
parkuijici 7 dodévkovy & viézt 53 43.56
policgjni 358 45.66| drcnout 17 47 41.66
nastartovany zs 50 42,06| vykracet 12 vloupat 15
kaskadérsky 2 naraZejici & naloZit 38 38.41
srazici 5 nabijecka 25 36.93
prec verb 2425 2.3 |is obj4 of 1461 2.3
vlastnit 282 53.42| zaparkovat 74 54.7
pribrzdit 57 52.72| demolovat 32 42 51.93
zmoct 53 46.53| zdemolovat 5
pljit £38.15 pronajmout 71 51.83
pljdovat 41 38.14| krast 0547.04
parkovat 2o = 4434.93 zalidit 44 37.37
zaparkovat 15 pljéovat 29 35.5
shalit 33 34.76| prifitit 16 34.59
umyt 27 34.7| predjizdet 1430.75
koupit 115 34.41| ukradnout 2l =l

Obréazek 4.1: Profil slova auto

relace jsou definovany sadou syntaktickych pravidel. Typy gramatickych
relaci jsou na obrazku zapsény ve zvyraznénych pruzich a maji nasledujici
vyznam:

a_modifier — modifikator

prec_do —slovo pFipojené predlozkou do

prec_verb — pfipojené sloveso

is_obj4_of — je pfedmétem ve ¢tvrtém padé
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Priklad pravidla v CQS (Corpus Query System) pro zachyceni relace
is_obj4_of vypada nésledovné:

*DUAL
=is_obJj4_of/has_obj4
2:[k="k5" & m="m[ "AN]" & p="p3" & ! (lemma="byt" |

lemma="mit.«" | lemma="chtit" | lemma="muset" |
lemma = "moci.*" | lemma = "smét") ]
[k!="k[15I837]"]1{0,5} 1:[k="kl" & c="c4"]

2:[k="k5" & m="m[AN]" & ! (lemma="byt" | lemma=
"mit.«" | lemma="chtit" | lemma = "muset" |
lemma = "moci.*" | lemma = "smét") ]

[k!="k[15I837]"]1{0,5} 1:[k="k1l" & c="cd"]

Vs8ech gramatickych relaci, které jsou pouZity, je mnohem vice a 1ze je nalézt
na prilozeném DVD.

Profily slov jsou velmi dobrou charakteristikou jednotlivych slov z kor-
pusu. Nabizi se moZnost hledat slova s podobnou charakterizaci a vytvofit
tak thesaurus. Sketch Engine vytvofeni thesauru na zékladé podobnych
profilii slov umoziiuje. Ke kazdému lemmatu [, jeZ ma v korpusu frek-
venci, umoZnujici tisp&snou aplikaci statistickych metod, 1ze nalézt seznam
podobnych slov SP; = |wy,ws,...,w,|, sefazeny sestupné podle indexti
podobnosti 4y . . . 4, s lemmatem [ [18].

V této praci byl pro kazdé lemma [ z korpusu vytvoren charakteristicky
seznam C'H S(l) nasledujicim principem:

. Jestlize je etnost lemmatu [ v korpusu mensi nez 100:
CHS(l) =l
. Jinak:

CHS(Z) = [wl,wg,. ..,wk] 2Vij S {il,ig,.. lk} : ij > 0.1

V tabulce 4.1 je zachycen charakteristicky seznam napocitany pro lemma
auto, véetné indexti podobnosti.

Z tabulky je vidét, Ze je skute¢né vétSina slov ze seznamu podobna slovu
auto — jednd se o dopravni prostfedky. Jedinou vyjimkou je lemma aut.
Pravdépodobnym ddvodem vyskytu tohoto slova v seznamu je chybné
urceni 2. padu substantiva auto v pluralu jako 1. pad slova aut v singularu
u nezanedbatelného mnozstvi vyskyttt v korpusu. Takovéto slova jsou
samoziejmeé v seznamu nezadouci a je tfeba je odstranit.
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auto 1
automobil | 0.184
autobus 0.171
viiz 0.166
vozidlo 0.153
vlak 0.141
aut 0.133
tramvaj 0.126
lod 0.124
letadlo 0.112
trolejbus 0.11

Tabulka 4.1: Charakteristicky seznam lemmatu auto

Pro jejich eliminaci byla v préaci navrzena metoda, kterd z charakteris-
tického seznamu odstranuje slova vyskytujici se ¢astéji v jinych kontextech.
Timto mechanismem jsou navic ze seznamu odstranéna homonyma, jeZ se
v korpusu vyskytuji ¢astéji v jiném vyznamu a mohla by tak pozdéji zkres-
lovat vysledky. Z takto vy¢isténého seznamu jiZ je vytvorena charakteristicka
mnoZina. Formalné:

Nechf CHS(l) = [wi,ws,...,wk] je charakteristicky seznam lemmatu
[. Oznatme S(I) = {wi,w2...,wr} a Sp(l) = {ws)i < k/p} mnozZinu

nejpodobnéjich slov, kde p € Rt je vhodné zvolend konstanta.
Charakteristickou mnozinu C'H(I) lemmatu ! definujeme jako

CH(l) = {wi = q - |S(wi) N Sp(D] = |5, (D)[}

kde ¢ € RT je zvolena opét vhodné zvolena konstanta. P¥i experimentech
bylo dosaZeno nejlepSich vysledk s hodnotami konstant p = 2, ¢ = 2.

4.2.2 Vytvofeni slovniku

Dalsim tikolem pfi tvorbé slovniku je nalezeni shlukii. Intuitivné do jed-
noho shluku patfi termy, které maji podobné charakteristické mnoZiny.
Podobnost mnoZin lze urcit na zakladé rtiznych metrik [12]. V této praci
byla pouZzita Jaccardova mira, podle niz je vzdalenost dvou termti a,b
definovéna jako

. |CH(a) NCH(b)|

@) = @ GO )]
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Vytvéfeni shlukii pracuje na principu algoritmu hierarchického shlukovani
[3] metodou ,,zdola nahoru”. Za¢ina se v situaci, kdy kazdy term tvori
jeden samostatny shluk. Postupné spojujeme dva nejbliZ&i shluky, dokud
minimalni vzdalenost nestoupne na predem stanovenou hodnotu v. Sche-

maticky algoritmus vypada nasledujicim zptisobem:

INICIALIZACE:
1. urc¢i vzdjemné vzdalenosti mezi vsSemi termy
2. zatrad kaZdy term do samostatného shluku

HLAVNI CYKLUS:
dokud je vzddlenost nejbliZz&ich dvou shlukl < v:
1. najdi dva neijbliz3i shluky a spoj je
2. charakteristickd mnoZina nového shluku vznikne
sjednocenim puvodnich
3. pro tento novy shluk spocite] vzddlenosti
od ostatnich shluka

Problémem tohoto algoritmu je jeho velkd ¢asové a prostorova sloZitost.
Uzkym hrdlem je pfedeviim po&itdni vzdalenosti mezi shluky, nebof
v pfipadé nasich dat je pocet dvojic vSech shlukti na zacdtku algoritmu vétsi
nez 101

Lze snadno nahlédnout, Ze matice vzdalenosti je velmi fidka. Jako
FeSeni problému se tedy nabizi pocitani vzdalenosti jen mezi témi shluky
A, B, u kterych CH(A) N CH(B) # (. Nalezeni takovych dvojic by
v&ak mohlo znamenat prochézeni celého prostoru viech moZnosti. Proto je
vyuZito dalsi skutecnosti. JestliZe jsou si lemmata a, b dostate¢né podobn4,
pak b € CH(a),a € CH(b). Na zakladé téchto pozorovani definujeme
mnoZinu dvojic lemmat (p¥ipadné shluki), pro které je pocitana vzdalenost
jako

V ={(a,b) € Terms x Terms:a € CH(b)vVbe CH(a)}

Modifikovany algoritmus vypada nasledovné:

INICIALIZACE:

1. urc¢i vzdjemné vzdalenosti mezi vsSemi dvojicemi
z mnoziny V

2. setad vdechny dvojice do seznamu vzestupné
podle Jjejich vzddlenosti

3. zarad kazdy ptriklad do samostatného shluku
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HLAVNI CYKLUS:
vyber prvni dvojici shlukl ze seznamu
jestlize Jje Jjejich vzddlenost < wv:
1. spoj tyto dva shluky v jeden
2. charakteristickd mnoZina nového shluku vznikne
sjednocenim puvodnich
3. pro tento novy shluk S spocite] vzddlenosti
od ostatnich shluk®, které obsahuji alespoint
jeden prvek z CH(S)
4. preuspotddej seznam dvojic shlukud, aby zlstal
ve vzestupném poradi

Maximalni vzdélenost pro shlukovani byla v praci experimentalné sta-
novena na 045. Z algoritmu je snadno vidét, Ze konstruuje rozklad na
mnozZiny Terms, ktery je ur¢en ekvivalenci

ach < a,b patfipo provedeni algoritmu do stejného shluku

Nechf freg(x) je frekvence termu 2 v korpusu. Definujme slovnikovou
funkci s: VS € Terms/o,Va € S : s(a) = b takové, ze b € S, freq(b) =
max{ freq(x)|lxr € S}. V ptipadé vice termii s maximdlni frekvenci vyber
prvni v lexikografickém usporadani.

Shlukovéni podle slovniku bylo provedeno tak, Ze vSechna lemmata | €
DOM/(s) byla nahrazena lemmaty s({).

4.3 Vybér atributa

I po aplikaci slovnikové funkce na seznam v8ech lemmat z korpusu je stéle
jesté pocet rtiznych termt pro vytvareni vektorovych modelt dokumentt
piili§ velky (> 10).

Problém velkého poctu atributth pfi strojovém uceni je nejen ve velké
vypocetni narocnosti, ale i ve sniZeni presnosti. I algoritmy, které jsou
uzptisobené pro praci s velkym poctem atributti ztraceji na presnosti p¥i
pouZiti desetitisicti a vice atributti.

Otazkou je, jaké atributy by se pro klasifikaci mély vybrat. Intuitivné to
jsou ty, které nejlépe rozliduji jednotlivé t¥idy.
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4.3.1 Stop list

Pokud se podivdme na seznam termii v korpusu, sefazeny podle Cetnosti,
uvidime, Ze nejfrekventovanégj$imi termy jsou spojky, predlozky, inter-
punkéni znaménka, zptisobova slovesa a daldi vyrazy, které v naSem
pfipadé obsahuji minimalni informaci.

Na druhém konci stoji naopak tzv. hapax legomena, tedy slova, kterd
se v korpusu vyskytuji pravé jednou. Tato slova maji také pro klasifikaci
minimalni vyznam. Vzhledem k velikosti korpusu (350 milionii pozic) se
dokonce miiZeme omezit jen na slova, kterd maji Cetnost vétsi nez 20. Po
odstranéni nejfrekventovanéjSich a nejméné cetnych vyraz se seznam slov
zmendsil o 60% na cca. 480000.

Vzhledem k tomu, Ze mame k dispozici morfologické informace a lem-
mata, mtiZeme seznam déle zmenSovat. Ukazuje se, Ze pro Kklasifikaci
maji vyznam pouze nékteré slovni druhy. Jsou to substantiva, adjektiva,
slovesa, adverbia a zkratky. Ostatni slovni druhy je mozno vynechat. Termy,
u kterych morfologicky analyzator nedokaZe rozpoznat slovni druh je 1épe
ponechat, nebof mohou nést dileZitou informaci.

Po nahrazeni slov jejich zdkladnim tvarem a odstranéni nevyjmeno-
vanych slovnich druhti se seznam déle zmensil na 290000 slov.

Z tohoto mnoZstvi jiZ je tfeba vybrat vhodné atributy sofistikovanéj&imi
metodami. Algoritmus vybéru pracuje nasledujicim zptisobem:

1. Pro kazdy term ze seznamu spocitej jeho ohodnoceni
na zakladé pouzité miry.

2. Serad seznam atribut@ sestupné podle ohodnoceni.

3. Se seznamu vyber prvnich n atributa.

N e

Zaméime se na 2 nejpouzivanéj$i miry pro vybér atributii podle [6].

4.3.2 2 test

Jedna se o statistickou metodu, kterd je znama z fady aplikaci. V nasem
pfipadé je uZzita pro urceni vyznamnosti termu vzhledem k dané t¥idé. Pro
jednoduchost uvazujme bindrni model dokumentu, ozna¢me ¢ ohodnoco-
vany term a Class mnoZinu viech t¥id. Nechf:

. k0 = pocet dokumentti ve t¥idé i, které neobsahuji term ¢

. ki1 = pocet dokumentth ve tfidé i, které obsahuji term ¢
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Dostavame tak kontingencni tabulku:

INC |1 2 . 11
0 kl,O k]gyo N ]{]1170
1 1{1171 1{1271 N 1{11171

kde C' a I; jsou ndhodné proménné a k;,, oznacuje pocCet pozorovani,
u kterych ¢ = [ a I; = m. Na$im cilem je zjistit, do jaké miry jsou tyto
néhodné proménné nezavislé. Necht

n= Z (kio + ki)
i€Class

MarginéIni pravdépodobnosti jsou
. P(C =1)=(kio+ ki1)/n

o P =0) =) iccuss kio/n

o Pli=1) =) iccuass kin/n

Pokud by C a I; byly nezavislé, platilo by P(C = 1,I; = 0) = P(C =
1)- P(I; = 0). V nafem pozorovani plati P(C = 1, [; = 0) = kj,0/n. Podobné
pro vSechny ostatni prvky kontingencni tabulky. Ocekdvand hodnota na
pozici (I, m) je tedy n - P(C = ) P(I; = m) a pozorovand hodnota k; ,.
Rozdil mezi o¢ekdvanou a pozorovanou hodnotou je interpretovan ndsle-
dovné:

NS (ki — 1 - P(C = D) P(I; = m))?

l€Class me{0,1} ne P(C =1 P(It - m)

4.3.3 Vzijemna informace (MI-Score)

Tato mira vychézi z teorie informace a je vhodna i pro multinomialni
modely dokumentu. Pokud X a Y jsou diskrétni ndhodné proménné
nabyvajici hodnot  pro X a y pro Y, je jejich vzdjemnd informace defi-
novana jako:

Plx, y)
MI(X,Y) = Pz, y)log—22)
(X,Y) zx:zy:(y)g(x)(y)
kde P(x) = P(X =x)a P(y) = P(Y = y).
Podobné jako x?, uréuje MI-Score zdvislosti nahodnych proménnych X a Y,
tedy jak se 1lisi hodnoty P(x,y) a P(x) - P(y). V ptipadé, Ze jsou na sobé
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nahodné veli¢iny nezévislé, pak P(x,y)/P(x)-P(y) = latedy MI(X,Y) =
0. Naopak, ¢im vice jsou ndhodné veli¢iny zavislé, tim vétsi hodnota MI-
Score.

Nyni se vratme k chodnocovani termti z korpusu. Necht je ¢ opét fixni term,
I; ndhodna proménnd nabyvajici hodnot 0,1 pro zvoleny dokument a C
néhodna proménnd nabyvajici hodnot z mnoZiny Class. Hodnota MI-Score
pro term ¢ je definovana jako:

kl m k’l m/n
MI(I,C)= Y > —Tlog : .
{€Class me{0,1} n (kl,O + kl’l) ’ (ZiEClass k%m)/n
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Kapitola 5

Evaluace vysledku klasifikace

V predchozich ¢astech prace byla predstavena fada metod strojového uceni
a predzpracovani dat. Cilem této kapitoly je otestovat viechny p¥istupy na
realnych datech a vybrat ty nejlepsi.

5.1 Definice pojmi

Pro ticely testovani definujme nékolik zasadnich pojmii. Pro zjednoduseni
uvaZujme pouze dvé klasifika¢ni tftidy — pozitivni a negativni.

Matice zamén (confusion matrix)

Cilem testovani je vétSinou ucit v kolika p¥ipadech se klasifikdtor shoduje
s ucitelem. Pokud se systém s ulitelem neshoduje, mtiZe byt pro nds
zajimavé informace o tfidé, pfitazené systémem. Tyto tidaje je zvykem zob-
razovat v matici zdmeén. Tabulka 5.1 zachycuje situaci, kdy jde o klasifikaci
do dvou tfid ,,+” a ,-”. TP (true positive) je pocet pfikladfi, které systém
spravné zaradil do tfidy ,+”, FP (false positive) pocet chybné zafazenych
ptikladi do t¥idy ,,+“, TN (true negative) a FN (false negative) analogicky.

| | Klasifikace systémem |

Spravné zafazeni + -
+ TP FN
- FP TN

Tabulka 5.1: Matice za&mén

Celkova spravnost (overall accuracy)

Jedna se nejjednodussi charakteristiku, ktera urcuje pouze relativni pocet
spravnych urceni systému v pripadg, Ze je kazdy p¥iklad klasifikovédn do
jedné ze tfid. Z matice zamén ji lze vypocitat jako:
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5. EVALUACE VYSLEDKU KLASIFIKACE

TP +TN
TP +TN+FP+IFN
Celkovou chybu lze vypocitat jako:

Ace =

FP+FN

Err — 1 — Ace —
" T TPITN+FPLFN

Piesnost, plnost a F-mira

Nékdy nemusi byt informace o tispéSnosti dostatecnd, proto se definuji
dal&i ukazatele, zohlednujici pokryti p¥ikladiti — pfesnost (precision), tpl-
nost (recall) a jejich kombinace F-mira:

Piesnost rr
fesnost = ————
TP+ FP
. TP
Uplnost = ——
POSt = TP T PN
2 - Pfesnost - Uplnost 2P

F-mira —

Piesnost + pr]nost ~ 2TP +FP +FN

Zavislost celkové spravnosti na poctu atributi
Pro uceni je jednim z rozhodujicich parametrti pocet atributti. Zavislost
celkové spravnosti na poctu atributti je moZné zachytit ve formé grafu.
Atributy jsou vybirany jako prvnich n prvkii seznamu atributt, sefazeného
sestupné podle hodnot x> nebo Ml-score.

Z grafu zavislosti je vidét, Ze s nartistajicim poctem atribut(i az do jisté
hranice pfesnost stoupd, potom jiZ jen stagnuje nebo dokonce klesa.

5.2 Vysledky experimenti

Pro ticely testovani bylo z korpusu vybrano ndhodné 3500 trénovacich
pfikladii, 1500 testovacich a byla pouZita 10ti sloZkova kiizova validace
[22]. K testovéani metod Naivniho Bayesovského klasifikatoru, algoritmu
C4.5 a kmnejbliz&ich sousedtr byl pouZit balik ndstrojlit Weka [47], pro
testovani metod Support Vector Machines nastroj LIBSVM [7].

Nejprve jsou porovnany béZné pouZivané metody predzpracovani a
vSechny testované algoritmy na datech, kterd tvori pfiklady, sestavajici
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5. EVALUACE VYSLEDKU KLASIFIKACE

pouze zjednotlivych webovych stranek, potom je vybrana nejlep&i varianta
a na ni otestovany obé nové metody, navrZené v této préci (rozsifeni
pfikladu o odkazované dokumenty a shlukovani termii na zakladé slovni-
ku).
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5. EVALUACE VYSLEDKU KLASIFIKACE

torovych modelti a vybéru atributti, popsanych v predchozi kapitole. Pocet
atributti byl zvolen na 3000.

Z grafti je vidét, Ze nejlépe dopadl algoritmus Support Vector Machines
s reprezentaci vektorového modelu pomoci TF a vybérem atributti mirou
MI-score. Byla tak dosaZena spravnost 79.04% Pro dal$i experimenty byly
zvoleny tyto parametry jako vychozi.

Na obrézku 5.5 jsou zachyceny grafy zavislosti celkové spréavnosti na
poctu atributt pro metodu bez shlukovéni, se hlukovanim na zakladé
stejnych lemmat a se shlukovdnim na zakladé stejnych lemmat po od-
stranéni vybranych slovnich druhti.
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Obrazek 5.5: Metody shlukovani

Je vidét, ze ve v8ech pripadech roste tispé&nost az do poctu atributti
okolo 12000. Poté se jiz vyrazné neméni. Ze tfi zobrazenych metod podle
ocekavani nejhtife dopadl pfistup bez shlukovéni a nejlépe metoda shlu-
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5. EVALUACE VYSLEDKU KLASIFIKACE

kovani podle stejnych lemmat s tspéSnosti 83,4%. Metoda, vyuZivajici
pouze atributti vybranych slovnich druhti zklamala a dopadla htife.

Nyni jiz se konecné dostavame k vysledkim metod, navrZenych v této
préci. Za vychozi parametry byly zvoleny ty nejlepsi z pfedchozich expe-
rimentti — tzn. algoritmus Support Vector Machines, TF model dokumetu,
selekce atributti pomoci MI-score a shlukovani na zékladé stejnych lemmat.

Obrazek 5.6 zachycuje kfivky uceni pro metodu roz8ifujici dokumenty
o odkazované stranky se shlukovanim podle slovniku a se shlukovanim
pouze podle lemmat. Z grafu je vidét pomérné velky nartist tispénosti,
pfedevsim po rozsifeni dokumentu o odkazované stranky (z 83,4% na
89,3%). Shlukovéni podle slovniku poté zvysilo pfesnost na 91,6%. Vzhle-
dem k tomu, Ze jiz tispéSnost 83,4 je velmi dobréd, 1ze povaZovat i zlep8eni
o nékolik procent za tispéch.
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5. EVALUACE VYSLEDKU KLASIFIKACE

V tabulce 5.2 je zachycena matice zdmén vysledného klasifikatoru, v tabulce
5.3 presnost, tiplnost a F-mira. Je vidét, Ze pro vétsinu kategorii funguje kla-
sifikace velmi dobre. Problém je predevsich u kategorif, které se pfekryvaji.

| Kategorie la [b [c [d]e |[f g |h i |j [k|
a — Cestovani 0200 (0 |1 (2 |1 {0 |1 [0 |0 |0
b — Erotika 1 (1030 |0 (1 |0 |0 |0 |0 |1 |0
c—Hry 111 19 |0 |1 [0 |0 |2 [0 |1 |0
d — Informacni a inzertnf | 1 0 |0 930 (2 |0 |0 |1 3 |3
servery
e — Kultura a umeéni 1 1 0 |2 (901 |2 |0 |1 5 |1
f—Lidé a spolecnost 315 |0 |0 |5 |93|0 |1 |0 |7 |0
g — Politace a internet 200 10 (3 |0 |1 |97|0 |0 |1 |0
h - Sport 110 12 |0 (2 (|1 |0 |94]0 [0 |2
i—Véda a technika 0 (1 |0 |0 |0 |3 |0 |1 [9|1 |1
j — Volny ¢as a zabava 12 |1 |3 |0 |0 |4 |0 |1 |81
k — Zpravodajstvi 110 |10 |0 (0 |0 |1 |0 |0 |0 |99
Tabulka 5.2: Matice zamén
| Kategorie | Pfesnost | Uplnost | F-mira

Cestovani 0.957 0.894 0.924

Erotika 0.971 0.911 0.94

Hry 0.941 0.969 0.954

Informalni a inzertni | 0.902 0.911 0.906

servery

Kultura a uméni 0.865 0.891 0.877

Lidé a spole¢nost 0.815 0.911 0.887

Pocitace a internet 0.932 0.932 0.932

Sport 0.97 0.949 0.959

Véda a technika 0.932 0.969 0.95

Volny ¢as a zdbava 0.872 0.811 0.84

Zpravodajstvi 0.979 0.925 0.951

Tabulka 5.3: P¥esnost, tiplnost, F-mira
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Kapitola 6

Urceni klicovych slov

Pod pojmem klicovd slova slova dokumentu si lze predstavit slova, ktera
jsou pro dany dokument dtileZita. Pro automatické ur¢ovéni klicovych slov
v8ak potfebujeme pfesnéjsi definici.

Jednu z definic poskytuje napft. [27]: , Keyword is a word which occurs
in a text more often than we would expect to occur by chance alone”. Jedné
se tedy o slova, jejichZ Cetnost je v dokumentu statisticky vyznamnéj§i nez
v néjakém univerzu dokumenti.

Klicovymi slovy se v8ak nemusi rozumét jen jednotlivé termy. Princip
Klicovych slov lze napt. zobecnit na formule v predikatové logice prvniho
Fadu [32]. V citované préci bylo pouZito metod induktivniho logického pro-
gramovani (ILP), pomoci nichZ byly z textti extrahovény logické formule
v predikatové logice prvniho fadu, splnéné v sadé pozitivnich prikladii a
nesplnéné v sadé negativnich ptiklad.

6.1 Kli¢ova slova a kliéovost

V minulosti se pojmem klicovosti zabyvala fada lingvist(i. Nejznaméjsim
pfistupem je tzv. propozicni analyza [20]. Metoda rozdéluje text do pro-
pozi¢nich komponent (propozic), pficemZ nezdlezi na tom, jak jsou jed-
notlivé propozice vyjadreny. Jedna propozice miiZe byt napf. zachycena
dvéma riznymi jazyky v pfipadé, Ze je oznacen stejny koncept. Za klicové
propozice jsou potom povazovény ty, které odkazuji k vétSiné ostatnich
propozic v textu.

Na propozi¢ni analyzu svym piistupem navazuje Michael Hoey [14].
Jeho metoda nepracuje s propozicemi, nybrz s celymi vétami. Podobné
jako u propozi¢ni analyzy autor hleda vztahy mezi vétami. Klicovou vétou
je pro ného ta, kterd se s dostatecnou cetnosti opakuje v pfedchozim
textu. Opakovéni v8ak nemusi byt doslovné, ale mftiZe se jednat napf. jen
o opakovani stejné gramatické struktury.

Pfi urc¢ovani klicovych slov je diilezité rozliSit mezi jazykovou, mys-
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lenkovou, kulturni a textovou kli¢ovosti [27]. Nap¥iklad slovo ,jest” miiZze
byt klicové v soucasném textu, ale jen stézi v ceském textu 19. stoleti. Déle
se v praci budeme zabyvat pouze textovou klicovosti, kterd k jazykovym,

myslenkovym a kulturnim hlediskiim nepfihlizi.

6.2 Automatické uréeni klicovych slov

Vétsina automatickych metod urceni klicovych slov je zaloZena na opa-
kovani termfi. Pokud se term vyskytuje vyznamné relativné cCastéji ve
zkoumaném dokumentu neZ v referen¢nim kospusu, je povaZovan za
klicové slovo [27]. Referencni korpus je v takovém pripadé tvoren pokud
moZno velkym mnoZstvim dokumentti v témZe jazyce a stylu.

Pokud bychom tento princip chtéli pouZit i pfi urcovani klicovych slov
webové stranky, nardZime opét na problém malého rozsahu. V typické
strance se jedno slovo opakuje v priimeéru 1.9krat [46], Cetnosti vyskytu tedy
veétsinou neni mozno vyuZit.

6.2.1 Charakteristicka slova

Urceni klicovych slov v této préci je feSeno podobné jako v [29], jako nava-
zujici illoha na urcéeni domény stranky. Pro kaZdou doménu bylo nasbirdano
velké mnozstvi dat, jeZ bylo pouZito k nalezeni charakteristickych slov
pro danou doménu. Podobné jako pfi vybéru atributti v kapitole 4 bylo
pouZito statistickych metod, konkrétné miry MI-Score. Ta umoZnila najit
pro kaZdou kategorii termy, které se v ni vyskytuji vyznamné castéji nez
v ostatnich kategoriich.

Opét nechf ¢ je fixni term, I; ndhodna proménnd nabyvajici hodnot 0, 1 pro
zvoleny dokument, ' ndhodna proménnd nabyvajici hodnot z mnoziny
Class, ¢ € Class jedna z klasifika¢nich t¥tid a [ € Class,m € {0,1}.
Hodnotu MI-score pro term ¢ a tfidu ¢ definujeme jako:

k;l m kl m/n
MI(I, = : 7
(11, C, ¢) zl: %: n lOg(k:z,o + ki) - kem /1

Dale necht S, = [l1,la, ..., lnaes] je seznam viech lemmat korpusu z t¥dy
¢, sefazeny sestupné podle hodnot MI-score. MnoZinu charakteristickych
slov pro doménu ¢ definujeme jako

CHe={li,lg, -+, ln}

kde n € Z*,n < max je vhodné zvolend konstanta.
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6.2.2 Algoritmus vybéru klicovych slov

Nejprve je tfeba, aby algoritmus z dokumentu vybral vyznamna slova,
ktera se mohou stat potencionalnimi kli¢covymi slovy. P¥i jejich ur¢ovani jiz
do jednoho dokumentu nejsou zahrnuty odkazované stranky, nebof mohou
obsahovat klicova slova, kterd nejsou pro dotazovanou strénku relevantni.
Z tohoto dtivodu je rozsah vétSiny strének velmi maly a neni ticelné pocitat
relativni Cetnosti vyskytti jednotlivych termfi, nebo jiné charakteristiky na
nich zaloZené.

Potenciondlni klicové slova definujeme jako termy, pro které plati jedna
z nésledujicich podminek:

1. Vyskytuje se v nadpisu libovolné tirovné.
2. Cetnost v dokumentu je alespoti 2.

Pfi vybéru klicovych slov z mnoZiny potenciondlnich klicovych slov se
berou v tivahu pouze ta, ktera se vyskytuji v mnoZiné charakteristickych
slov pro doménu stranky. Vzhledem k tomu, Ze néktera stranka mtiZe byt
vyrazné delsi, neZ je ze statistického hlediska obvyklé, mtiZe nastat situace,
kdy je seznam klicovych slov pfili§ dlouhy. V takovém pfipadé je vhodné
jej zkréatit.

Podle [27] by mél byt obvykle pocet klicovych slov v rozsahu mezi 3
az 10 vyrazy. Proto je seznam klicovych slov usporadan sestupné podle
hodnot MI-score a v pfipadé nutnosti zkrdcen na pozadovanou délku. Ta je
stanovena jako 1,5 nasobek maximalni doporucené délky, tedy na patnéct
termil. Algoritmus pracuje schematicky nésledujicim zptisobem:

VSTUP: webova stranka

1. urc¢i doménu stranky

2. ze stranky vyber potenciondlni klicdovd slova

3. z potenciondlnich klicovych slov vyber ta,
kterd jsou charakteristicka pro danou doménu

4, vybrand slova usporddej do seznamu sestupné
podle hodnot MI-score

5. seznam of¥izni na maximdlni délku 15 slov

VYSTUP: uspofddany seznam kli&ovych slov
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6.2.3 Volba velikosti mnoZin charakteristickych slov

Pri budovani mnoZin charakteristickych slov pro jednotlivé kategorie naré-
Zime na problém volby velikosti mnoZin, tedy volbu vhodné konstanty ».
V pfipadé malych hodnot » budou seznamy kli¢ovych slov stranek p¥ilis
kratké nebo dokonce nebude mozné Zadné klicové slovo najit. V ptipadé
velkych hodnot » se naopak v seznamu budou vyskytovat slova, kterd pro
stranku kli¢ova nejsou.

Volba vhodné hodnoty n se zda byt obtiZna. Jednou z moZznosti, jak uréit
jeji pribliznou hodnotu je sledovéani pramérného poctu klicovych slov na
stranku. Na obrazku 6.1 je graf zavislosti pramérného poctu klicovych slov
dokumentu na hodnoté n.
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Obrazek 6.1: Zavislost prumérného poctu klicovych slov na n
Pokud se budeme fidit doporuéenim 3-10 klicovych slov na stranku, omezi
se nam rozsah hodnot n na pfiblizne 200-2000. Jen podle primérného poctu

klicovych slov by byla volba vhodného n obtiZzna, proto byl proveden
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néasledujici experiment:
1. Zkorpusu bylo ndhodné vybrano 30 dokumentti.

2. Ukazdého dokumentu napocitdn seznam klicovych slov pro hodnoty
n €{200, 400, 600, 800, 1000, 1200, 1400, 1600, 1800, 2000}.

3. Pro kazdy dokument a hodnotu n ru¢né ochodnocena relevance klico-
vych slov.

Cilem bylo najit takovou hodnotu n, pii které jsou kli¢ové slova stale jesté
relevantni a pfitom Zadné z duileZitych klicovych slov stranky v seznamu
nechybi. Experiment ukézal, e maximalniho poctu klicovych slov pfi
zachovani relevance bylo v priiméru dosaZeno pfi hodnoté n = 800.
Velikost mnoZin charakteristickych slov pro v8echny domény byla tedy
nastavena na tuto experimentalné stanovenou hodnotu.
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Kapitola 7
Zavér

Cilem této préce bylo navrhnout a implementovat systém, ktery pro libo-
volnou ceskou webovou stranku urdi jeji Zanrovou doménu a piipadné
Klicova slova. Byly zde predstaveny dva nové piistupy, fedici problém
malého rozsahu stranek, které umozZnily klasifikaci s pfesnosti 91%. Urceni
Klicovych slov bylo FeSeno jako navazujici tiloha, vyuZivajici znalosti do-
mény.

Pro klasifikaci bylo pouZito nékolik algoritmfi strojového uceni, z nichz
nejlépe dopadl algoritmus Support Vector Machines s linearni kernel funkci,
nésledovany metodou k-nejbliZz8ich sousedii. Pro vektorovou reprezentaci
slov byl pouzit frekventni model, ktery v zdvésu s modelem TF-IDF
vyrazné prekonal bindrni model. Z velkého mnoZstvi slov, vyskytujicich se
v trénovacich datech, bylo tfeba vybrat jejich podmnoZinu, tvorici sloZzky
vektorti. Byly otestovany miry x? a MI-score, ze kterych lépe dopadla mira
MI-score. Pro urceni poctu atributti byl proveden experiment s hodnotami
od 50 do 20000. Ukazalo se, Ze pfi hodnotach vyssich nez 12000 jiz ke
zlepSeni pfesnosti nedochazi.

Jako jedno z feSeni malého rozsahu webovych stranek byla predstavena
metoda rozgifujici dokumenty o nékteré, z nich odkazované, stranky. Diky
tomuto rozsifeni presnost klasifikace vyrazné vzrostla.

V préaci byly pouZity dvé tirovné shlukovani slov — klasicky pristup
shlukovani na zakladé stejnych lemmat a v praci navrZzena metoda shlu-
kovani zaloZend na slovniku, vytvofeném pomoci statistickych korpu-
sovych nastroji. Obé metody dokazaly zvysit pfesnost o nékolik procent.
Predev&im u shlukovani podle slovniku lze povaZovat i malé zlepSeni za
velky tspéch, nebot jiz pFesnost pted shlukovanim byla velmi dobra.

Soucasti katalogu stranek neni jen jedendct pouZitych kategorii, ale je déle
hierarchicky ¢lenén do podkategorii. Vzhledem k vysoké tispésnosti klasifi-
kace do top-level kategorii by mohla byt provedena dalsi klasifikace v rdmci
jednotlivych tfid. Problém by v8ak mohl nastat nap¥iklad u kategorie Sport,
ktera mé stovky podkategorii.
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7. ZAVER

Funkéni klasifikacni systém véetné modulu pro urceni klicovych slov
je umistén na pfiloZeném DVD. Jeho nevyhodou je zavislost na morfolo-
gickém analyzatoru Ajka a desambiguatoru Desamb, které nejsou volné
Sititelné. V budoucnosti by mohlo byt vhodné nahradit je néjakymi Open
Source nastroji (v pfipadé, Ze budou existovat).

Druhou nevyhodou je mald rychlost systému. Prodleva je zptisobend
jednak stahovanim dat z internetu a dale rychlosti stdvajictho desam-
biguatoru. V ptipadé nasazeni systému v redlné aplikaci by bylo mozné
snizit dobu stahovani dat na minimum napfiklad pouZitim proxy serveru,
paralelnim stahovénim ve vice vlaknech a davkovym zpracovanim klasifi-
kovanych stranek. PrestoZe je desambiguace vypocetné naro¢nd, hlavnim
dtivodem malé rychlosti desambiguéatoru je jeho implementace v Prologu.
Regenim by mohla byt reimplementace do jiného programovaciho jazyka.

V soucasné dobé mohou byt klicovymi slovy urcenymi systémem
pouze jednotlivé termy. Ve skutecnosti v8ak 1ze za kli¢ova slova povazovat
i viceslovné vyrazy, oznatujici jeden pojem. Uprava by pro systém zna-
menala nahrazeni charakteristickych slov jednotlivych domén charakteris-
tickymi n-gramy.
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Dodatek A

Znackovy systém morfologického analyzatoru Ajka
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