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Abstract

Rezniéek, P. Search of semantic information in text data using latent analysis.
Diploma thesis. Brno: Mendel University, 2015.

The first part of thesis focuses on theoretical introduction to the methods of
text mining — Information retrieval, classification and clustering. LSA method is
presented as an advanced model for representing textual data. Furthermore, the
work describes source data and methods for their preprocessing and prepara-
tion used to enhance the effectiveness of text mining methods. For each chosen
text mining method there are defined evaluation metrics and used already exist-
ing, or newly implemented, programs are presented. The results of experiments
comparing the effects of different preprocessing type and use of different mod-
els of the source data are then demonstrated and discussed in the conclusion.

Keywords

Text mining, LSI database, SVD, stemming, stop-words, clustering, classifica-
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Abstrakt

Reznicek, P.. Hled4ni sémantické informace v textovych datech s vyuzitim la-
tentni analyzy. Diplomova prace. Brno: Mendelova univerzita v Brné, 2015.

Prvni ¢ast prace se vénuje teoretickému tvodu do vybranych metod
text miningu — Information retrieval, klasifikace a shlukovani. Je predstavena
metoda LSA jakoZzto pokrocilejsi model pro reprezentaci textovych dat. Dale
jsou v praci popsana zdrojova data a metody pro jejich predzpracovani a pripra-
vu pouZité za ucelem zvysSeni efektivity text miningovych metod. Pro jednotlivé
oblasti text miningu jsou definovany hodnotici metriky a jsou predstaveny pou-
Zité jiz existujici, ptipadn€ noveé implementované, programy. Vysledky experi-
mentd, srovnavajicich vliv riizného predzpracovani a vyuziti odlisnych modela
zdrojovych dat, jsou nasledné prehledné demonstrovany a v zavéru prace disku-
tovany.

Klicéova slova

Text mining, LSI databaze, SVD, stemming, stop-slova, shlukovani, klasifikace,
vyhledavani informaci, Python, Cluto.
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1 Uvod

V dnesni dobé se uz jen velice malo typa dat uklada v jiné formé nez ve formé
digitalni. Vyjimkou mohou byt naptiklad 1ékarské zpravy, soudni spisy nebo
ucetni doklady. Soucasné se vSak uz i v odvétvich, kde se ¢lovék bez papiru a
tuzky drive neobesel, stale vice, zejména vlivem modernizace, data digitalizuji.
Staré tisténé zdznamy se prevadi do své digitalni podoby, nové se vytvareji na
pocitacich, nebo jsou znich vytvareny alespon digitalni kopie a ty nasledné
ukladany. Vznika tak obrovské mnozstvi dat, které s postupem casu stale rychle-
ji roste a je ukladano na riznych datovych ulozistich po celém svété. Data jsou
jejich vlastnikiim dostupna pres nejriiznéjsi média a Casto slouZzi jako zalohy
nebo diikazy, které je mozné v pripadé nutnosti dohledat. Ukladanim dat bez
jejich dalsiho nasledného vyuziti se vSak pripravujeme o moznost ziskani cen-
nych informaci. Je pottreba si uvédomit, Ze ¢im ve€tSim mnozstvim dat vlastnik
disponuje, tim pravdépodobnéjsi je fakt, Ze v nich mohou byt nalezeny urcité
pravidelnosti a vzory. Tyto nové ziskané informace lze nésledné vyuzit at uz
k vyzkumnym, podnikatelskym ¢i dalSim nejriznéjsim ucelim a dale s nimi
pracovat. Zasadnim faktem ziistava, ze pokud ¢lovek jiz jednou data vlastni a na
néjakém misté se mu je podarilo shroméazdit, vétsinou stoji za snahu se je poku-
sit ur¢itym zptisobem analyzovat a ziskat z nich dalsi cenné informace.

Hledanim hodnotnych vzori a uZite¢nych informaci v datech se zabyva ob-
last data mining (dolovani z dat). Pro moznost aplikace data miningovych me-
tod na urcita data je zpravidla vzdy nutné mit tato data v uréité strukturované
formé. Pro predikci hodnot z historickych dat se ¢asto vyuzivaji numerické uka-
zatele reprezentujici stav reality v urcitém okamziku, na zakladé kterych se na-
sledné odhaduji hodnoty ukazatel v budoucnosti méné ¢i vice vzdalené. Neni
vSak pravidlem, ze data, jez mame k dispozici, jsou uloZena v ¢iselné podobé
jakozto hodnoty konkrétnich ukazateli. Castéjsi formou reprezentace dat je je-
jich textova forma. Vyhledavanim souvislosti v textovych datech se zabyva ob-
last text miningu. Text mining se od data miningu, jak by se mohlo zdat, prilis
nelisi. Oba pristupy vychazeji z dat z minulosti, jejichz podoba se sice vyrazné
lisi, avSak vyuzivané uéici metody jsou podobné. Dlivodem je, Ze tyto ucici me-
tody vyzaduji na vstupu striktné strukturovana data a pro zpracovani textovych
dat je tedy vzdy potteba tyto data urcéitym zptisobem nejdrive pievést do jejich
Ciselné reprezentace. Velice castym zplisobem reprezentace textovych dat jsou
matice.

K nejvice zkoumanym a studovanym metodam data miningu potazmo
text miningu patii predikce a klasifikace (angl. Classification). Zjednodusené 1ze
predikci chapat jako zpracovani dostupnych vzorkt dat s jejich predem znamy-
mi hodnotami, s cilem odhadnout spravné hodnoty pro vzorky nové. Prikladem
muZe byt napriklad Gloha kategorizace textli. Koncept klasifikace 1ze rozsitit pro
data, kde jejich hodnoty nejsou predem jasné znamy. Ukolem je nasledné data
organizovat takovym zptisobem, aby bylo mozné jednotlivym skupinam dat pti-
radit uréité oznaceni a pouzivat jej pro data nova. Tento proces je oznacovan
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jako shlukovani (angl. Clustering). Rozrazovani dokumentti do skupin se prova-
di na zakladé méreni podobnosti mezi dokumenty, coz je zadklad pro nejriznéjsi
analyzy dokumenti, zejména v oblasti vyhledavani informaci (angl. Information
retrieval, IR). Jak jiz bylo zminéno, pro moznost aplikace uvedenych metod na
textova data, je nezbytné jejich pirevod do numerické podoby ve strukturované
formé (Weiss, Indurkhya, Zhang, Damerau, 2010).

Jednou z nejpouzivanéjsich forem reprezentaci textovych dat umoznujici
snadné provadéni algebraickych operaci s hodnotami jsou vektory (Howland,
Park, 2004). S prvky textovych dat, oznacovanymi jako dokumenty, se poté pra-
cuje v ramci vektorového prostoru o radech az nékolika tisicii. Tento vektorovy
model (angl. Vector space model) je nejrozsifen€jsi metodou pro modelovani
obsahu textovych dat. Kazdy dokument je reprezentovan jednim ptiznakovym
vektorem, kde hodnoty odpovidaji vyskytiim term v daném dokumentu. Témto
hodnotam mohou byt navic prifazeny statistické vahy urcujici dilezitost jednot-
livych slov — oznacovanych jako termy. (Wang, Zhang, Vassileva, 2010; Zhang,
Zhu, 2005). Vektorovy model mé urcité nedostatky, které lze eliminovat
s vyuzitim modernéjsich metod Latentni sémantické analyzy umoziujicich od-
stranéni prebyteéného Sumu v datech a navic mozného odhaleni skrytych vazeb
mezi prvky textovych dat.
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2 Cil prace

Cilem prace je analyzovat dostupnou sadu nestrukturovanych textovych dat
v nékolika svétovych jazycich a s vyuzitim vhodnych metod text miningu z této
sady dolovat urcité cenné znalosti. Pomoci vhodnych metod budou ziskan4 data
nejdiive rtizné predzpracovana a vybranymi metodami text miningu, zejména
metodami klasifikace, shlukovani a Information retrieval, budou z téchto dat
s vyuzitim metod latentni sémantické analyzy dolovany urcité znalosti. Pomoci
jiz existujicich pripadné diléich implementovanych programt bude v praci
zkouman vliv vyuziti jedné z metod redukce dimenzi zdrojovych dat na vysledky
text miningovych metod. Sledovan bude také vliv riznych metod predzpracova-
ni na ziskané vysledky. V zavéru prace budou ziskané znalosti pro sady texto-
vych dat vybranych jazykd diskutovany a bude zhodnocen jejich pfinos.
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3 Dolovani znalosti

3.1 Information retrieval

Oblast vyhledavani informaci je nejvice spojovana s online dokumenty a jejich
vyhledavanim v ramci Internetu. Na polozeny dotaz jsou nejdrive za pomoci
urcitych poskytnutych voditek z dostupnych kolekei dokumentii vybrany vhodné
dokumenty a ty jsou nasledné prezentovany jako odpovéd na dotaz. Voditka lze
chapat jako slova, jezZ pomahaji identifikovat relevantni dokumenty. Typicky se
vyhledavani provadi za pomoci mensiho poctu klicovych slov, ktera jsou porov-
navana s kazdym prvkem ulozenych kolekei dokumentti. Dokumenty s nejlepsi
shodou jsou poté vraceny jako vysledek. Tento proces lze generalizovat na pro-
ces porovnavani dokumentti. Misto vyctu klicovych slov je jako dotaz pouzit cely
dokument a jako vysledek jsou ziskdny dokumenty s nejvétsi podobnosti. Méfte-
ni podobnosti je zdkladnim konceptem IR. Srovnani se provadi v ramci dvou
dokumentti a lisi se podle vyuzitého modelu reprezentujiciho textova data (We-
iss, Indurkhya, Zhang, Damerau, 2010).

3.2 Klasifikace

Kategorizace texti je Siroce pouZzivany, avSak ne uplné presny, nazev pro klasifi-
kaci dokumentti. Jedna se o metodu uceni s ucitelem, kde soucasti trénovacich
dat je také ,spravna hodnota“. Metodou klasifikace lze na zdrojovych datech
prevedenych do numerického modelu natrénovat model umoznujici t¥idit do-
kumenty do specifickych témat, tedy je klasifikovat. Klasifikaci dokumentti 1ze
vyuzit napriklad pti detekci nevyZzadanych emaili (SPAM) nebo pro tlohu au-
tomatického tridéni prijatych dokumenti. Model umoznujici provadeét klasifika-
ci nad zdrojovymi daty je nazyvan klasifikator (Weiss, Indurkhya, Zhang, Da-
merau, 2010).

Pivodni klasifikatory z obdobi okolo roku 1980 vyuzivali techniky znalost-
niho inZenyrstvi jako expertni systémy, které se typicky skladali z mnoziny ma-
nualné definovanych logickych pravidel vytvarenych experty. Pozd€ji byly vyvi-
nuty mechanismy vytvarejici klasifikatory na zakladé sledovanych charakteristik
v sadé trénovacich dokumentii bez nutnosti definice pravidel ¢lovékem. Bylo
vytvoreno jiz mnoho typu klasifikatort jako napiiklad naivni Bayesovské mode-
ly, K nejblizsich sousedi, rozhodovaci stromy, SVM (Support Vector Machines)
nebo neuronové sit€ (Silva, Ribeiro, 2009). Principy vybranych klasifikatori
budou bliZe popsany v nésledujici ¢asti textu.

3.2.1 Nejblizsi sousedé

Metodou klasifikace zaloZenou na faktu, zZe pokud spadaji dva prvky do stejné
tridy, museji si byt urc¢itym zptisobem podobné, je metoda K nejblizsich sousedti
(angl. K nearest neighbours, KNN). Klasifikace vychazi ze zvolené metriky po-
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dobnosti zaznamii, podle které je kazdy zaznam porovnavan a klasifikovan do
tiidy obsahujici mu nejblizsi (nejpodobnéjsi) prvky. Predpoklada se, ze je k dis-
pozici sada trénovacich dat, ke kterym jsou prirazeny klasifika¢ni tfidy. Pro nové
klasifikovany zaznam je pti klasifikaci vybranok trénovacich zaznami, jez jsou
klasifikovanému nejblize. Klasifikovany zdznam je zarazen do tfidy, do které
patii nejvice z vybranych trénovacich zaznami. K urcéeni podobnosti (vzdalenos-
ti) zaznaml pouzivi KNN nejcastéji metriku Euklidovské vzdalenosti (Han,
Kamber, 2000).

3.2.2 Support Vector Machines

Algoritmus podptirnych vektoru (SVM) poméha s feSenim problému nalezeni
nadroviny v n-dimenzionalnim prostoru. V oblasti text miningu jde o nalezeni
takové nadroviny, kde dokumenty s riznymi tématy lezi v riiznych poloprosto-
rech a vzdalenost mezi nimi je co nejvétsi (Cristianini, Shawe-Taylor, 2000).

Diilezitym pojmem pro SVM je jadrova funkce (angl. kernel function). Lze
ocekavat, ze hledani linearniho oddélovace (primka, rovina, nadrovina) bude
v originalnim prostoru netspésné. Oddélovaé vsak lze hledat ve vicerozmérném
prostoru, do kterého jsou data prevedena pomoci jadrové transformace (angl.
kernel transformation). Pivodné linedrné neseparovatelna tloha je tak preve-
dena na linearné separovatelnou. Ve vicerozmérném prostoru se poté hleda od-
délova¢ pomoci jadrové funkce, kterou je vhodné volit rizné podle podoby dat
(Steinwart, Christmann, 2008).

Pri vyuziti SVM Kklasifikatoru se v kazdé iteraci vypoctu provadi rada opera-
ci, jejichz vypocetni ¢as roste spolu s rostoucim po¢tem dimenzi zdrojovych dat.
Existuji vS§ak metody optimalizace klasického SVM, které problém urcitym zpi-
sobem redukuji.

Shrinking

Technika shrinking pomaha k redukci velikosti feSeného problému docasnou
eliminaci proménnych, které dosahly své horni poptipad€ spodni hranice (hra-
niéni proménné). Béhem iteracniho procesu jsou vektory rozdélovany do tii
skupin — non support vectors, bounded support vectors a free support vectors.
Non support vectors a bounded vectors jsou pri kazdé iteraci kandidati na od-
stranéni a dalsi iterace probihaji pouze na zbylych podptrnych vektorech, tim se
redukuje FeSeny problém (Buttou, Lin, 2006).

Caching

Pii vyhodnocovani kernel funkce dochézi v kazdé iteraci k vypoctu radkt zdro-
jové matice. Metodou jak se vyhnout opétovnému piepocitavani radka této ma-
tice je cachovéani (angl. caching). Jelikoz zdrojovéa matice je obvykle fidk4 matice
teoreticky radové az s desitkami tisic dimenzi, nemusi byt dostatek paméti pro
jeji kompletni nacéteni a pouziva se specialniho ulozisté pro uloZeni poslednich
pouzivanych radké matice. Touto metodou se snizuji pamétové naroky vypoctu
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a je vhodné ji pouzivat pri vypoctech na zarizenich disponujicich mensim pamé-
tovym prostorem (Wu, 2007).

3.2.3 Rozhodovaci stromy

Algoritmus tvorby rozhodovaciho stromu (Decision tree) je zalozen na metodé
rozdé€l a panuj. Trénovaci data na zacatku tvori jednu mnozinu a postupné se
rozd€luji na mensi a mensi podmnoziny tak, aby se v jednotlivich podmnozi-
nach nachazely prvky ze stejné tridy. Tento postup se casto oznacuje jako ,top
down induction of decision trees® (TDIDT). Algoritmus pro tvorbu rozhodova-
ciho stromu se sklada ze ti zakladnich krokd:

Zvol jeden atribut jako koren dil¢iho stromu

2. Rozdél data v uzlu na podmnoziny podle zvoleného atributu a vytvor nové
uzly pro ob€ podmnoziny

3. Existuje-li uzel, obsahujici data z vice nez jedné tridy, opakuj pro tento uzel
kroky 1 — 3, jinak skonci

Kli¢ovou ¢asti algoritmu je vybér vhodného atributu pro rozdéleni prvka do
riiznych podmnozin. Pro volbu tohoto atributu se vyuzivaji charakteristiky z teo-
rie informace a pravdépodobnosti jako jsou entropie, informaéni zisk, Gini in-
dex a dalsi (Quinlan, 1979).

3.3 Shlukovani

Pri aplikaci text miningovych metod se zpravidla zpracovavaji zdrojova data
z jedné konkrétni domény, napriklad novinové ¢lanky, 1ékarské zaznamy o paci-
entech a dalsi. Tato zdrojova data lze uréitym zplisobem roztridit do skupin
s jistymi spoleénymi vlastnostmi. Clovék, ktery by mél o zdrojovych datech pie-
hled, by je mohl roztiidit do samostatnych skupin podle témat, ktera se
v jednotlivich dokumentech vyskytuji. Pokud je vSak obsah a struktura doku-
mentli zdrojovych dat nezndm4, je vhodné pro jejich rozttizeni pouzit jednu
z text miningovych metod zvanou shlukovani (Weiss, Indurkhya, Zhang, Da-
merau, 2010).
Ve své podstaté jde o proces rozlozeni mnoziny dokumenti zdrojovych dat na
disjunktni, pripadné casteéné se prekryvajici, podmnoziny, z nichz kazda ma
nasledujici vlastnosti:

e dokumenty v ni obsazené jsou si obsahové velmi podobné

e dokumenty v ni neobsazené jsou malo podobné dokumentim v ni obsaze-

nym

Ziskané podmnoziny by bylo mozné opét rozdélit na podmnoziny se stejnymi
vlastnostmi tolikrat, az by se doslo k dostateéné homogennim podmnozinam.
Vyhledavani shluki by nasledné probihalo hierarchicky metodou shora dolt
(top-down) pripadné zespoda nahoru (bottom-up).
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Pro vytvoreni shluki je potieba spocitat podobnost mezi vSéemi dokumenty.
To miize byt velice naro¢né, pokud je dokument reprezentovan pomoci nékolika
tisic dimenzi, coz je pripad numerické reprezentace textovych v klasickém vek-
torovém modelu. Redukeci problému a snizeni vypocetni slozitosti 1ze dostah-
nout redukei prostoru napriklad pomoci SVD. Aplikaci singularniho rozkladu na
zdrojova data je vyrazné zmensen prostor, ve kterém budou provadény shluko-
vaci metody. Je vSak nutné pri redukci prostoru zvolit vhodny pocet dimenzi.
Bylo dokézano, ze idealnich vysledki lze pti klasifikaci dosahnout pii vybéru
pomeérné malého poctu (20-100) dimenzi. (Landauer, McNamara, Dennis,
Kintsch, 2014).

Zasadnim pri shlukovani je zejména urceni optimalniho poc¢tu shlukd, do
kterych maji byt dokumenty rozdéleny. V zasadé lze pocet shlukd stanovit na
zakladé testovani nebo s vyuzitim heuristickych metod, pripadné kombinaci
obou. Pri vyuziti pristupu na zaklad€ testovani se po nékolikandsobném opako-
vani procesu shlukovani s riiznymi pocty shluki voli jako vysledek takovy pocet,
kde je rozlozeni shlukd optimalni (Hebak, Hustopecky, Mal4, 2000).

3.3.1  Shlukovaci metody

Pro shlukovani textovych dat lze vyuzit nékolik rtiznych shlukovacich metod.
Mezi typy shlukovacich metod patii napriklad hierarchické a délici metody, me-
tody zaloZené na hustoté a dalsi. Vybrané typy shlukovacich metod jsou stru¢né
popsany v nasledujici ¢asti textu.

3.3.1.1  Délici metody

Délici metody rozde€luji dokumenty do urcitého poctu shluki, ktery je predem
zadan uZivatelem. NejznaméjSim zastupcem délicich metod je algoritmus
K-means, jakozto zastupce klasickych nehierarchickych metod shlukovani, je
jednim z nejjednodussich algoritmii shlukovaci analyzy (Sevéik, 2010). Pii inici-
alizaci algoritmu se ze zdrojovych dat vybira k reprezentantii, predstavujicich
sttedy shlukii. Principem algoritmu je posun stfedd shlukii, oznac¢ovanych jako
centroidy, takovym zplisobem, aby dokumenty uvniti stejného shluku byly co
nejvice homogenni. Podobnost dokumentti je posuzovana podle zvolené metriky
podobnosti (euklidovska vzdalenost, kosinova vzdalenost, apod.). Zakladni algo-
ritmus K-means pracuje v nasledujicich krocich (Konchady, 2006):

4. Zkolekce dokumentt vyber k reprezentantii

5. Opakuj nasledujici podkroky dokud nejsou splnény ukoncéovaci podminky

5.1. Pro kazdy dokument d najdi shluk i, jehoZ centroid je nejblize a prirad
dokument d do shluku i

5.2. Pro kazdy shluk i prepocitej jeho aktualni stied na zdkladé dokumentt,
které aktualné obsahuje

5.3. Zkontroluj ukoncéovaci podminky
6. Vrat seznam shluki spolecné s dokumenty, které do nich byly prifazeny
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Kromé nutného urceni poctu shlukt pred aplikaci algoritmu je dalsi nevyhodou
K-means také zavislost na inicializa¢nim nastaveni stredt shluki. Metodou, kte-
ra mize vést k dosaZeni lepsich vysledkd, je vicenasobné spusténi inicializacni
Casti a nasledny vybér nejlepsiho rozlozeni centroid, které bude pouzito pro
fazi zarazovani dokumentt do jednotlivych shlukd.

3.3.1.2 Hierarchické metody

U hierarchickych metod dochazi k rozdélovani dokumenti do stromové struktu-
ry metodou zespoda nahoru (aglomerativni algoritmy) nebo shora doli (rozdé-
lovaci algoritmy). Vysledné hierarchickych algoritmt se zpravidla znazornuji
pomoci binarnich stromi ¢i dendrogrami. Jejich vyhodou je schopnost zpraco-
vavat dat rtizného typu na libovolné tirovni déleni shlukd.

Aglomerativni metody na pocatku radi kazdy dokument do samostatného
shluku. Na zakladé podobnosti dokumentt shluky postupné spojuji az do té do-
by, nez vznikne jeden shluk obsahujici vSechny dokumenty. V nékterych ptipa-
dech je spojovani zastaveno ve chvili, kdy je vytvoreno k shlukt zadanych uziva-
telem.

U rozdé€lovacich algoritmii se naopak zac¢ina s jednim shlukem obsahujicim
vSechny dokumenty, ktery se déli na mensi ¢asti tak dlouho az je vytvoren uziva-
telem zadany pocet shluki, pripadné do té doby, neZz je kazdy dokument
v samostatném shluku (Srivastava, Sahami, 2009).

3.4 Sémantické modely

Jednim ze zakladnich modeld vyuzitelnych pro numerickou reprezentaci texto-
vych dat je Booleovsky model. V tomto modelu se dokumenty porovnavaji na
zakladé lexikalniho vyskytu termii ve srovnavanych dokumentech. Problémem
pii vyuziti tohoto modelu je zejména fakt, ze jako relevantni dokumenty jsou
vraceny pouze ty, které lexikalné obsahuji vyhledavané termy.

Pokrodilejsim modelem tradi¢né vyuzivanym v oblasti IR je vektorovy mo-
del (Salton, McGill, 1983). Ve vektorovém modelu jsou dokumenty a jejich ter-
my reprezentovany v n-rozmérném prostoru, kde hodnota n odpovida poctu
unikatnich terml. Souradnice n-tého termu pro i-ty dokument oznacuje, jak
moc je dany dokumenty pro tento term relevantni. Hodnoty vektort zde jiz neo-
znacuji binarni pritomnost termu v dokumentu, ale c¢astéji jejich pocet vyskytd,
oznacovaného jako term frequency (TF). Hodnoty vektorti vSak mohou zkreslo-
vat termy s vysokou frekvenci vyskytu nesouci minimalni mnozstvi informace,
které se v prirozeném jazyce prirozené objevuji. Ptikladem takovychto termii
v eském jazyce jsou naptiklad predlozky a spojky, v anglickém jazyce je typic-
kym term the, nesouci v podstaté nulovou informaci. Toto mozné nezadouci
zkresleni je odstrafiovano pomoci vdhovéani dileZitosti slov. Casto vyuzivanou
hodnotou pti vahovani je inverzni cetnost vyskytu termu ve vSech dokumentech
(Inverse document frequency, IDF). Tato hodnota ohodnocuje jako dilezité
termy takové, jeZ se v sadé dokumentti objevuji méné a naopak jako méné dtile-



20 Dolovéani znalosti

Zité termy ty, které se vyskytuji velice ¢asto. Kombinaci TF a IDF lze ziskat
schéma pro vazeni dilezitosti termu t v dokumentu d daného vzorcem

TF-IDF, 4 = TF, 4 X IDF, (1)
kde TF, 4, 1ze vypocitat jako

TFrq = Na/X Mg (2)

pro n;; oznacujici pocet vyskytti termu ¢t v dokumentu d. Y n; urcuje pocet
termi v dokumentu d. Hodnotu IDF;, lze ziskat jako

IDF, = log N/n, (3)

kde N oznacuje pocet dokumentii a n, pocet vyskytii (document frequency)
termu t napri¢ vSemi dokumenty. Po normalizaci metodou TF-IDF je k dispozici
zpravidla velice fidka matice, jejiz pocet dimenzi pro realné soubory dokumenti
dosahuje az desitek tisic. Velikost prostoru je jednou z hlavnich nevyhod vekto-
rového prostoru, ktera navic s pribyvajicimi dokumenty exponencidlné roste.
(Salton, McGill, 1983)

Modernéjsi metoda LSA - metoda latentni analyzy, podrobnéji popsana
v kapitole 3.6 - je klasickému vektorovému modelu podobna s tou vyjimkou, ze
dimenze prostoru neurcuji termy, ale jsou predem presné definovany. Pocet di-
menzi je vyrazné mensi neZ pocet termi a zpravidla se tento pocet dimenzi sta-
novuje experimentem.

LSA analyza se sklada ze ¢tyt zakladnich kroki, z nichz prvni dva jsou spo-
le¢né i pro tradi¢ni modely jako napiiklad vektorovy model nebo pravdépodob-
nostni modely. Prvnim krokem je sestaveni tzv. matice vyskyti termi
v dokumentech (Term-Document Matrix, Term-by-document matrix) oznaco-
vané A. Kolekce dokumentii jsou prevedeny do matice, kde fadky reprezentuji
termy a sloupce dokumenty. Hodnoty matice vyjadiuji pocéet vyskytli termii
v jednotlivych dokumentech. Poradi slov v této matici neni podstatné a Casto se
lze setkat s oznacenim matice nazvem ,bag of words®.

Po ziskani hodnot matice A je druhym krokem jejich urcita transformace.
Jen velmi ziidka se pracuje pfimo s hodnotami poc¢tl vyskytu slov, castéjsi je, ze
jsou hodnoty uréitym zptisobem normalizovany, napriklad dfive zminénou me-
todou TF-IDF.

Pro modely latentni analyzy je dalsim krokem redukce dimenzi. Jde o pre-
vedeni problému do mensiho k-dimenzionalniho prostoru aproximaci matice A.
Metod vyuzitelnych pro redukeci prostoru existuje cela rada, naptiklad analyza
hlavnich komponent (Principal Component Analysis, PCA), faktorova nalyza
(Factor Analysis), analyza vlastnich vektort (Eigenvector Analysis) nebo nejcas-
t€ji pouzivana metoda singularniho rozkladu hodnot (Singular Value Decompo-
sition, SVD), ktera bude popséana v ¢asti textu tykajici se nalezeni reprezentativ-
nich konceptti originalnich dat.
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Poslednim krokem je nalezeni podobnosti v redukovaném prostoru, namis-
to vyhledavani v originalni matici A. Podobnost se méfi jako vzdalenost vektorti
v redukovaném prostoru. Nejcastéji pouzivanou metodou pro meéreni vzdalenos-
ti vektort je kosinova vzdalenost, jelikoZ bylo dokazano, Ze jde o nejefektivnéjsi
zptsob pro mnoho problémt z oblasti IR. Vyhodou redukovaného prostoru je
to, ze termy i dokumenty jsou reprezentovany ve stejném prostoru a lze tak jed-
noduse hledat podobnosti typu term — term, term — dokument, nebo dokument
— dokument. Pomoci nalezenych podobnosti mohou byt odhaleny urcité skryté
(latentni) vazby mezi termy a dokumenty.

Rozdil mezi tradi¢nim vektorovym modelem, kde je kazdy dokument repre-
zentovan vektorem vah termii v dokumentu a modelem vyuzivajicim redukova-
ny dimenzionalni LSA prostor je o to patrnéjsi pokud se vyjadri graficky. Grafic-
ka interpretace vektorového modelu je zobrazena na Obrazku 1. Termy urcuji
dimenze, piipadné osy prostoru. Dokumenty jsou reprezentovany jako vektory
vtomto prostoru, jejichz délku a smeér uréuji hodnoty vyskyti termi
v dokumentu z matice A. Dulezitym faktem v tomto modelu je skute¢nost, ze
pokud dokument neobsahuje urcity term, podobnost s dotazem obsahujicim
pouze tento term se rovna nule. Pokud by byl polozen dotaz obsahujici slovo
bicykl, dokumenty obsahujici term kolo by naptiklad nebyly uvazovany jako po-
dobné.

Graficka reprezentace LSA prostoru je zobrazena na Obrazku 2. Osy prosto-
ru jsou odvozeny od SVD jako linearni kombinace termii. Jak dokumenty, tak
termy jsou reprezentovany jako vektory v tomto k-dimenzionalnim LSA prosto-
ru. Pozice vektorti termti odrazeji propojeni s jejich vyskytem napri¢ dokumen-
ty. Jako podobné mohou byt na dotaz nasledné ziskany i dokumenty pfimo ne-
obsahujici termy z polozeného dotazu.

A
Term 2 doc 2
oc
doc 3 v
A
. ..y doc 1
Term 1’

Obr. 1 Schéma prostoru klasického vektorového modelu
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Obr.2  Schéma prostoru LSA

V oblasti Information retrieval se jiz ve svych zacatcich objevovali pokusy odha-
lit urcité latentni vazby v datech. Vyuzivalo se shlukovani dokumentt a termd,
analyza latentnich tfid nebo napftiklad faktorova analyza. Spolecnym pro tyto
pristupy byla snaha representovat do spole¢ného prostoru termy nebo doku-
menty. Vyjimkou byl navrh Metthew B. Kolla (1979) reprezentovat oboji, jak
termy, tak i dokumenty, do stejného prostoru konceptii. Ackoli byla tato mys-
lenka velice podobné LSA, prostor konceptt vyuZzival pouze velice malo dimenzi,
které byly navic voleny ru¢né a nebyly ortogonalni, jako je tomu u SVD. Drive
byly vSechny zminéné pokusy limitovany nedostatky vypocetniho vykonu a do-
stupnosti velkych textovych kolekci ve strojové citelné formé. Spolu s vyvojem
na poli informatiky jsou tyto problémy a nedostatky postupné reSeny.
Dvojice védcti Dumais a Deerwester popisovala okolo doku 1990 aplikaci
LSA na oblast Information retrieval. Vyuzivali nékolik testovacich kolekei dat a
srovnavali LSA model s klasickym vektorovym modelem. Testovaci kolekce se
typicky sklada ze sady dokumenti, uzivatelskych dotazli a usouzeni popisuji-
cich, které dokumenty jsou relevantni na konkrétni dotazy. Kazdy dokument byl
ohodnocen podle podobnosti na polozeny dotaz. Vykonnost Information retrie-
val systéml se obvykle méri pomoci dvou ukazatelt precision a recall (Lan-

dauer, McNamara, Dennis, Kintsch, 2014).

.. {relevantni dokumenty } N {vybrané dokument
precision = | 4 Y 22 (4)
|[{vybrané dokumenty}|
{relevantni dokumenty } N {vybrané dokumenty}
recall = l Y Y 22 (S)
|{relevantni dokumenty}|

Recall (koeficient tplnosti) znaéi pomér relevantnich dokumenti v kolekei vy-
branych systémem jako relevantni na pokladany dotaz. Precision (koeficient
presnosti) lze chapat jako pravdépodobnost, Ze vybrany dokument je relevantni.
Pri vyhledavani je cilem maximalizovat oba tyto ukazatele. Ukazuje se vSak, ze
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jsou na sobé zavislé, tedy se zvySujici se presnosti klesa tplnost a naopak. Je
tedy potieba hledat uréitou rovnovahu mezi precision a recall. Dal§im ukazate-
lem moznym k méfeni vykonosti text miningovych modelu je F-measure. Hod-
nota tohoto ukazatele kombinuje precison a recall a je vypocitana jako jejich
harmonicky primér (Zhu, 2004).

Z pokust na testovacich datech vyplynul také fakt, zZe je pomérné jednodu-
ché najit nékolik malo relevantnich dokumentd, ale k nalezeni vSech relevant-
nich dokumentt odpovidajicich poloZzenému dotazu je potieba prozkoumat veli-
ké mnozstvi irelevantnich dokumentt. Vykon LSA modelu byl podle testovani
vzdy lepsi nez standartni vektorovy model (Landauer, McNamara, Dennis, Kint-
sch, 2014).

Pro tlohy v oblasti text miningu je z predchozich informaci patrné, ze vyu-
ziti redukce dimenzi je vhodné nejen z diivodu snizeni pamétovych a vypocet-
nich naroki, ale dokaze také odhalit jisté skryté (latentni) vazby mezi daty a po-
skytnout cenné informace. V ramci prace byl pro tlohy z oblasti IR vytvoren
program pro vyhledavani podobnosti v datech redukovanych metodou SVD,
jehoZ popisu se vénuje kapitola 4.3.

3.5 Metody predzpracovani textovych dat

Textova data, ukladana za acelem dalSiho zpracovani, nemaji zpravidla zadnou
ucelenou podobu. Pro moznost aplikace data miningovych metod, zvySeni jejich
efektivity a dosahovani lepSich vysledkti je vhodné data pifed zpracovanim
nejdiive uréitym zplisobem predzpracovat. Jak jiz bylo dfive zminéno, textova
data je pred zpracovanim nutné prevést do urcéité numerické reprezentace. Veli-
kost vysledného, obvykle vektorového, prostoru je dana po¢tem zpracovavanych
dokumentti, ale zejména poctem unikatnich termi v téchto dokumentech. Sni-
Zenim poctu téchto termi lze redukovat feSené problémy, odstranit z dat preby-
te¢ny Sum a prvky nesouci minimalni mnozstvi informace. Do dat lze také za-
nést urcité statistické vazby mezi termy a dokumenty, které mohou vysledek
taktéz ovlivnit. V nasledujici ¢asti bude zminéno nékolik pouzitelnych technik
predzpracovani dat.

3.5.1 Case folding

Stejna slova se napii¢ dokumenty nemuseji vyskytovat vzdy ve stejné podobé€. Ze
stejného slova, vyskytujiciho se jednou na zacatku a podruhé uprostred véty,
vznikaji prakticky dva unikatni termy?, coz nasledné zvysSuje prostor, ve kterém
se bude s daty pracovat, zaroven tim mohou byt ztraceny urcité skryté (latentni)
vazby mezi termy a dokumenty. Aby bylo této mozné ztraté ¢i nartistu dimenzi-
onality prostoru zamezeno, vyuziva se metody case folding, coZ je metoda pre-

1V ptipadé spravného vyuziti verzalek a minusek v textovych datech, poptipadé pti vyskytu pre-
klept. Piiklad: ,Car, ,car®, ,CaR", ,caR“ apod.
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vodu veskerého textu do upper-case pripadné lower-case podoby (Neto, Santos,
Kaestner, Freitas, 2000).

3.5.2 Odstranéni stop slov

Stop slova jsou slova, ktera se v textu vyskytuji ve velkém poctu a prili§ nesouvi-
si s obsahem dokumentu. Typickym prikladem v anglickém jazyce mohou byt
slova ,the“, ,can® nebo ,will“. Odstranéni stop slov vede ke snizeni velikosti do-
kumentu a tim zvySeni rychlosti a efektivnosti zpracovavajiciho algoritmu (Neto,
Santos, Kaestner, Freitas, 2000). Seznamy stop slov pro rizné jazyky lze ziskat
z vefejnych databazi a na konkrétnich datech poté testovat zmény efektivnosti,
na zakladé rizné obsahlych seznamii stop slov.

3.5.3 Odstranéni slov s nizkou ¢etnosti

Slova vyskytujici se v textu s velice malou ¢etnosti vétSinou na vysledky dolovani
znalosti z textovych dat maji pouze maly ¢i viibec zadny vliv. Odstranénim slov
vyskytujicich se v rozsahlych kolekcich dokumentt pouze jedenkrat lze docilit az
polovi¢éni redukce unikatnich termi bez jakéhokoliv negativniho vlivu na vy-
sledky metod text miningu (Zizka, Dafena, 2011).

3.5.4 Stemming

S vyuzitim metody stemmingu se z ptivodnich slov vytvari nova tak, ze dochazi k
odstranéni ¢asti slov vzniklych sklonovanim nebo ¢asovanim, predpon pfipon a
morfologickych koncovek. Cilem je ziskat termy v unifikované formé v jejich
kofenovém tvaru (angl. stem). Existuje nekolik typt algoritmt pro stemming,
které se 1isi v presnosti a schopnosti prekonéavat prekazky vyskytujici se v ne-
strukturovanych textovych datech (Rezni¢ek, Dafena, 2013):

e Portertiv algoritmus — nejznamé€jsim stemmovaci algoritmus ptivodné vyvi-
nutym pro stemming anglického jazyka, jenz se stal postupem casu v oblasti
stemmingu uréitym standardem.

e Vyhledavaci algoritmy — pouzivaji vyhledavani skloniovanych tvart termi ve
vyhledavaci tabulce. Vyhodou téchto algoritmii je jednoduchost a rychlost.
Nevyhodou je nutny vycet vSech sklonovanych forem termi uvedeny ve vy-
hledavaci tabulce. Netuplny vycet poté zplisobuje nepresnosti pti zpracovani
neznamych slov.

e Produkéni techniky — vyhledavaci tabulky jsou zde vytvareny poloautoma-
ticky a dokazi si 1épe poradit s neznaAmymi slovy.

e Algoritmy pro odstraniovani piipony (suffix-stripping) — jejich soucasti neni
vyhledavaci tabulka, ale list pravidel, podle kterych algoritmus postupuje.
Tento typ algoritmu je zaloZen zejména na oddélovani pripon termi a pro
jeho pouziti nejsou nutné prilis veliké znalosti lingvistiky. Problémy s timto
algoritmem nastavaji v pripadé, ze koren slova nelze ziskat pouze odstrané-
nim pripony poptipadé predpony (napt. nepravidelna anglicka slovesa).
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e Stochastické algoritmy — vyuzivaji k identifikaci korenového tvaru termu
pravdépodobnost a jsou trénovany pomoci tabulky kofenovych tvart, ktera
je v pribéhu zpracovani ovliviiovana a jejich pravdépodobnostni model je
postupem casu vyvijen.

e Hybridni pristupy — k dosazeni vysledkti kombinuji dva nebo vice piistupt
popsanych vyse. Prikladem je kombinace vyhledavacich tabulek a odstra-
novani pripon, kde pokud neni slovo ve vyhledavaci tabulce, uplatni se al-
goritmus pro odstranéni pripony.

e Porovnavaci algoritmy — pouzivaji databazi stem slov, které nemusi byt
nutné validnimi slovy, ale spiSe urcitymi béznymi podretézci slov (napf.
~brows® ve slové ,browse“ a ve slové ,browsing®).

Vétsina stemmovacich algoritmt byla vytvorena pro zpracovani anglického ja-
zyka, v oblasti text miningu se vSak zpracovavaji textova data nejen v anglickém
jazyce, coz bylo jednim z divodu vzniku jazyka Snowball jako nadstavby Porte-
rova algoritmu, umoznujiciho vytvaret vlastni algoritmy pro stemming a pomoci
téchto algoritmt predzpracovavat zdrojova data a ziskavat z nich dalsi informa-
ce (TARTARUS, 2012).

3.6 Nalezeni reprezentativnich konceptu

3.6.1 Latentni sémanticka analyza

Latentni sémanticka analyza (Latent semantic analysis, LSA), nékdy oznacovana
jako Indexace latentni sémantiky (Latent semantic indexing, LSI), byla ve svych
zacatcich vyuzivana jako nastroj pro efektivni vyhledavani textovych dokumen-
th. Jde o variantu vektorového modelu, jehoZ originalni data byla aproximovana
pomoci metody singularniho rozkladu (SVD) pripadné jinych metod jako napti-
klad analyza hlavnich komponent (PCA). Na zakladé experimenti bylo jiz v mi-
nulosti dokazano, Ze metody redukce dimenzionality dat mohou prinaset jisté
vyhody. Jednou ztéchto vyhod je odstranéni Sumu vyskytujiciho se
v originalnich datech. Dalsi vyhodou je mnohdy velice vyrazné zmenseni prosto-
ru vysledné matice. Metodou redukce dimenzionality 1ze také v dokumentech
objevit urcité skryté (latentni) vztahy mezi slovy (Berry, Drmac, Jessup, 2009)
(Landauer, McNamara, Dennis, Kintsch, 2014).

3.6.1.1 Rozklad Term-Document matice metodou SVD
Necht symbol A oznacuje matici m X n. Cilem SVD je poté nalézt rozklad podle
nasledujiciho vzorce

A=USsVT (6)

takovy, Ze S je nezaporna diagonalni matice m X n, na jejiz diagonale se nacha-
zeji tzv. singularni cisla. Matice U oznacuje m X m orthogonalni matici, kde
UT = U™ a sloupce matice U jsou nazvany levymi singularnimi vektory. Matice
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V poté oznacuje n x n orghogonalni matici, kde V' = V™! a jeji sloupce jsou na-
zyvany pravymi singularnimi vektory. Vypocet rozkladu je zpravidla provadén
tak, Ze singularni hodnoty o4, 05, ..., Omingmn) Na diagonale matice S jsou seraze-
ny sestupné, o; =0, = ... = Oyinamn)- Pro rozsahlé matice je vypocet rozkladu
casové velice narocnou operaci. Vypocet vlastnich cisel pomoci naivniho algo-
ritmu vede k faktorialové ¢asové slozitosti, proto jej nelze pro realné velké mati-
ce pouzit a vyuziva se jinych numerickych metod. Navic se ukazuje, Ze vypocet
singularnich ¢isel okolo nuly mtze zhorSovat kvalitu vyhledavani. Pro realné
vypocty je tedy vhodné vyuzivat pouze prvnich k singularnich hodnot a jejich
prislusnych singularnich vektort. Provadi se tedy pirevod do k-dimenzionalniho
redukovaného prostoru jako

Ay =USi Vi (7)

kde symboly Uy, resp. Vi, oznaéuji m X k, resp. n x k, matice obsahujici prvnich
ksloupcii matice U, resp. matice V. Symbol S, oznacuje matici obsahujici prv-
nich knejvétsich singularnich hodnot ptivodni matice S. Vybrané sloupce matice
V}, reprezentuji dokumenty ptivodni databaze, fadky matice U, poté reprezentuji
termy vyskytujici se v této databazi. Pomoci SVD lze vzhledem ke sloupcovym
vektortim matici A aproximovat a ziskat tak tfi samostatné matice. Nasledné pak
k-ta aproximace (A;) matice A je sestavena na zakladé vybéru prvnich k singu-
larnich hodnot matice S, ptricemz ostatni hodnoty této matice jsou zanedbany.
Schématické zobrazeni singularniho rozkladu pro matici fadu m x n kde m > n,
lze vidét na Obrazku 3, pripadné na Obrazku 4 pro matici kde m < n.

L N S N *1 Toy 0 ... 07
* x ,,. X T S E S _ -
. ) . _ 0o02...0 kLK
o 0 0...0p
: EXEaea
B * | [ kR Lo * | L0 0 0 ]
A _ U S v
m X n m X m m Xn nxn

Obr.3  Schéma transformace matice metodou SVD prom > n
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Xk ... ... *
Xk ... ... * * ok * o1 0 0 0 5 19 "
Xk ... ... * * ok * 0 o9 0 0 .
3 * * % * 0 0 Om 0
| % ... . * |
A = U S vT
mXmn m X m mXmn nxXn

Obr.4  Schéma transformace matice metodou SVD prom < n

Algoritmus pro vybér optimalniho poctu singularnich hodnot neni dosud znam,
a proto je nutné hodnotu k stanovovat experimentem. Zna¢ny dopad na vysle-
dek vyhledavani m4 volba spravného k zejména proto, Ze aproximaci matice A
matici A, vznika aproximacni chyba vedouci k nasledujicim skute¢nostem. Chy-
bu aproximace A matici A4, lze podle véty Eckarta a Younga vypoditat nasledov-
né:

|A — Akll = minggnkp)<kllA — Bll = \/01?+1 + 013+2 + .. F UrZA (8)

Cim méné singularnich hodnot se pii aproximaci vyuZije, tim vice chyba roste.
Naopak, ¢im vétsi hodnota k je pouzita pro aproximaci, tim mensi je nasledna
chyba. Zasadnim, pfi aproximacich maticemi A, nizkych hodnosti, je fakt, Ze se
do sloupcovych vektori mohou promitat hodnoty z jinych sloupcti. D€je se tak
na zakladé mozné existence skrytych (latentnich) vazeb mezi nimi. Ziskany mo-
del navic rozsireny o jisté vazby mezi dokumenty a termy lze nasledné vyuzit pro
efektivni vyhledavani podobnosti. Podobnost vektorti latentniho prostoru se u
LSA méfi pomoci kosinové vzdélenosti podle nasledujiciho vzorce (Kratky,
2002):

i : A*B M A:%B;
similarity = cos(0) = = i=14i*Bi

RIED Jz?ﬂ(Ai)z* Jz?zl(Bi)z

)

Ackoli je vypocet singularniho rozkladu naro¢nou operaci, provadi se zpravidla
pouze jednou a to pti indexaci. Pti dalSich operacich s daty je vyuzito jiz uloZe-
ného vypocitaného rozkladu né€kdy nazyvaného téz LSI databaze. Ne vzdy je
vsSak v oblasti text miningu vykonnost LSA modelu lepsi nez vyuziti klasického
vektorového modelu. K horsim vysledkiim vede zejména pouziti velkého pocétu
termli ve vyhleddvaném dotazu. Negativni vliv miiZze na vysledky mit také ne-
spravny pocet pouzitych singularnich hodnot, at uz pocet prili§ nizky nebo nao-
pak prilis vysoky.
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3.6.1.2 Aktualizace LSI databaze

Pokud je k dispozici jiz predem ziskana LSI databaze je potfeba do ni zaradit
dalsi dokumenty, které mohou obsahovat nové termy, existuji dvé moznosti:
kompletni piepocet SVD nové matice vyskytti termt v dokumentech nebo SVD-
updating (O’Brien, 1994).

Metoda prepocitani SVD je implementacné nejjednodussi avsak vypocetné
nejnarocnéjsi, zejména pii zpracovani realnych sad dokumentti v fadech desitek
tisicti a vétSich miize narazet na omezeni pameétového prostoru. Metodou, které
se vyhyba nutnosti prepoctu celého SVD s nové vlozenym dokumentem je SVD-
updating. Metoda spociva v pridani novych termi a dokumentt do jiz existujici
LSI databaze. Kazdy novy dokument je reprezentovan jako vektor, ktery je na-
sledné zarazen do matice V (znadzornéno na Obrazku 5). Stejné tak kazdy novy
term je reprezentovan vektorem a je zatazen do matice U (zndzornéno na Ob-
razku 6).

Ak Uk Sk VJ\:F
mxn mxk kxk kxn

q

q
mx (n+q) mxk kxk kx(n+q)

Obr.5  Schéma prifazeni nového dokumentu do LSI databéaze

Ay U, Sk A
mxn mxk k xk k xXn

B

(m+gqg)xXn (m+q) xk k Xk kxn

Obr.6  Schéma prifazeni nového termu do LSI databaze
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Pro zarazeni nového m x 1 vektoru dokumentu, d, do jiz existujici LSI databaze,
je potieba nejdiive vypocitat prislusny vektor termt, d;, jako vazeny vektor ter-
mil vdokumentu. A nasledné pak vytvofit vektor d,, vypocitany jako:

d, = dViSi* (10)

Podobneé je potieba pro zatrazeni nového n X 1 vektoru termu, t, do jiz existujici
LSI databaze nejdrive vypocitat prislusny vektor dokumentd, t;, jako vazeny
vektor vazenych dokumentii. A nasledné pak vytvofrit vektor t, vypocitany jako:

tq = taUp St (11)

3.6.1.3 Mozna vylepSeni SVD

Singularni rozklad matice je operace vypocetné pomérne naroc¢na a pro zpraco-
vani rozsahlych databizi dokumenti je potieba dostateény vypocetni vykon.
Existuji vsak i jiné metody, pripadné vylepseni metody SVD, které jsou méné
naro¢né a dosahuji stejnych, nékdy i lepsich vysledk{ aproximace.

Prirtstkova metoda vypoctu SVD
Tradiéni SVD algoritmus vyuzivajici tzv. ,in-core“ vypocet je zpravidla velice
naro¢ny na pamétové zdroje. Matice vyskytit A musi byt pred samotnym vypo-
¢tem nejdiive celad nahrana do paméti. Pii zpracovavani realnych databéazi do-
kumentt (az stovky tisic dokumentti), kde po predzpracovani vstupu vznikaji
obrovské ridké matice, se nahrani jejich celého obsahu do paméti miize stat
prakticky nemoznym. Omezenim je zde zejména mnozstvi paméti pocitace. Byla
vsak jiz popsana a vyvinuta technika zvana ,out-of-core“ SVD, ve které jsou
zdrojova data z disku ¢étena sekvencéné po menSich éastech a vypocéty hodnot
rozkladu jsou provadény prirtstkoveé. Prirtstkovy zptisob vede k uréitému sni-
Zeni presnosti vypocétu, nicméné daji se stanovit metriky definujici mnozstvi
ztraty v presnosti vypoctu. Podle téchto metrik se 1ze rozhodnout, kdy nahradit
prirtistkovy vypocet klasickym SVD.

Mensi pamétova narocnost je v pripadé prirtistkového vypoctu spojena
s delsi dobou vypoctu singularniho rozkladu. Pti zpracovani rozsahlych sad do-
kumenti lze akceptovat délku vypoctu rozkladu v fadech jednotek az desitek
minut, stale se vSak metoda povazuje za vhodnou i pres urcité nepresnosti vzni-
kajici béhem vypodtu. S jejim vyuzitim lze teoreticky zpracovavat matice o ra-
dech azZ 5,000,000 (Lin, 2000).

3.6.2 Pravdépodobnostni latentni sémanticka analyza

Jednim z dalSich moznych zptisobti jak dosdhnout redukce prostoru je pravdé-
podobnostni latentni sémanticka analyza (Probabilistic Latent Semantic Analy-
sis, pLSA), ktera se vyvinula z jiz dfive popisované LSA. Tato metoda resi stejny
problém, ale misto linearni algebry pouziva jako sviij zaklad statistiku a pravdé-
podobnost. Pro identifikaci T témat v sadé dokumenti je potfeba nejprve pro
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kazdé téma i vypocitat pravdépodobnost vyskytu pro vSechny termy t jako
P(t|i). Téma lze chapat jako skupinu termi, které se v dokumentech casto vy-
skytuji spole¢né. Za predpokladu, Ze pro kazdy dokument existuje pravdépo-
dobnost vyskytu tématu i vdokumentu D, jako P(i|D), 1ze odvodit pravdépo-
dobnost vyskytu termu t v dokumentu D jako Y, P(t|i)P(i|D). Pravdépodob-
nosti P(t|i) a P(i|D) jsou vSak na pocatku vypoc¢tu neznamé a je potreba je iden-
tifikovat. Standartni metodou je maximalizace vérohodnosti dat, coz je pripad
optimaliza¢ni alohy. Vysledkem je reprezentace kazdého dokumentu pomoci
vektoru témat, kde kazda polozka vektoru reprezentuje pravdépodobnost vysky-
tu tématu i v dokumentu D. Pro méreni podobnosti dokumentii se namisto ko-
sinové vzdalenosti vektor pouziva spise Hellingerova vzdalenost2, pripadné
KL-divergence3. Nevyhodou tohoto modelu je jeho sklon k preucovani a také
nemoznost predikce vektoru témat pro dokumenty, jez nebyly obsazeny
v trénovaci mnoziné dokumentt (Landauer, McNamara, Dennis, Kintsch, 2014;
Materna, 2011).

3.6.3 Dirichletova alokace

Pokrocilejsi metodou pravdépodobnostni sémantické analyzy je metoda s néa-
zvem Latentni Dirichletova alokace (Latent Dirichlet Allocation, LDA). Tato me-
toda tesi problémy modelu pLSA jako je tendence k preucovani a neschopnost
identifikace témat pro dokumenty, které nebyly soucasti trénovaci mnoziny.
LDA umoziiuje uspornym zpisobem popsat kolekci dokumenti se zachovanim
cennych informaci statistické povahy. Zakladem LDA jsou pro identifikaci k té-
mat dvé zakladni rozd€leni pravdépodobnosti — binomické a beta rozdéleni, re-
spektive jejich vicerozmérné varianty multinomické rozde€leni4 a Dirichletovo
rozdélenis. Pro identifikaci témat je potreba vyjadrit vektor témat pro kazdy do-
kument a rozdéleni pravdépodobnosti termt pro kazdé téma. Stejné jako u pL-
SA se i zde jednd o maximalizac¢ni tlohu, ktera se tesi s vyuzitim aproximativ-
nich metod, jako jsou varia¢ni rady® ptipadné Gibbsovo vzorkovani? (Materna,
2011).

2 http://en.wikipedia.org/wiki/Hellinger_distance

3 http://en.wikipedia.org/wiki/Kullback—Leibler_divergence

4 http://en.wikipedia.org/wiki/Multinomial _distribution

5 http://en.wikipedia.org/wiki/Dirichlet_ distribution

6 http://en.wikipedia.org/wiki/Variational _Bayesian_methods
7 http://en.wikipedia.org/wiki/Gibbs_sampling
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4 Metodika

V ramci prace nejdiive ziskam sady nestrukturovanych textovych dat a provedu
jejich predzpracovani. Predzpracovani bude provedeno nékolika riiznymi meto-
dami a jejich kombinacemi. Textova data budou nasledné prevedena do vekto-
rového modelu, ze kterého bude pomoci metody SVD vytvoirena LSI databaze.
Provedu experimenty dokazujici urcité vyhody vyuziti latentni sémantické ana-
lyzy pti vyhledavani podobnych termii a dokumentd na zakladé pokladanych
dotazli. Pomoci tfech riznych klasifikatort budu zkoumat vliv riznych metod
predzpracovani dat na vysledky klasifikace, jejichz efektivita bude métrena na
zakladé metrik precision, recall a F-measure. Rozdily mezi klasickym vektoro-
vym modelem a LSI databazi budu zkoumat také pti procesu shlukovani pro
riizné predzpracovana data, kde se zamérim zejména na metriku silhouette. Vy-
sledky experimentti a méreni budou v praci predstaveny a nasledné€ zhodnoceny
v samostatnych kapitolach.

4.1 Zdrojova data

Textova data, pouzita v praci jako zdroj pro dolovani znalosti, jsou data popsana
v praci Zizky a Dareny. Textova data predstavuji recenze zakaznikd, jeZ si pro-
strednictvim internetové sluzby objednali ubytovani v mnoha rtiznych hotelech
a zemich po celém svété. Recenze jsou psany zakazniky, kteri si udélali rezervaci
online a skutec¢né v hotelu pobyvali, jsou psany v mnoha jazycich a 1ze je rozdé€lit
do dvou skupin — pozitivni a negativni zkuSenosti s hotelem. VSechny recenze
jsou psany v prirozeném jazyce a velka ¢ast z nich obsahuje nedostatky, typické
pro texty psané v prirozenych jazycich (preklepy, zptehazena pismena, chybéjici
pismena, gramatické chyby, kombinace dvou jazyki v jedné recenzi a dalsi).

K dispozici jsem mél nékolik milionti recenzi v celkem 18 jazycich, z nichz
jsem si pro podrobnéjsi zpracovani vybral 4 jazyky — angli¢tina, némc¢ina, Spa-
nélstina a francouzstina. Ve zdrojovych datech se jako nejkratsi vyskytuji recen-
ze obsahujici pouze jedno slovo, naopak nejdelsi recenze obsahuji vice nez 300
slov (389 pro angli¢tinu, 308 pro némdcinu, 346 pro francouzstinu a 352 pro
Spanélstinu). Primérna délka recenze pro vybrané jazyky je priblizné 20 slov
(24 pro angli¢tinu, 18 pro néméinu, 20 pro $panélstinu a francouzstinu) (Zizka,
Darena, 2011). Pro méteni byla z mnoziny recenzi pro kazdy ze 4 zvolenych ja-
zykll vybrana pouze urcita ¢ast dat obsahujici 15 000 recenzi.

4.2 Predzpracovani

Jelikoz byla zdrojova data sesbirdna pomoci online dotazniku formou otevie-
nych otazek, nelze v téchto datech predpokladat jakoukoliv dodrzenou struktu-
ru. V recenzich zakaznikd hoteli se navic kromé alfanumerickych znaki mohou
vyskytovat témér jakékoliv dalsi znaky, které je nutné pred zahajenim procesu
dolovani informaci z dat odstranit. Jednou z ¢asti prace je srovnani dopadu riiz-
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nych forem predzpracovani dat na aspésnost text miningovych metod. Kromé
odstranéni nezddoucich znaki, jimiz jsou prakticky veskeré znaky nealfanume-
rické, v praci proto jako jeden ze zplisobli predzpracovani dat vyuzivim metodu
odstranovani stop-slov. Z dat jsou timto zptisobem odstranény termy nesouci
pouze minimalni mnozstvi informace a pro ulohy klasifikace, shlukovani ¢i vy-
hledavani dalsich informaci v datech nemaji vétsi vyznam. Druhym moznym
zplisobem predzpracovani dat, ktery v praci vyuzivam je proces stemmingu. Je-
ho aplikaci je ziskdn mensi pocéet unikatnich termi, diky ¢emuz se zmensuje
prostor, do kterého jsou nasledné data pirevadéna.

Jak jiz bylo drive v praci zminéno, textova data je nutné pro moznost apli-
kace text miningovych metod nejdrive prevést do uréité numerické reprezenta-
ce. Booleovsky model byl z divodi omezeni s nim spojenych jako numericka
reprezentace dat zamitnut a v praci vyuzivam modelu vektorového. Metodou
SVD jsou néasledné data redukovana do vhodného poc¢tu dimenzi a vysledky
text miningovych metod v tomto latentnim sémantickém prostoru jsou porov-
navany s vysledky dosazenymi s vyuzitim klasického vektorového modelu.

4.2.1  Odstranéni stop-slov

Odstranéni stop slov, operace odstranéni ¢asto se vyskytujicich termi, nesouci
minimalni mnozstvi informace vede k o¢isténi dat, kde nasledné ziistavaji pouze
termy uréitym zplisobem zajimavé. Slovniky stop slov pro celkem 29 jazykt
jsem ziskal zvefejné databaze projektu stop-words8. Ziskany archiv obsahuje
pro kazdy z dostupnych jazykl nékolik riizné rozsahlych soubort s vy¢tem stop-
slov, které byly ziskadny z nékolika zdrojt a jsou dostupné pod GNU GPL v3 li-
cenci. Slovniky jsou v radmci prace vyuzivany ve fazi predzpracovani jako jeden
ze zdrojovych souborii programu textmining.pl, jenz disponuje funkci odstrané-
ni stop-slov ze zdrojového textu. K jejich dalSimu vyuziti dochazi pti vyhledava-
ni podobnosti viic¢i poloZzenému dotazu v dostupné sadé dokumentii. Pro dosa-
Zeni presnéjsich vysledki jsou z dotazu pred jeho dalsi potfebnou transformaci
stop-slova odstranéna a jeho soucdasti jsou pouze termy vyskytujici se
v predzpracované sad€ dokumenti.

4.2.2 Stemming

Stemming, jakozto proces prevedeni slov na jejich kofenovy tvar, je v praci re-
Sen pomoci samostatného programu. Pro prevedeni slov zdrojového textu do
jejich korenového tvaru jsem vyuzil program SnowballStemmer.pl, ktery jsem
v minulosti vytvarel vramci projektu IGA. Program lze spoustét z ptrikazové
radky a pracuje v nékolika uzivatelskych rovinach. Pomoci programu lze proces
stemmingu aplikovat na text samostatného souboru, na retézec zadany parame-
trem, pripadné na adresar se specifickou adresarovou strukturou obsahujici li-
bovolné mnozstvi textovych soubort. Pro prvni dva uvedené typy pouZiti je nut-

8 https://code.google.com/p/stop-words/
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né vzdy definovat jazyk zdrojovych dat, podle kterého je nasledné vybran vhod-
ny stemmovaci algoritmus.

Pti zachovani urcitych konvenci v adresarové struktuie, nastinénych na Ob-
razku 7, 1ze jedinym ptikazem jednoduse zpracovat libovolné mnozstvi soubort.
To je vhodné zejména pii fazi testovani, kdy je potteba z diivodu tspory casu
pokud mozno co nejvice procesii automatizovat. Program prochézi adresarovou
strukturou, nazvy podadresart chape jako nazvy jazyki, podle kterych se ma
vybrat stemmovaci algoritmus aplikovany na sobory v adresarich obsazené.
Souborti miize byt v kazdém podadresari libovolny pocet, program zpracovava
jeden po druhém a postupné na standartni vystup zobrazuje informace o aktu-
alnim stavu.

texts
texts directory
da de tr
subfolder 1 subfolder 2 subfolder n
|| [l coo | [[me
Obr. 7 Hierarchie adresarové struktury pouzitelné pro hromadny stemming vice souboriti

Ackoliv jde program pouzit nékolika rtiznymi zptisoby, proces stemmingu ziista-
va pro vSechny stejny. V programu pro proces stemmingu vyuzivim jeden
zmoduli  programovaciho jazyka  Perl, konkrétné modul Lin-
gua::Stem:Snowball. Tento modul umoziuje spoustét stemmery jazyka Snow-
ball, zminovaného v kapitole 3.5.4, pivodné urcené pro pouziti v jazyce C. Pii
inicializaci stemmeru se nejprve definuje kodovani vstupnich dat a také jejich
jazyk. Dale je v programu provedena kontrola, zda je pro dany jazyk dostupny
stemmovaci algoritmus. Nasledné jsou nac¢tena zdrojova data a iterativnim zpii-
sobem je poté radek po fadku ocistén o nezadouci znaky jako naptiklad html
znacky, entity, bilé znaky a specidlni znaky urcitych jazykt. Na ociSténa data je
nasledné aplikovan proces stemmingu jehoZz vysledkem je pole obsahujici slova
ve svém koienovém tvaru. Tato data jsou na konci zpracovani uloZena do samo-
statného souboru (v pripadé pouziti pro stemming tetézce zadaného
z parametru prikazové radky je vysledek vypsan na standartni vystup a pripadné
zpracovan dalSim programem). Aplikaci stemovaciho algoritmu je oproti pt-
vodnim datiim docileno n€kolika vyhod. Zaprvé je docileno zmenseni velikosti
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zdrojovych dat, coz vede obecné ke zrychleni jejich dalsiho nacitani a zpracova-
ni. Dilezitéjsim faktem vsak je skute¢nost, Zze po tomto typu predzpracovani lze
vyrazné snizit pocet unikatnich termt, ¢imz se se zmensSuje prostor potiebny
pro reprezentaci dat.

4.3 Nalezeni reprezentativnich koncepti

4.3.1 Prevod textovych dat do vektorové reprezentace

V ramci vyzkumu na Ustavu informatiky PEF MENDELU je ve vyvoji aplikace
urcena pro predzpracovani textovych dat a jejich prevedeni do numerické repre-
zentace ve formé matice. Aplikace je implementovana v jazyce Perl a disponuje
vlastnim uzivatelskym rozhranim, Ize ji vSak spoustét také z prikazové radky.
Samotny program disponuje celou fadou funkei jako napriklad odstranéni slov
s nizkou nebo naopak prilis vysokou cetnosti vyskytu, odstranéni nezadoucich
symbolili, html tagii a entit ¢i odstranéni stop slov. Vystup programu lze ziskat
v nékolika forméatech jako napriklad CSV, CLUTO, ARFF, SVMlight a pfi prevo-
du dat do vektorové reprezentace lze vyuzit nékolik riznych nastaveni jako: typ
globalnich a lokalnich vah, minimalni a maximalni délka slova, miniméalni a
maximalni lokalni/globalni éetnost vyskytu slova v dokumentu/dokumentech,
definice vystupniho souboru a dalsi (Novak, Dafena, 2012).

Pro predzpracovani souborti recenzi vybranych jazykt jsem vyuzival nésle-
dujiciho nastaveni zminéného programu:

Minimalni globalni ¢etnost vyskytu slova — 5

Minimalni délka slova — 5

Maximalni délka slova — 12

Lokalni vahy vektorti — Term Frequency (TF)

Globalni vahy vektort — Inverse Document Frequency (IDF)
Metoda normalizace hodnot — Sum of weights

Format vystupniho souboru — CSV

4.3.2 Singularni rozklad

4.3.2.1 Volba implementaé¢niho jazyka

Algoritmus singularniho rozkladu je jiz implementovan v nékolika jazycich jako
napriklad Perl, C++, MATLAB, Octave ¢i Python. Jelikoz jsem, pro cely proces
predzpracovani dat, vyuzival skripty napsané v jazyce Perl, zvolil jsem ptivodné
tento jazyk i pro vypocet singularniho rozkladu. Zakladem pro vypocet byla
normalizovand matice vyskytii termit v dokumentech A interpretovana jako
rozsahlé ridké pole. Pro praci s n-dimensionalnimi datovymi strukturami lze
v jazyce Perl vyzit modulu PDLY, ktery je pro praci s témito datovymi struktu-

9 http://pdl.perl.org/
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rami optimalizovan. Modul obsahuje funkce pro maticové operace jako napri-
klad inverze matice, vypocet determinantu ¢i singularni rozklad matice. Vypocet
singularniho rozkladu s vyuzitim modulu PDL je mozné paralelizovat a vyuzit
tak cely vypocetni potencial zpracovavajiciho stroje.

Vysledkem singularniho rozkladu jsou tfi matice U, S a V' obsahujici levé
ortogonalni, singularni a pravé ortogonalni vektory. Pro mensi kolekce doku-
mentt (do 1000 dokumentii) byly jak pamétové tak casové naroky pro vypocet
rozkladu pftijatelné (vypocet SVD pro 1000 dokumentii — xxx min yyy s). Se
vzristajicim poc¢tem zpracovavanych dokumentli (10 — 100 tisic dokumentii)
vSak doba vypoc¢tu dosahovala az desitek hodin, coz bylo pro testovani ale
zejména pro budouci realné pouziti vypoc¢tu netinosné.

Z duvodu velké casové ale i prostorové slozitosti feseni algoritmu SVD im-
plementovaného v jazyce Perl jsem byl nucen vyuzit alternativni reSeni. Timto
feSenim byl vypocet singularniho rozkladu s vyuzitim knihovny SciPyi© jazyka
Python. SciPy je kolekce matematickych algoritmti a funkei umoznujici provadét
slozité manipulace a vypoéty nad rozsahlymi daty. Svymi funkcemi se knihovna
dokéaze v tlohach zpracovani dat vyrovnat systémiim jako MATLAB ¢i Octave.
Vyhodou této knihovny je také moznost vizualizace dosazenych vysledkt vypo-
¢tii. Pro praci se SciPy je potfeba importovat pouze jiz zminéné rozsireni Num-
Py, na kterém je knihovna postavena.

Pro vypocet singularniho rozkladu lze vyuzit jednu ze dvou dostupnych ma-
tod z bali¢kti scipy.linalg a scipy.sparse.linalg, které poskytuji stejné vysledky,
ale liSi se zptisobem samotného vypoctu. Metoda svd z balicku scipy.linalg je
implementaci klasického algoritmu SVD. Umozniuje definovat, zda maji byt
kromé singularnich hodnot vypoditany také matice U, V a zahrnuje i kontrolu
hodnot vstupni matice. Druhy zminény balic¢ek scipy.sparse.linalg je optimali-
zovan pro vypocty s tzv. fidkymi maticemi, coz je presné typ matice, ktery je po-
tireba zpracovat. Balicek obsahuje metodu svds, jenz je implementaci prirtistko-
vého SVD algoritmu popsaného v kapitole 3.6.1. Vypocet je provadén v nékolika
iteracich, jejichz pocet je mozné definovat parametrem funkce. S vyuzitim této
metody se oproti metodé svd snizuji pamétové naroky a je mozné se stejnym
mnozstvim dostupnych prostiredkii zpracovat radoveé az n€kolikrat vétsi datové
kolekce. Metoda produkuje tfi matice U, S a V7jejichZ singularni hodnoty jsou
serazeny vzestupné. Je tedy nejdiive nutné definovat, Ze poZadovanym vysled-
kem rozkladu jsou nejvétsi singularni hodnoty a po vypoctu prohodit poradi
sloupcti/tadkd matic U, Sa V.

4.3.2.2 Vytvoreny program

Program, vytvoreny pro vypocet singularniho rozkladu, zahrnuje obé dvé zmi-
néné metody. Metoda svd byla vyuzivana zejména pro testovani mensich kolek-
ci, kdy bylo potieba ziskat vysledky co nejrychleji bez ohledu na pamétové naro-
ky. Pro realné kolekce dokumentt je pak vyuzita metoda svds, s kterou roste

10 http://docs.scipy.org/
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doba vypoctu avsak pro provedeni vypoctu je potreba méné pameétového prosto-
ru. Program lze spoustét z prikazového radku nasledujicim ptikazem:

python SVD.py --input=[OccurancesMatrixFile]
--outputpostfix=[postfixForOutputFiles]
——dimensions=[NumberOfDimensions]
-—-delimiter=[StringDelimiter]

--method=[SVD | SVDS]

Pomoci parametru --dimensions lze nastavit do kolika dimenzi bude ptivodni
prostor redukovan. Parametrem --method se voli mezi dvéma popisovanymi
metodami pro vypocet singularniho rozkladu. Soucasti programu pro vypocet
SVD je také moznost replikovat z redukovaného prostoru zpét ptivodni matici A
aproximovanou (A_approx). Porovnanim ptivodni matice A s matici A_approx
lze urdéit, jak velké odchylky v hodnotach vznikly s vyuzitim k—dimenzionalni
redukce a pri prekroceni urcité prahové hodnoty pouzit pro redukei jiny pocet
dimenzi. Odeétenim matice A_approx od plivodni matice A vznik4 matice po-
jmenované approximationDif ference. Vizualizaci této matice vznikne paleta,
jejiz barvy odpovidaji odchylkam hodnot aproximace. Pro zpracovavané matice
o fadech desitek tisic je tato vizualizace nerealnd, na Obrazku 8 uvadim alespon
priklad toho, jak tato matice vypada pro testovaci sadu 13 dokumenta. V ideéal-
nim ptipadé odchylky aproximacéni matice nabyvaji hodnot okolo nuly a vznika
matice, jejiz cela plocha je svétle zelena.

Approximation difference 0.32
0 2 4 6 8§ 10 12
0 _I . T . T T T . ] 0.24
Bl e
51 | i 0.08
| 0.00
0l | | {-0.08
I I -0.16
-0.24
15 :
I I I I I I I _032

Obr. 8 Vizualizace odchylek aproximace matice A
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4.3.2.3 Vystup programu

I pies rtizné optimalizace a vypocet pouze k singularnich hodnot, kde je hodnota
k zpravidla mensi nez rady matice 4, je singularni rozklad stdle pomérné ¢asové
naro¢nou ulohou. Je proto vhodné provést na zpracovavanych datech tento roz-
klad pouze jednou, vysledek vypoctu si ulozit a dale pracovat uz pouze s timto
vysledkem. Jednou ze soucasti skriptu FeSiciho problémy latentni sémantické
analyzy je proto také moznost uloZeni vysledkt singularniho rozkladu do tii sa-
mostatnych CSV souborti a moznost jejich nasledného znovupouziti. Jednotlivé
soubory maji nasledujici strukturu:

e Soubor singularnich hodnot matice S

[0'1 O'k]

e Soubor hodnot pravych ortogonalnich vektorii obohaceny o oznacdeni do-
kumentii

dokument, Vi, - Vi
dokumenty, Vi - Vg

e Soubor hodnot levych ortogonalnich vektorti obohaceny o oznaceni termi

termy Upg - Upyg
termy, Up1 - Upg

Tyto vytvoiené soubory se daji povazovat za LSI databazi, nad niZ je mozné pro-
vadét metody shlukovani, klasifikace nebo vyhledavani nejpodobnéjsich doku-
mentti jakozto lohu z oblasti IR. Hodnoty LSI databaze jsou vSak vztazeny pou-
ze k dokumenttim, které byly k dispozici v dobé vypoc¢tu SVD. Pro pridani do-
kumentti do jiz existujici LSI databaze je potfeba novy vypocet SVD, zahrnujici
staré i nové dostupné dokumenty. Pocet dimenzi vyuzivanych pfi singularnim
rozkladu byl stanovovan na zakladé experimentti a zpravidla vZdy se pohyboval
okolo hodnoty 100.

4.4 Information retrieval

Jednou ze zasadnich operaci v riiznych metodach text miningu je porovnavani
podobnosti mezi jednotlivymi dokumenty na zakladé zvolené metriky. V ramci
prace jsem implementoval program umoznujici v prostoru redukovaném meto-
dou SVD vyhledavat na zékladé kosinové vzdalenosti dvou vektort nejpodob-
néjsi dokumenty (pripadné slova — termy) na zakladé zadaného dotazu.
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4.4.1 Vytvoreny program

Pro tlohu vyhledani nejpodobnéjsich dokumenti ¢i termi vii¢i zadanému dota-
zu je v programu pripravena trida SimilaritySearch. Uvadim strukturu prikazu,
jehoz spusténim lze nalézt definovany pocet nejpodobnéjsich dokumentt (pfi-
padné termti) v poskytnutych datech:

python InformationRetrieval.py
—--input=[OccurrencesMatrixFile]
-—-delimiter=[DelimiterString]
--svdU=[LeftOrthogonalVectorsFile]
--svdS=[SingularValuesFile]
--svdV=[RightOrthogonalVectorsFile]
-—dimensions=[NumberOfDimensionsToUse]
—-—-resultsnumber=[NumberOfResults]
—-—context=[DOCUMENTS | TERMS]
--stopwordsfile=[FileOfStopWords]
--stemmer=[ProgramUsedForStemming]
-—query=[QueryString]
—--lang=[LanguageCode]

Vyhledavani podobnosti 1ze pomoci programu provadét ve dvou riaznych kon-
textech. Prvnim je kontext dokumentd, ve kterém lze na zadany dotaz hledat
mezi zdrojovymi daty nejpodobnéjsi dokumenty. Druhym kontextem jsou ter-
my. Je-li pomoci parametru zvolen tento kontext, je na zadany dotaz jako vysle-
dek vracen urcéity pocet nejpodobnéjSich slov definovany pomoci
tru --resultsnumber. Vychozim kontextem pti hleddni podobnosti jsou do-
kumenty a lze jej zménit pomoci parametru --context.

Samotnému vyhledani nejpodobnéjsich dokumentt pripadné termi pred-
chazi jesté nékolik nutnych operaci a transformaci dat. Cely proces za¢ina na-
¢tenim zdrojovych dat. Tyto data predstavuji tfi soubory definované pomoci pa-
rametri --svdU, --svdS a --svdV jakozto produkty singularniho rozkladu
matice vyskytd termt v dokumentech provadéného programem SVD. Dalsi ne-
dilnou ¢asti zdrojovych dat je slovnik termi, které se ve zpracovavanych doku-
mentech vyskytovaly. Tento slovnik lze nadist ze samostatného souboru, pti-
padné ze zahlavi souboru obsahujiciho matici vyskytt term@ v dokumentech.
Pro dosahovani spravnych vysledki je nutné, aby byla data ve slovniku uspora-
dana ve stejném poradi, v jaké byla zpracovana pti vytvareni matice, jinymi slo-
vy n-ty term Term-Document matice musi byt ve slovniku na n-té pozici. Pokud
jsou nactena vSechna zdrojovéa data, 1ze prejit k dalsi fazi.

Vyhledavany dotaz je zadan jako prosty fetézec a pro moznosti porovnavani
s ostatnimi dokumenty (resp. termy) je nutné jej nejdrive prevést do stejné roz-
meérného prostoru. Pocet dimenzi prostoru, ve kterém bude vyhledavani prova-
déno, stejné tak jako pocet dimenzi, do kterych bude pokladany dotaz prevadén
je definovan pomoci parametru --dimensions. Dimenze jsou serazeny se-
stupné od nejdulezitéjsi az po tu nejméné dilezitou, vidy je proto pro vypocty
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vybrano prvnich k nejdilezitéjSich dimenzi. Pied prevedenim fetézce reprezen-
tujiciho zadany dotaz do n dimenzionalniho prostoru je pro zadany dotaz nutné
nejdrive na zakladé nac¢teného slovniku termi vytvorit vektor vyskytt termu.

Aby bylo dosahovano, co nejlepsich vysledki, je potieba pired sestavenim
vektoru na zadany dotaz aplikovat stejné metody predzpracovani dat, jaké byli
pouzity pro zdrojova data. K odstranéni stop slov slouzi metoda clean-
FromStopWords vyuzivajici stejny slovnik stop slov, ktery byl pouzit pro pred-
zpracovani ptivodnich dat. Neni-li slovnik stop slov definovan, Ize vyuzit Python
knihovnu stop_words obsahujici seznam 2400 stop slov pro 11 podporovanych
jazykd. Po vybéru jazyku jsou z dotazu stop slova jednou z uvedenych metod
odstranéna. Pokud byl na zdrojova data aplikovan proces stemmingu, tedy pre-
vodu slov na jejich kofenovy tvar, je potieba tento proces provést i pro vyhleda-
vany dotaz. K tomuto tcelu slouzi ve tridé SimilaritySearch metoda stemQuery.
Pokud je pri spousténi programu definovdn pomoci parametru --stemmer
program Tesici proces stemmingu, jehoZ navratovou hodnotou je transformova-
ny fetézec, metoda spousti tento program a jeho vysledek uklada misto ptivod-
niho dotazu. Prikladem mtize byt jiz dfive zmitiovany program SnowballStem-
mer.pl, kterému se jako parametr pireda jazyk hledaného dotazu a retézec repre-
zentujici samotny dotaz. Program SnowballStemmer.pl provede proces
stemmingu a vraci retézec s termy v jejich kofenovém tvaru, ktery je nasledné
ulozen namisto originalniho vyhledavaného dotazu. Po téchto upravach pivod-
niho dotazu je nasledné vytvoren vektor vyskytt termt q.

V této fazi je ziskany vektor termi reprezentovan jednorozmérnym polem o
délce odpovidajici poc¢tu poloZek nahraného slovniku termti. Nasleduje prevod
do k-rozmérného prostoru pomoci vzorce 12. Prevodem je ziskano jednoroz-
meérné pole hodnot reprezentujici vektor ve stejném prostoru, jako jsou zdrojova
data. V této fazi 1ze zah4jit proces vypoctu podobnosti.

q= qT* Uy * Sk_1 (12)

4.4.2 Vysledek programu

Po transformaci dotazu do pozadovaného tvaru vyuzivim pro nalezeni nejpo-
dobnéjsich polozek ve zdrojovych datech metriku kosinové podobnosti (cosine
similarity) vhodnou pro porovnani dokumentt reprezentovanych vektory. Dotaz
je postupné porovnavan s kazdou polozkou zdrojovych dat, pro kterou nasledné
uchovavam hodnotu podobnosti vii¢i polozenému dotazu. Po priichodu vSemi
polozkami mam k dispozici slovnik (asociativni pole) obsahujici hodnoty po-
dobnosti, po jehoz sefazeni jsem schopen nabidnout m nejpodobnéjsich polo-
zek. Klice tohoto slovniku jsou indexy radki v souboru predaného pomoci pa-
rametru --svdv  pracujeme-li v  kontextu dokumentli, pripadné
tru --svdu pracujeme-li v kontextu termi. Na zakladé vybéru m kli¢d s nejvetsi
hodnotou podobnosti vii¢i poloZzenému dotazu lze pak snadno ve zdrojovych
datech dohledat odpovidajici polozky. Uvadim priklad vystupu programu vyhle-
davajiciho 5 nejpodobnéjsich termti na dotaz ,parking“: zdrojovych datech:
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1) TERMS 2211 (PARKING) with similarity [[ 0.99284789]]
2) TERMS 2379 (SECURE) with similarity [[ 0.76063927]]
3) TERMS 1962 (GARAGE) with similarity [[ 0.7355081]]
4) TERMS 2286 (VALET) with similarity [[ 0.7021411]]

5) TERMS 2223 (AMPLE) with similarity [[ 0.55194167]]

Vysledkem jsou termy, které se v recenzich vyskytovaly c¢asto spolu se slovem
sparking®. Pfi hledani v kontextu dokumentli program na vystupu nabizi jiz
konkrétni recenze, ve kterych se hledany dotaz resi. Vysledek programu zde vSak
nelze chapat jako odpovéd na polozenou otazku (dotaz), ale spise jako poskyt-
nuti vybranych informaci ve vhodné formé, které mohou k zodpovézeni otazky
vést. Vyhodou a pridanou hodnotou vytvoreného programu je, Ze pro nelezeni
informaci naptiklad o zminéném parkovani, neni nutné prochazet a ¢ist vSechny
recenze jednu po druhé. Staci si pouze nechat zobrazit a precist si ty recenze, ve
kterych se toto téma fesi pomoci zobrazeni nejpodobnéjsich dokumenti vzhle-
dem k zadanému dotazu. Neni potieba predavat jako hodnotu dotazu konkrétni
téma, ke kterému je potieba ziskat informace. U¢eln&jsi je spiSe zadat dotaz jako
vycet slov, podobné jako v libovolném internetovém vyhledavaci, nechat pro-
gram dotaz transformovat a ziskat recenze kontextové odpovidajici pokladané-
mu dotazu. Vyhodou vyuziti LSI databaze je také fakt, Ze jako nejpodobnéjsi
nemuseji byt oznaceny pouze dokumenty obsahujici termy dotazu, ale také do-
kumenty, v nichz je feseno stejné téma jako téma polozeného dotazu.

4.5 Klasifikace

S vyuzitim zdrojovych dat, kde kazd4 zakaznicka recenze na hotel spada do tridy
P (positive, pozitivni) nebo N (negative, negativni), lze natrénovat model,
schopny klasifikovat stavajici i nové recenze do jedné z prislusnych trid. Jednim
z moznych praktickych vyuziti tohoto modelu je napriklad rizné reakce na za-
kaznikovu recenzi bezprostiedné po jejim zadani. Hotely se snazi budovat si
dobré jméno a jejich cilem je ziskavat stéle vice a vice novych zakazniki a pfi-
mét zdkazniky, ktefi jiz v hotelu bydleli k jejich opétovnému névratu. Pokud z4-
kaznik po konci ubytovani vyplni recenzi, kterou vytvoreny model klasifikuje
jako pozitivni, lze zdkaznika naptiklad zdvorile vyzvat o kladné ohodnoceni ho-
telu na socialnich sitich nebo mu poskytnout slevu na ptisti mozny pobyt. Zmi-
néné metody mohou vést ke zlepseni hodnoceni hotelu a udrzeni si spokojenosti
zakaznikl. Pokud je recenze naopak klasifikovana jako negativni, je mozné za-
kaznika kontaktovat a snazit se zjistit detailnéjsi priciny jeho nespokojenosti a
vyuzit je jako mozné podklady pro zlepseni hotelovych sluzeb. Nasledujici pod-
kapitoly popisuji zptisob dosazeni vysledkt pouzitelnych naptiklad pro zminéné
rozhodnuti o reakci na zakaznikovu reakei, pripadné pro dalsi jiné tcely.

4.5.1 Volba implementaéniho jazyka

Klasifikaé¢ni algoritmy popisované v kapitole 3.2 jsou jiz v jazycich obecné pou-
zivanych pro ulohy text miningu tspésné implementovany a odladény. V ramci
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reSeni problému klasifikace tedy nebylo potfeba vyvijet vlastni reseni, ale pouze
vybrat vhodné z jiz dostupnych. Bylo potieba vybrat nejen jazyk, ale také sprav-
né knihovny, pomoci kterych bude mozné provadét klasifika¢ni ulohy s riznymi
nastavenimi, nad rtiznymi daty a idealné€ pomoci co nejvice algoritml pro moz-
nost nasledného srovnani. Mezi uvazované jazyky jsem si vybral jazyk Python a
MATLAB.

Jazyk MATLAB ptivodné urceny pro Cisté matematické tcely prosel od své-
ho vzniku fadou Gprav a dnes je z néj jazyk umoznujici praci s obrovskymi mati-
cemi, vykreslovani 2D a 3D grafiky, modelovani a simulaci procest, analyzy nej-
riznéjsich typt dat a jiné. Pro potteby klasifikace dat existuje v tomto jazyce
fada knihoven implementujicich proces uéeni s ucitelem s vyuzitim konkrétniho
klasifikatoru. Vyuzitelna je také napriklad aplikace Classification Leaner! slou-
Zici k trénovani modeli metodou uceni s ucitelem za vyuziti nékolika klasifika-
tort. Mezi tyto klasifikatory patti napitiklad rozhodovaci stromy, SVM (Support
Vector Machines) klasifikatory ¢i KNN (K-nearest neighborst). Na webu aplika-
ce je uvedeno srovnani rychlosti uceni a predikce pri pouziti riznych klasifikato-
ri, spolu s jejich presnosti predikce a poZadavky na pameét.

Tab. 1 Srovnani ¢asové narocnosti procesu predikece pro rtizné typy dat u tii vybranych klasi-
fikatort

Rozh i o v . . L
ozstc:cc)lrc:‘vau Primérna Vysoka Vysoka Nizké Ano
Vysoka pro Nizké pro Ano ale
SVM Vysoka PrimMErna nizky pocet nizky pocet pouze u
support vek-  supportvek-  linedrniho
torGi tor( SVM
Vysoka
Vysoka pro yso, a pzro
L maly pocet
maly pocet . ,
dimenzi dimenzi
KNN nizka pré Vysoka (<10), nizka Vysoké Ne
velky pocet p:ro V_EtS'
dimenzi pocet dimen-
zi (>20)

Zdroj: MathWorks, 2015.

Na zéakladé tohoto srovnani lze Fici, ze v piipadé kdy vyzadujeme Kklasifikovat
data v omezeném case a pri urcitych limitech tykajicich se dostupné paméti, je
vhodné vyuzit jako klasifikator rozhodovaci strom. Pokud vsak nejsme limitova-
ni paméti ani casem a pozadujeme presnéjsi vysledky klasifikace, je vhodné vyu-
zit Klasifikatory SVM ¢i KNN. Kazdy z uvedenych klasifikatort ma navic fadu

1 http://www.mathworks.com/help/stats/classificationlearner-app.html
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parametrd, které je mozné upravovat pro dosazeni lepSich vysledki pfi trénova-
ni modelu a nasledné predikci. Aplikace nabizi fadu moznosti vizualizace vy-
sledkt trénovani, jako napiiklad zobrazeni rozhodovaciho stromu, ale také vy-
sledki predikce. Na stejna data je mozné aplikovat riizna nastaveni s riznymi
klasifikatory a porovnavat ziskané vysledky. V situaci, kdy je potfeba provést
trénovani modeli urcitym zptisobem davkove pro rtizna data s vyuzitim rtiznych
Kklasifikatoru je tato aplikace jiz méné vhodna.

Za urditou alternativu aplikace Classification Leaner se da povazovat modul
scikit-learn pro jazyk Python. Tento modul je postaveny nad moduly NumPy,
SciPy a Matplotlib pro vizualizaci vysledkt. Scikit-learn zahrnuje metody pro
klasifikaci, shlukovani ¢i regresni tlohy. Co se tyce procesu Kklasifikace, je zde
dostupné rada klasifikatort jako naptiklad SVM, KNN, Decision Trees nebo Na-
ive Bayes. Ke vSem Klasifikatorim je dostupna podrobna dokumentace a diky
pomérné velké komunité i fada prikladi. Diky modulim NumPy a SciPy, které
jsou optimalizovany pro praci s rozsahlymi maticemi, jsou klasifika¢ni tlohy
pomérneé pameétove i ¢asoveé nenarocéné. Dalsi vyhodou je moznost vizualizace
vysledi, kterou lze libovolné customizovat a zobrazovat data v takové podobé v
jaké je pozadovano. Zasadni vyhodu pro mé piredstavovala moznost spoustét
procesy klasifikovani s riiznymi nastavenimi z prikazové radky. Po napsani ob-
sluzného skriptu je mozné jednoduse spoustét klasifikaci s riznymi algoritmy
pro poskytnuta data a sledovat rozdily ve vysledcich. Jako implementacni jazyk
pro proces klasifikace jsem po srovnani dostupnych moznosti zvolil Python. Na-
sledujici kapitola popisuje proces klasifikace s vyuzitim modulu scikit-learn a
moznosti customizace tohoto procesu pomoci implementovaného skriptu.

4.5.2 Vytvoreny program

Proces klasifikace s vyuzitim modelu scikit-learn se da rozdélit prakticky do na-
sledujicich péti fazi:

Priprava zdrojovych dat

Inicializace klasifikatoru

Natrénovani klasifikatoru

Validace klasifikatoru

Vizualizace a interpretace vysledkt

Vramci prace byl vytvoren program Classification.py, jehoz soudasti je trida
Classificator, pomoci které se provadi pét diive zminénych fazi klasifikace. Jed-
notlivé faze budou podrobnéji popsany v nasledujicim textu. Uvadim prikaz,
jenz spousti vytvoreny program, pomoci kterého je provedena klasifikace zdro-
jovych dat s vyuzitim jednoho z dostupnych klasifikatorti (Decission Tree, KNN,
SVM):
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python Classification.py
——omsourcefile=[OccurrencesMatrixFile]
--svdVsourcefile=[RightOrthogonalVectorsFile]
--svdSsourcefile=[SingularValuesFile]
-—classificator=[KNN | SVM | DECISSION TREE]
-—datatype=[SVD REDUCED | OCCURANCES MATRIX]
--lang=[languageCode]

-—-preprocessingtype=[NONE | STOP WORDS | STEMMING]

4.5.2.1 Priprava zdrojovych dat

Faze pripravy zdrojovych dat zahrnuje nacteni dat ze zdrojového souboru, jejich
pripadnou transformaci, prevedeni na pozadovany datovy typ a rozdéleni dat na
trénovaci a testovaci ¢ast. Vytvoreny program vyuziva jako zdrojové celkem tfi
soubory. Prvnim z nich je CSV soubor obsahujici normované hodnoty vyskytt
term@ v dokumentech (podoba souboru popsana jinde) spolu s tridami, jenz
prislusi jednotlivym dokumenttim. Druhym souborem je opét CSV soubor, jehoz
hodnoty jsou tentokrat orthogonalni vektory k-redukovaného dimenzionalniho
prostoru vzniklé metodou SVD. Prfi naéitani obou téchto soubori je provedeno
rozdéleni dat na trénovaci a testovaci kolekci dokumentt. Pro natrénovani mo-
delu je ze zdrojovych dat ndhodné vybrano 90% dokumenti a zbylych 10% je v
dalsi fazi pouzito pro testovani. Tridy dokumentti pro ob€ casti je potieba ulozit
do samostatnych proménnych pro jejich budouci vyuziti. Tietim zdrojovym
souborem je taktéz soubor ve formatu CSV obsahujici singularni hodnoty redu-
kovaného prostoru vyuzité pro reprezentaci redukovaného prostoru dokumenti.
Trénovaci i testovaci kolekce dat jsou ocistény o prebytecné informace vyskytu-
jici se v zahlavi soubori a jejich hodnoty jsou prevedeny na datovy typ num-
py.ndarray, coz je pozadovany datovy typ pro zdrojova data klasifikatord mo-
dulu scikit-learn.

4.5.2.2 Inicializace klasifikatoru

Na zikladé hodnoty parametru --classificator je v konstruktoru tridy
Classificator definovan klasifikator, ktery bude vyuzit pro natrénovani modelu.
Lze volit mezi klasifikatory KNN, SVM a Decission Tree. Kazdy z klasifikatora
mé nékolik vstupnich parametrii, které jsou v programu nastaveny na hodnoty,
jez poskytovaly pii testovani nejlepsi vysledky.

U klasifikatoru SVM je mozné volit z nékolika jadrovych funkei, jako napti-
klad linearni, sigmoidalni, polynomialni ¢i RBF (Radial Basis Function). Pri tes-
tovani s rozsahlymi kolekcemi dat se jako nejefektivnéjsi jevila posledni zminé-
na funkce RBF. Pti jejim pouziti je zdsadni spravné nastaveni hodnot parametri
C a gamma u pouzivaného klasifikatoru. Nizké hodnoty parametru C, ¢ini roz-
hodovani pri klasifikaci snadnéjsi, pii vyssich hodnotach je kladen vétsi diraz
na spravné klasifikovani vSech subjektii spravné. Parametr gamma definuje,
jako moc velky vliv na vysledek bude mit jeden trénovaci subjekt. Cim je hodno-
ta parametru vyssi, tim vice musi byt ostatni subjekty blize, aby byly ovlivnény.



44 Metodika

Pri praci s velkymi kolekcemi dat je také povolit heuristiku shrinking. Jejim vy-
uzitim se feSeny problém zmensuje tim, Ze hrani¢ni hodnoty, jez dosahly své
horni ¢i spodni hranice, nejsou do dalsiho vypoctu zahrnovany. Uziteénym je
také parametr cache_size umoznujici ukladani poslednich vypocitanych hodnot
ukladat do specidlniho ulozisté pro jejich budouci znovupouziti bez nutnosti
opétovného piepocitani hodnot.

Pro klasifikator Desicison Tree lze definovat napriklad minimalni pocet po-
lozek v listech stromu, maximalni vysku vytvareného stromu, nebo také kritéri-
um pro dalsi rozdéleni uzli stromu. Kritériem muze byt hodnota ziskané infor-
mace (enthropy) nebo Gini impurity — méritko toho, jak ¢asto by byl nahodné
vybrany prvek z trénovaci mnoziny nespravné oznacéen, pokud by byl oznacovan
nahodné.

Klasifikator KNN nabizi nastaveni pro pocet sousedii pouzitych pii dota-
zech, metriku pouzitou pro vypocet vzdalenosti prvki a také algoritmus pouzity
pro vypocet nejblizSich sousedti. Dostupnymi algoritmy jsou BallTree, KDTree a
brute-force neboli pristup hrubou silou. Stromové metody jsou vhodné pro své
nizké pamétové naroky a jejich vyuzitim se zvysSuje i rychlost vypoctu nejblizsich
sousedu. U Klasifikatoru KNN lze zvolit hodnotu parametru algorithm na 'auto',
coZ zpusobi, Ze klasifikator si na zakladé poskytnutych dat pti trénovani vybere
nejoptimalnéjsi ze zminénych moznosti vypoctu soused.

Pred zahajenim trénovani klasifikatoru je vhodné zkontrolovat tréninkovy
set dat a pokusit se vyvazit pocty trénovacich ptipadi pro jednotlivé tiidy. K to-
muto Ucelu slouzi ve tridé Classificator metoda balanceTrainingDataSet. Pri
jejim vyuziti dochazi nejprve k detekei poctu trénovacich pripadt pro jednotlivé
tiidy, nasledné je urcena trida, ve které je obsaZeno vice trénovacich piipadd nez
ve tiidé druhé. Poté je ndhodnym vybérem z tréninkové sady dat odstranéno x
prvki prislusici tridé s vétsim poctem pripadi, kde hodnota x je stanovena jako
rozdil v poctu trénovacich ptipadii jednotlivych tid. Po tomto vyvazeni obsahu-
je trénovaci set dat stejny pocet trénovacich pripadt pro obé klasifikac¢ni t¥idy
(negativni a pozitivni).

Samotny klasifikator je ve tridé Classificator ukladan do proménné clf, uva-
dim piiklad inicializa¢niho nastaveni pro v§echny tti klasifikatory pouZzivané pro
ulohu klasifikace:

self.clf = svm.SVC (C=15, cache size=300, gamma=0.000,
class weight=None, kernel='rbf', max iter=-1, probabili-
ty=False, random state=None, shrinking=True, tol=0.001,
verbose=False)

self.clf = tree.DecisionTreeClassifier(splitter="best',
criterion='gini', max depth=8, min samples split=2,
min samples leaf=1, max features=None, random state=None,
min density=None, max leaf nodes=None)
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self.clf = neighbors.KNeighborsClassifier (leaf size=20,
n neighbors=19, weights='distance', algorithm='auto')

Nastaveni parametri klasifikatord, diky kterému bylo dosahovano nejlepsich
vysledkd, bylo stanovovano experimentem. Vychazel jsem z vychozich hodnot
pri inicializaci klasifikatoru, které jsem upravoval v zavislosti na vysledcich me-
tody GridSearchCV. Této metodé je pro definované parametry klasifikatort pie-
dano pole hodnot, kterych by mohli parametry nabyvat a metodou krosvalidace
jsou nasledné na testovacich datech zkouseny jejich mozné kombinace. Po vy-
zkouseni v§ech kombinaci jsou metodou nabidnuty hodnoty parametri, pti kte-
rych dosahl Klasifikator nejlepSiho skore. Klasifikatory lze tedy na datech
nejdrive otestovat, hodnoty parametrt klasifikatort podle potieby prenastavit a
poté prejit k dalsi fazi procesu klasifikace.

4.5.2.3 Natrénovani klasifikatoru

Dalsi, jiz ¢asove naroc¢néjsi, faze je faze trénovani klasifikaéniho modelu pomoci
zvoleného Kklasifikatoru. Trénovani se pro vSechny Kklasifikdtory modulu sci-
kit-learn provadi pomoci metody fit, ktera prebira dva parametry. Prvnim pa-
rametrem je pole trénovacich dat - Term-Document matice nebo k-dimenzi re-
dukovaného prostoru této matice, druhym parametrem je pole cilovych hodnot
- tfidy dokumentt (P, N) trénovacich dat ziskané ve fazi ptripravy zdrojovych
dat. Povolenym datovym typem polozek predavaného pole cilovych hodnot jsou
pouze hodnoty integer, proto je potieba nejdiive textové hodnoty 'P' a 'N' ozna-
¢ujici tridu dokumentu prevést na celociselné hodnoty a az poté pouzit v proce-
su trénovani.

4.5.2.1 Testovani klasifikatoru

Faze testovani (validace klasifikatoru) zahrnuje proces predani testovacich dat a
naslednou predikeci hodnot pomoci natrénovaného modelu. Predikei 1ze v modu-
lu scikit-learn provadét pomoci metody predict prebirajici jediny parametr a to
dvourozmérné pole testovacich dat. Navratovou hodnotou funkce predict je pole
predikovanych hodnot - tfidy dokumenti.

4.5.2.2 Metody hodnoceni vysledku a jejich vizualizace

Posledni fazi je proces srovnani testovacich dat s daty predikovanymi a piipad-
na vizualizace vysledki. Uspésnost klasifikatorii 1ze méfit podle dvou, respektive
tri v textu jiz dfive zminénych metrik. Prvni z nich, precision, zde udava schop-
nost klasifikatoru neoznacovat za pozitivni polozky, které jsou negativni (a nao-
pak). Druhou metriku, recall, zde 1ze chapat jako schopnost nalezeni vSech pozi-
tivnich polozek. Posledni metrika F-measure urcuje hodnotu vazZeného priimeéru
precision a recall. Tyto metriky jsou vypocitavany pro kazdou ttidu zvlast a na
vystup programu, ktery je také ukladan do souboru, jsou zobrazeny v prehledné,
zformatované formé spolu s jejich primérnymi hodnotami pro vSechny klasifi-
kované tridy.
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Pro grafické zobrazeni uspésnosti klasifikace vyuzivam tzv. Confusion
matrix, jejiz priklad lze vidét na Obrazku 9. Sloupce této matice reprezentuji
predikované ttidy, zatimco radky prezentuji tiidy skute¢né. V matici jsou zobra-
zeny pocty aspésnych i netspésnych predikei, jejichz hodnota je zvyraznéna
pomoci automaticky generované barevné skaly.
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Obr. 9 Confusion matrix

Hodnoty na Obrazku 9 zobrazuji, Ze 808 testovacich dokumentti bylo pro urcita
data klasifikovano spravné, dale také, ze 87 dokumentt s tiidou P (odpovida
hodnoté True label = 1) bylo klasifikovano chybné jako tfida N (odpovida hod-
noté True label = 0) a také, Ze 101 dokumentti s tfidou N bylo chybné klasifiko-
vano do tiidy P. Z téchto hodnot Ize pomoci vzorca Vi4 a V15 vypocitat hodnoty
metrik precision a recall uvedené v ukazce ¢asti reportu nize. Je vyuzito anglic-
kého znadeni pro spravné zarazené vysledky — TP (true positives), nespravné
zarazené vysledky — FP (false positives) a pro relevantni dokumenty zatrazené do
nespravné tridy — FN (false negative).

precision = TP /(TP + FP) (13)
recall =TP/(TP + FN) (14)
precision recall fl-score support
class N 0.74 0.77 0.75 375
class P 0.86 0.84 0.85 621
avg / total 0.81 0.81 0.81 996

Pri pouziti klasifikatoru Decission tree lze po procesu natrénovani ziskat navic
informace o dulezitosti jednotlivych dimenzi, pripadné termii pti pouziti
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Term-Document matice jako zdroje dat pro klasifikaci. Informace o dtleZitosti
prvkl (angl. feature importance) jsou uloZeny jako jednorozmérné pole. Cim
vyS$si je hodnota n-tého prvku vysledného pole, tim vétsi vyznam meéla n-ta di-
mezne pri trénovani klasifikatoru a budouci predikei trid. Priklad vizualizace
dilezitosti prvkt pro oba vyuzivané typy zdrojovych dat uvaddim na Obrazku 10
a Obrazku 11.
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Obr.10  Feature importances — Term-Document matrix
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Obr.11  Feature importances — SVD reduced data

Pro klasifikator Decission tree je také mozné ziskat cely rozhodovaci strom, kte-
ry byl pii trénovani vygenerovan, jeho ukazku (pfi pouziti maximalni vysky
stromu 3) uvadim na Obrazku 12. Piehledné zobrazuje, podle jakych hodnot
byly jednotlivé dokumenty do ttid klasifikovany. Pomoci baliku tree je nasledné
mozné ziskat reprezentaci stromu ve formé pouzitelné pro uloZeni do pdf soubo-
ru. Po uloZeni lze dale podrobnéji zkoumat konkrétni uzly grafu.
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X[2] <= 0.4004
gini = 0.486007656058
samples = 269

LN

X[29] == -0.5043
gini = 0.327846458575
samples = 121

X[27] <= 0.1304
gini = 0.484569028488
samples = 148

o

L\

gini = 0.0000 gini = 0.2854 gini = 0.4193 gini = 0.4140
samples = 5 samples = 116 samples = 107 samples = 41
value=[0. 5.] value = [ 96. 20.] value = [ 32. 75.] value = [ 29. 12]

Obr.12  Decission tree example

Jednou z dalSich moznosti vizualizace ziskanych vysledki je zobrazeni procen-
tualniho vyjadieni chybné klasifikovanych dokumentii do grafu spolu se svym
procentualnim vyjadirenim. Ukazku lze vidét na Obrazku 13. Spolu s metrikami
precision a recall tento graf poskytuje diilezité informace o schopnosti klasifika-
toru spravné uréovat cilové tfidy. Uspésné klasifikované dokumenty jsou v grafu
zobrazovany jako bilé plochy, naopak netspésné klasifikované dokumenty jsou
zobrazeny jako plochy ¢erné.
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Classification error (dataType: occuranceMatrix, classificationMethod: SVC, lang: EN)
Obr.13  Classification error plot

4.6 Shlukovani

Casto pouzivanym néstrojem umoziujicim shlukovani data je software Cluto.
Autorem tohoto softwaru je George Karypis a i presto, Ze jeho posledni verze
pochazi z roku 2006, je Cluto stale ¢asto vyuzivanym nastrojem, ktery jsem se
na zakladé kladnych referenci rozhodl pro tlohy v oblasti shlukovani dat v ramci
prace vyuzit. Cluto je mozné spustit na operacénich systémech Microsoft Win-
dows, Linux i OS X a jeho obsluha je provadéna pomoci ptikazové radky. Pro
program existuji také dvé nadstavby — gCluto a wCluto. gCluto je graficka nad-
stavba poskytujici grafické uzivatelské rozhrani avSak bez jakékoliv dalsi funkci-
onality. wCluto je webové rozhrani programu Cluto hostované na jedné
z universit statu Minesota, umoznujici provadét shlukovani dat prostrednictvim
internetového prohlizece (Karypis, 2006).

Program umoznuje ulohu shlukovani parametrizovat pomoci volby hodnot
parametri jako napriklad:
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¢ shlukovaci algoritmus (repeated bisection, direct k-way clustering, agglo-
merative, graph partitionaing-based a dalst)

e metrika podobnosti (cosine, euclidean distance, ext. Jaccard coeficient)
e kriterialni funkce

Vstupni data piredana programu museji odpovidat pozadovanému formatu. Prv-
ni radek obsahuje informace o poctu polozek zpracovavaného souboru. Dalsi
radky obsahuji dvojice sloupec-hodnota odd€lené mezerou. Uvadim ukéazku ¢as-
ti souboru odpovidajici pozadavkiim programu:

14839 487 199483
21,184 5 0,486 89 1,161
351,121 188 1,753 322 0,221

Tento zapis popisuje soubor s celkem 14839 zaznamy (fadky) a 487 atributy
(sloupce) obsahujici celkem 199483 hodnot. Hodnota prvniho zaznamu ve 2.
sloupci je 1,184 a 0,486 je hodnota v 5. sloupci pro prvni zdznam. Touto Gspor-
nou formou je definovan cely soubor a je velice efektivni pii aplikaci shlukova-
cich algoritmu. Drive popisovany program TextMining.pl umoznuje textova data
do formatu pozadovaného programem Cluto prevést automaticky. Moznost vyu-
ziti programu Cluto pro shlukovani zdznamu LSI databaze jsem v jazyce Python
implementoval jednoduchy konvertor, prevadéjici data do pozadovaného forma-
tu.

Pro 4 vybrané jazyky jsem pro jejich rizné predzpracované casti sad recenzi
provedl shlukovani s vyuzitim algoritmu repeated bisection, jakozto zastupce
hierarchickych metod shlukovani, a metody direct k-way clustering (obdoba
K-menas algoritmu). Data jsem shlukoval nejdiive do 2 a néasledné do 10 a 20
shluki s vyuzitim dvou kriterialnich funkei I1 a H2, které se v oblasti shlukovani
textovych dat ukazuji jako vhodné (Zizka, 2012).

4.6.1.1 Metodika hodnoceni

Metod ¢i ukazatell, pomoci kterych lze hodnotit a mérit kvalitu vysledki shlu-
kovani existuje cela fada. Mezi nejznaméjsi patii napiiklad (Dafena, 2011)

entropie (angl. entropy)

Cistota (purity)

presnost (accuracy)

F-measure

z nichz prvni dvé jsou po provedeni procesu shlukovani s vyuzitim progra-
mu Cluto k dispozici. Entropii lze chapat jako mnozstvi neurcitosti a hodnoceni
kvality s jejim vyuzitim je ve vétsiné pripadi komplexnéjsi, nez pouziti Cistoty,
z toho diivodu, Ze mé vétsi vypovidajici hodnotu (Wang, 2009; Strehl, Ghosh,
Mooney, 2000). Pro hodnoceni shlukovani je v ramci prace vyuzita vazena en-
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tropie definovana jako vazena suma etropii konkrétnich shluki. Entropie E (S,)
pro jednotlivé shluky lze vypocitat na zakladé vzorce (Zhao, Karypis, 2001)

1 q ‘I‘L,L',-

E(Ey) = — log - (15)

logq Zi=1n,
kde S, predstavuje konkrétni shluk, g udava celkovy pocet tfid v sadé do-
kumentd, n, udava pocet dokumenti v r-tém shluku, i reprezentuje i-ty doku-
ment a nt je podet dokumentti i-té t¥ida p¥irazenych do r-tého shluku.
Vazenou entropii E lze ziskat jako sumu entropii pro jednotlivé shluky pod-
le vzorce (Zhao, Karypis, 2001)

E=Yia B (16)

kde k oznacuje pocet shlukii a n reprezentuje pocet dokumentti v celé sadé.
Na zakladé stejného formalniho znaceni lze ziskat na zakladé vzorct 17 a 18 také
hodnoty vazené Cistoty poskytované programem Cluto.

Pu(s,) = ni max; nt (17)

P =3 Pu(s)) (18)

Rozsah hodnot entropie i ¢istoty je dan intervalem (0, 1) a zatim co pro en-
tropii je idedlni dosazenou hodnotou 1 znadici, Ze shluk obsahuje dokumenty
pouze z jedné tiidy, pro Cistotu je to obracené. Idealni hodnota Cistoty dosazena
pri shlukovani je 1, uvadi se také, ze kvalitni vysledek shlukovani se vyznacuje
shluky s nizkou etropii a vysokou cistotou (Deepa, Ravarthy, Student, 2012).

Pro rtizné kombinace typt predzpracovanych dat, vyuzitych algoritmia a
kriteridlnich funkei jsem hodnoty metrik entropy a purity métil, porovnaval a
z dostupnych dat vytvoril grafickou reprezentaci dat v podobé grafi.
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5 Vysledky

V ramci préace bylo v dfive popisovanych oblastech text miningu provedeno cel-
kové na stovky méreni. Vysledni presentovana data byla ziskana jako primér
vzdy alespon deseti méreni se stejnym nastavenim parametrd algoritmi, na ur-
¢itém typu dat zvolenou metodou!2. V ramci prace jsou srovnavany ctyti typy dat
vzniklé kombinaci riznych metod predzpracovani (hodnoty v hranatych zavor-
kach udavaji oznaceni, které bude pro jednotliva data pouzivano v ramci néasle-
dujiciho textu):

Originalni data [ORIGINAL]
Data po odstranéni stop-slov [NO STOPWORDS]
Data po procesu stemmingu [STEMMED]

Data po odstranéni stop-slov a nasledné aplikaci algoritm@ stemmingu
[NO STOPWORDS STEMMED]

Kromé vlivu rtiznych typti predzpracovani je v ramci prace srovnan také vliv
vyuziti riizné reprezentace dat. Méreni byla provadéna s vyuzitim zdrojovych dat
vpodobé Term-Document matice (oznacované v praci jako OCCURREN-
CES_MATRIX nebo OM) a také redukovaného latentniho prostoru metodou
SVD (v praci oznacovano také jako LSI databaze). Pivodni data byla metodou
SVD redukovana do 100 dimenzi, coz se v pribéhu experimentti ukazalo jako
nejvhodnéjsi volba. Vyrazn€ mensi pocet dimenzi vedl k hor$im vysledktim a
naopak veétsi pocet dimenzi zpravidla nevedl k vyrazné lepsim vysledkim. Ze
zakaznickych recenzi hoteld ve 21 jazycich, které jsem meél k dispozici, jsem pro
detailnéjsi prozkoumani zvolil nasledujici 4 jazyky:

¢ de — némcina

e en — angliétina

e es — Spané€lstina

e fr — francouzstina
Predzpracovani

Zptvodnich dat jsem kombinaci riznych metod predzpracovani pro vybrané
jazyky ziskal rtizné rozsahlé kolekce dokumenti. Tabulka 2 spolu s Obrazkem 14
zobrazuji vliv riznych metod predzpracovani dat na vysledny pocet unikatnich
termi v sadé dokumenti.

12 Méfeni bylo provadéno za identickych podminek na stroji s procesorem Intel® Core™
i5-3230M CPU 2,60 GHz, se 4,00 GB RAM a opera¢nim systémem Windows 7 Ultimate 64bit
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Tab. 2 Pocty unikatnich termt po aplikaci riznych metod predzpracovani dat

ORIGINAL NO STEMMED STOP'\\:\(I)ORDS
STOPWORDS STEMMED
DE 2492 2448 2346 2353
EN 2535 2148 2324 1988
ES 2714 2016 2569 1986
FR 2603 2041 2467 2013

2700

2500

2300

2100

1900

1700

1500

DE EN ES FR

M ORIGINAL m NO STOPWORDS m STEMMED m NO STOPWORDS STEMMED

Obr.14  Pocet unikatnich termt pii riznych zptisobech predzpracovani dat

S vyjimkou némeckého jazyka meéla metoda odstranéni stop slov na vysledny
pocet unikatnich termt vyrazny vliv. V pripad€ Spanélstiny doslo aplikaci této
metody az témér k 26%-ni redukei po¢tu unikatnich termu. V anglickém jazyce
bylo kombinaci metody odstranéni stop-slov s metodou stemmingu dosazeno
redukce termli okolo 22%. Nasledujici kapitoly popisuji vysledky méreni pro
rizné typy text miningovych metod, zptisoby predzpracovani dat a jejich rtizné
reprezentace pro 4 vybrané jazyky.

5.1 Information Retrieval

V oblasti Information Retrieval jsem se zaméroval na hledani podobnych doku-
mentid a zkoumani vlivu rizného predzpracovani dat na vysledky tohoto hleda-
ni. Kvypoctu podobnosti dokumenti jsem vyuzil jako metriku podobnosti ko-
sinovu vzdalenost. Jelikoz bylo pri hledani podobnosti a hodnoceni kvality vy-
sledki nutné rozumét obsahu jednotlivych dokumentd, musel jsem se v této
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oblasti omezit pouze na zpracovani anglického jazyka. Ze souboru recenzi
v anglickém jazyce jsem nejdiive vybral pét zastupcit typicky kladnych recenzi:
e Friendly staff
¢ Good location
¢ Delicious food
¢ Clean rooms
e Accomodation for good price
a pét zastupct zapornych recenzi:
Noise in rooms
Bad TV channels
Smell in rooms
Dirty bathrooms

e Confusion of parking

S pomoci vytvoreného programu, vyuzivajiciho jako zdroj dat podle volby bud
Term-Document matici nebo LSI databazi, jsem pro kazdou ze zminénych re-
cenzi hledal uréity pocéet nejpodobnéjsich dokumentti. Kazdy z takto nalezenych
nejpodobnéjsich dokumentii jsem néasledné hodnotil z téchto dvou hledisek:

e Dokument spada do stejné tiidy (pozitivni, negativni) jako zadany dotaz
e Dokument je sémanticky podobny zadanému dotazu

Predpokladal jsem, ze pro pozitivni recenzi o urcitém tématu budou jako nejpo-
dobnéjsi ohodnoceny opét pozitivni recenze ze stejného tématu a naopak, pro
negativni recenzi z ur¢itého tématu budou jako nejpodobnéjsi ohodnoceny opét
negativni recenze tykajici se stejného tématu. Tuto domnénku jsem ovéril expe-
rimenty, kde jsem pro dfive zminénych 10 recenzi hledal nejpodobné;jsi recenze
v riizn€ predzpracované sadé dokumenti.

Informace zda nalezeny dokument spada do stejné tiidy, jako hledana re-
cenze je z dat jednoduse zjistitelna, jelikoz v§echny dokumenty jsou jiz predem
do jedné ze tfid pozitivni ¢i negativni zarazeny. Urceni zda nalezeny podobny
dokument spada také do stejného tématu, jako hledana recenze, je jiz ¢aste¢né
subjektivni zaleZitosti. Proto byly do souboru zkoumanych recenzi zarazeny ta-
kové recenze, u nichz je téma pomérné jednoznacné a lze jej snadno identifiko-
vat.

V ramci prace jsem tlohy pro zkoumani zarazeni dokumentu do stejné tiidy
a zatazeni do stejného tématu oddé€lil a provad€l méreni zvlast pro zdrojova data
v podobé Term-Document matice a v podobé LSI databaze.
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5.1.1  Vyhledani dokumentu ze stejné tridy

Pomoci experimentti a mérenim jsem se snazil odhalit rozdily ve schopnosti na-
lezeni urc¢itého poctu nejpodobnéjsich dokumentt ze stejné tridy s vyuzitim
Term-Document matice a LSI databaze pro rtizné typy predzpracovani dat.
V ramci experimentd byla pro 10 dfive zminénych vybranych recenzi mérena
hodnota precision pro prvnich 10, 20, 40, 80 a 160 nejpodobnéjsich dokumen-
th, vypocitané jako

pocet nalezenych dokumentu ze ste jné tiidy

precision = (19)

pocet hledanych dokumenti

Pro Term-Document matice vyuzité jako zdroj dat byly vysledky méreni zpri-
meérovany a vyneseny do grafu na Obrazku 15.

0,90

0,80 -

0,70 - B ORIGINAL

0,60 -

0,50 - m NO STOPWORDS

0,40 4 STEMMED

0,30 -

0,20 - m NO STOPWORDS
STEMMED

0,10 -

10 20 40 80 160

Obr.15  Primérné hodnoty precision pro riizny pocet vyhledavanych dokumentt s vyuzi-
tim Term-Document matice

Lze vidét, ze s rostoucim poctem hledanych nejpodobnéjSich dokumentdi, pra-
mérni hodnota precision pro vybrané recenze postupné klesala. Kombinaci me-
tod odstranéni stop-slov a stemmingu bylo pro hledani dvaceti a vice nejpodob-
néjsich dokumentti dosazeno lepsich vysledkti nez v pripadé vyuziti originalnich
dat. S vyuzitim téchto metod lze pracovat v mens$im prostoru (diky mensimu
poctu unikatnich termi) a dosahovat alespon stejnych nebo dokonce i lepSich
vysledki v oblasti IR.

Pro LSI databazi jako zdroj dat bylo pro hledani nejpodobnéjsich dokumen-
ta vyuzito prvnich 20 dimenzi. Z vysledkii 1ze opét sledovat mirny pokles hodno-
ty precision s rostoucim poc¢tem hledanych podobnych dokumentt. Vyuziti me-
tod predzpracovani mélo na hodnoty precison zde vsak mélo jiz zasadnéjsi vliv.
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Zejména metoda stemmingu vedla k vyrazné horsim vysledkiim presentovanym

na Obrazku 16.

1,00

0,90

0,80

0,70

0,60

0,50 B ORIGINAL

0,40 B NO STOPWORDS

0,30 = STEMMED

0,20

1 B NO STOPWORDS
0,10 STEMMED
10 20 40 80 160

Obr.16  Primérné hodnoty precision pro rizny pocet vyhledavanych dokumenta s vyuzi-
tim LSI databéze

Na Obrazku 17 jsou srovnany vysledky méreni hodnot precision s vyuzitim dvou
srovnavanych metod reprezentace dat, které byly pro jednotlivé typy predzpra-
covani ziskany jako primeér z méfenych hodnot pro hledéni 10, 20, 40, 80 a 160
nejpodobnéjsich dokumentd.

0,9

0,8 -
0,7 -
0,6 -
0,5 -
0,4 -
0,3 -
0,2 -
0,1 -

M LS| databaze
B Term-Document matice

ORIGINAL NO STEMMED NO
STOPWORDS STOPWORDS
STEMMED

Obr. 17

Priimérné hodnoty precision pro srovnavané metody reprezentace dat
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Pro originalni data doslo vyuzitim LSI databaze oproti vyuziti Term-Document
matici jako zdroje dat k pomérné vyraznému zlepseni vysledk vyhledavani. Ja-
ko nejpodobnéjsi byly pri vyuziti tohoto modelu castéji vybirany dokumenty ze
stejné tridy jako hledani recenze a diky mensimu prostoru reprezentujicimu
data bylo nalezeni nejpodobnéjsich dokumenti navic také rychlejsi. Pro kombi-
naci metod stemmingu a odstranéni stop-slov se naopak jako efektivnéjsi repre-
zentace dat jevila Term-Document matice, avSak pouzitym predzpracovanim
doSlo kurcité ztraté sémantiky a nebylo dosahovano tak dobrych vysledki
v prameérnych hodnotach precision jako pii vyuziti originalnich dat.

5.1.2 Vyhledani tematicky podobnych dokumentu

Hodnoceni spravného tématu nalezenych dokumenti jsem hodnotil manualné
na zakladé vzorce

pocet nalezenych dokumenti ze stejného tématu (20)

precision = pocet hledanych dokumenti

Na zakladé prvnich 20 nejpodobnéjsich dokumentti jsem po jejich precteni sta-
novoval hodnotu precision. V ptipadé vyuziti Term-Document matice spadalo
20 nejpodobnéjsich dokumentt s 99% pravdépodobnosti vzdy do stejného té-
matu jako hledana recenze. Pti vyuziti LSI databaze jiz vysledky tak pfesné ne-
byly. Mezi nejpodobnéjsi byly obcas zarazeny i dokumenty ztématu jiného,
avSak s pozadovanym tématem casto urcitym zptisobem piibuzného. Pro kon-
krétni vybrané recenze mél zptisob predzpracovani riizny vliv v souvislosti s tim,
zda je recenze pozitivni nebo negativni, coz znazornuje Obrazek 18.

1,00
0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10

M Positive

B Negative

ORIGINAL NO STEMMED NO
STOPWORDS STOPWORDS
STEMMED

Obr.18  Prtimérné hodnoty precision pro skupiny pozitivnich a negativnich recenzi
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U zapornych miiZe byt negativni dopad predzpracovani zptisoben vétsim poctem
stop-slov vyskytujicich se v téchto recenzich. Zaroven byl ve zpracovavanych
datech pocet negativnich recenzi mensi, coz také mohlo ovlivnit namérené vy-
sledky. Ve srovnani s vyuzitim Term-Document matice se LSI datab4aze pro na-
lezeni dokumentt ze stejného tématu jevila jako méné efektivni (zejména pro
negativni recenze), avs$ak s jeji pomoci byly jako podobné nalezeny také doku-
menty, které prfimo neobsahuji slova hledané recenze, av§ak dané téma se v nich
resi. Pro recenzi ,Delicious food‘ byly mezi podobnymi zahrnuty napiiklad re-
cenze o novych domaécich specialitich (NEW BREAKFAST MENU WHICH
INCLUD THEIR OWN HOME-MAD JAM, WHICH WE ENJOYED®) nebo o ex-
celentnich snidanich (THE BUFFET BREAKFAST IS EXCELLENT"). V uréitém
sméru mohou byt tyto recenze mnohem zajimavéjsi nez recenze obsahujici slova
DELICIOUS, FOOD nebo jejich kombinaci.

5.1.3 Volba vhodného poétu dimenzi LSI databaze

Pri vyuziti LSI databaze jako zdroje dat, jsem se kromé zkoumani tématu a trid
nejpodobnéjsich dokumentti zaméril také na vliv poc¢tu vyuzitych dimenzi LSI
databaze. Pocet dimenzi mutze v né€kterych ptripadech celkem zisadné ovlivnit
vysledek hledani a to jak pozitivné, tak i negativné. Z kladnych a zapornych re-
cenzi, které byly zkouméany drive, jsem vybral vzdy jednoho konkrétniho zastup-
ce. Z kladnych to byla recenze ,Delicious food® a ze zapornych ,Smell in rooms".
Pro tyto recenze jsem nasledné méril vysledky hledani 160 nejpodobnéjsich do-
kumentii mérené na zakladé hodnoty precision pocitané podle vzorce 17. Pro
nazornéjsi zobrazeni rozdili mezi hodnotami precision pii rizném poctu vybra-
nych dimenzi LSI databaze je na grafech odrazejicich vysledky méteni (Obrazek
19 a 20) minimum osy y nastaveno na hodnotu 0,5.

Smell in rooms

Obr.19  Hodnoty precision pfi rizném poctu vyuzitych dimenzi LSI databéze pro zastupce
zapornych recenzi
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Delicious food

Obr.20 Hodnoty precision pfi rizném poétu vyuzitych dimenzi LSI databéze pro zastupce
kladnych recenzi

Rozdily v poctu vyuzitych dimenzi z intervalu <5;100> s krokem 5 vedly pro
konkrétni recenze k témér totoznym vysledkiim. Prili§ nizky pocet vyuzitych
dimenzi (5 — 15) nebo naopak pocet prili§ vysoky (60 — 100) nebyl tou nejefek-
tivnéjsi volbou. Nejlepsich vysledkt pro konkrétni recenze bylo dosahovano pri
vyuziti 20 — 35 dimenzi LSI databaze. Vysledky dokazuji, Ze pti vyuziti LSI da-
tabaze je nutné se na pocet vyuzitych dimenzi zamérit a uréitym zptisobem sta-
novit jejich vhodny pocet pro konkrétni aplikaci.

5.2 Klasifikace

Pri klasifikaci dokumentti jsem zkoumal vliv riizného zptisobu predzpracovani
dat na vysledky dosazené tfemi vybranymi klasifikatory — Decission Tree, KNN
a SVM.

5.2.1.1 Natrénovani klasifikatoru

Riizné zpiisoby predzpracovani dat mély na délku trénovani v pripadé vyuziti
Term-Document matic pomérné znaény vliv. V Tabulce 3 uvddim srovnani na-
meéfenych ¢ast pro rizné predzpracovana data Spanélského jazyka u vybranych
klasifikatort. Ze vSech tri pouzitych klasifikatorti byla faze trénovani vzdy ne-
jdelsi pro klasifikator SVM a to i pri vyuziti heuristiky shrinking a cachovani
vypocti v pribéhu trénovani, coz oproti ptivodnim hodnotam vyrazné snizilo
délku trénovani. Casové nejméné naro¢nym ve fazi trénovani byl klasifikator
KNN. Z namétenych hodnot lze sledovat rozdil mezi dobou zpracovani dat re-
prezentovanych pomoci riznych modeld. Pfi vyuziti redukovaného prostoru do
100 dimenzi metodou SVD byly ¢asy pro trénovani az nékolikanasobné mensi
nez pri vyuziti pavodnich Term-Document matic. Pfi vypoctech nad
Term-Document maticemi bylo zapotiebi zpracovat vétsi pocet dat a kromé na-
ristajiciho ¢asu trénovani rostlo i mnozstvi vyuzité paméti. Tabulka 3 zaroven
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zobrazuje pozitivni vliv vyuziti metod (pripadné kombinaci metod) predzpraco-
vani dat na délku trénovani klasifikatoru. Ke snizeni ¢asu pottebného k natré-
novani dochazi zejména redukei poétu unikatnich termi, ¢imz se zmensuje pro-
stor dat, ktera jsou klasifikatorem zpracovavana.

Tab. 3 Srovnani ¢asové narocnosti procesu trénovani klasifikatoru pro rtizné typy predzpra-
covani dat Spanélského jazyka a jejich reprezentace u tif vybranych klasifikatort

OCCURRENCES MATRIX SvD
De:::':m KNN | SVM De:::':'“ KNN | SVM
ORIGINAL 12s 4s 270s 4s 1s 19s
NO STOPWORDS 11s 4s 2555 4s 1s 19s
STEMMED 9s 3s 260 s 4s 1s 195
NO STOPWORDS 8s 3s 250 s 4 1s 19s
STEMMED

5.2.1.2 Validace Kklasifikatoru

Jak je mozné vidét v Tabulce 4, proces predikce hodnot testovaci sady doku-
mentl byl nejrychlejsi s vyuzitim klasifikatoru Decission Tree, kde vysledky byly
ziskany prakticky okamzité. Predikce pii vyuziti klasifikatoru KNN trvala nao-
pak nejdéle, zejména pri predikci hodnot s vyuzitim dat z Term-Document ma-
tic. Podobné jako pti procesu trénovani modelu byl i zde patrny rozdil mezi dél-
kou zpracovani rtznych typt dat. Z uvedenych hodnot je ziejmé, ze vyuziti me-
tody redukce dimenzi na data urcena ke klasifikaci ma vyznamny pozitivni do-
pad na dobu pottebnou k natrénovani modelu i nasledné predikci hodnot, kde je
tento rozdil jesté patrnéjsi. Vyuzitim procesu stemmingu a odstranénim stop
slov Ize proces predikce u urcitych typt klasifikatort opét az né€kolikanasobné
zkratit.

Tab.4  Srovnéni ¢asové naro¢nosti procesu predikce hodnot klasifikatoru pro rtizné typy
predzpracovani dat Spanélského jazyka a jejich reprezentace u tif vybranych klasifikatort

OCCURRENCES MATRIX SVD
De::::'” KNN | SVM Detc:::m KNN SVM
ORIGINAL Os 110s 40 s Os 7s 2s
NO STOPWORDS O0s 105 s 27 s Os 6s 2s
STEMMED Os 80s 35s Os 6s 2s
NO STOPWORDS Os 75s 32s Os 6s 2s
STEMMED
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5.2.1.3 Vysledky Kklasifikace

V Term-Document matici jsou dimenze vektorového prostoru reprezentovany
jednotlivymi termy. Pti pouziti klasifikatoru Decission Tree lze ziskat seznamy
termi, jez jsou pro trénovani klasifikatoru nejvyznamnéjsi. Pro vybrané zkou-
mané jazyky tyto nejvyznamnéjsi termy uvadim v Tabulce 5.

vy,

Tab. 5 Seznamy nejdilezitéjsich termi v procesu klasifikace pro vybrané jazyky

DE EN ES FR
FREUNDLICH STAFF PERSONAL ACCUEIL
RUHIG LOCAT UBICACION PERSONNEL
ZENTRAL LOCATION TRANQUIL SITUAT
PERSONAL CLEAN SITUACION PROXIM
HOTEL EXCEL EXCELENT CALME
KLEIN COMFORT  RELACION EXCELLENT
ANGENEHM FRIEND COMOD CENTR
SERVICE GREAT TRANQUILO ACCEUIL
MITARBEITER CLOSE TRANQUILIDAD MANQU
AUSSICHT BEAUTI CENTR SPACIEUX
GEPFLEGT CONVENI AMPLI CONFORT
PREIS QUIET CONFORT EMPLAC
WUNDERSCHON EXCELLENT CENTRICO SITUE
EINGERICHTET SPACIOUS  AMPLITUD GRAND
BLICK WONDER  CENTRIC COPIEUX

Z téchto seznami diilezitych termi lze odhalit termy, které jsou oznaceny jako
dilezité ve vice jazycich spole¢né. Napitiklad termy EXCELLENT, STAFF nebo
CENTR. Po hlubsi analyze by na zakladé dostateéného mnozstvi dat mohl byt
sestaven multi-jazy¢ny klasifikator nezavisly na jazyku zkoumaného dokumentu
Kklasifikujici dokumenty do tiid pozitivni a negativni, coz by vSak bylo nad ramec
této prace.

Vysledky klasifikace hodnocené na zaklad€ metrik precision a recall se lisili
v zavislosti na zpracovavaném jazyku. Na nasledujici sérii obrazki uvadim na-
méfené hodnoty vynesené do grafii nasledované jejich stru¢ny zhodnocenim
vztahujicimu se k prislusnému jazyku.
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Obr. 21 Klasifikace [DE] OCCURRENCES_MATRIX - hodnoty sledovanych metrik
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Obr. 22  Klasifikace [DE] SVD - hodnoty sledovanych metrik

V pripadé némeckého jazyka se jako nejvhodnéjsi forma piedzpracovani osvéd-
¢ila metoda stemmingu. Oproti originadlnim datiim a dals$im typtim predzpraco-
vani bylo pro takto predzpracovana data dosahovano témér vzdy nejlepSich vy-
sledkti. Metoda odstranéni stop-slov naopak vedla k hor§im vysledkéim nez pti
zpracovani originalnich dat. Kombinaci téchto metod bylo dosahovano oproti
origindlnim dattim vzdy pouze horsich vysledki, av§ak proces trénovani a pre-
dikce lze pomoci téchto metod vyrazné urychlit a v praktickych vyuzitich by
mohl byt tento usetieny cas velice cenén. Vliv redukce dat nemél pro tento jazyk

na sledované metriky vétsi vliv.
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Obr. 23  Klasifikace [EN] OCCURRENCES_MATRIX - hodnoty sledovanych metrik
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Obr. 24 Klasifikace [EN] SVD - hodnoty sledovanych metrik

V anglickém jazyce lze sledovat nepatrné rozdily v efektivnosti klasifikovani
riizn€ predzpracovanych dat, kde metody predzpracovani vedly (s vyjimkou kla-
sifikadtoru SVM u redukovanych dat) pouze k hor$im vysledktim. S vyuzitim re-
dukovanych dat se primérné hodnoty sledovanych metrik podobné jako pro
Term-Document matice drzely okolo hodnoty 0,8 a jako nejvyhodnéjsi se zde

jevil klasifikator SVM pouZzity pro redukovana data.
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Obr. 25 Klasifikace [ES] OCCURRENCES_MATRIX - hodnoty sledovanych metrik
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Obr. 26  Klasifikace [ES] SVD - hodnoty sledovanych metrik

Ve Spanélském jazyce lze pozorovat pozitivni vliv odstranéni stop-slov na dosa-
zené vysledky. I zde jsou hodnoty F-measure a recall pro klasifikatory KNN a
Decision Tree v ptipadé redukovaného prostoru o néco malo nizsi nez v pripadé
klasifikace na zakladé Term-Document matic. Metoda stemmingu pro tento ja-
zyk vede oproti originadlnim dattim k vysledkim klasifikace nepatrné horsim a to
pro redukované data i data s vyuzitim Term-Document matic.
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Obr. 27

Klasifikace [FR] OCCURRENCES_MATRIX - hodnoty sledovanych metrik
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Obr. 28

Klasifikace [FR] SVD - hodnoty sledovanych metrik

Klasifikace dat ve francouzském jazyce dosahovala lepsich vysledki, pokud byla
na data aplikovina metoda odstranéni stop-slov, pripadné jeji kombinace
s metodou stemmingu. Sledované metriky byly vyrazné vyssi s vyuzitim reduko-
vaného prostoru pouze u klasifikaitoru SVM. U ostatnich klasifikatori vSak ne-
nastal oproti Term-Document matici vyrazny pokles v efektivnosti klasifikace a
redukovany prostor zde lze stale hodnotit jako efektivni a vhodna forma repre-

zentace dat.

Pri pocdatecnich mérenich vykonosti klasifikatori jsem v pripadé vyuziti
SVM a zpracovani dat v podobé Term-Document matice ¢asto ziskaval vysledky,



Vysledky 65

kde jedna ze trid byla rozpoznavana s témer stoprocentni aspésnosti a doku-
menty tridy druhé nebyl klasifikator schopen spravné urcit zpravidla nikdy, coz
znazornuje Obrazek 29. Diivodem byla nevyvazenost trénovacich sad dokumen-
t, kde jedna ze tiid méla v po¢tu dokumentti vzdy vyraznou pievahu. Pred za-
hijenim procesu trénovani klasifikatoru byly proto sady dokumentt jednotli-
vych tfid nejdiive vybalancovany tak, aby obsahovaly stejny pocet dokumentd.
Tato metoda byla pouzita pro vSechny drive demonstrované meéreni efektivnosti
klasifikatoru a obecné vedla k lepsim vysledkiim klasifikace pro vSechny tii typy
vybranych Kklasifikatorti. Porovnanim Obrazku 29 s Obrazkem 30 lze demon-
strovat rozdil vlivu vybalancovani sad dokumentti, kterym doslo jednak ke sni-
zeni chybovosti klasifikace a zaroven byly 1épe klasifikovany dokumenty nacha-
zejici se v druhé poloviné datového souboru patrici do stejné tridy (N, negativ-
ni).
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Obr. 29  Classification error nevyvazenych trénovacich dat
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Obr.30 Classification error po vybalancovéani trénovacich dat

5.3 Shlukovani

Na zakladé hodnot metrik entropy a purity, poskytnutych programem Cluto,
jsem hodnotil shlukovani rtizné predzpracovanych dat. Nejlepsich vysledki bylo
pri procesu shlukovani dosahovano s vyuZzitim shlukovaciho algoritmu Repeated
bisection (rb). Pro shlukovani do 2, 10 i 20 shluki bylo s vyuzitim tohoto algo-
ritmu dosahovano priimeérn€ nejnizsich hodnot entropy (DE - 0,706; EN —
0,668; ES — 0,787; FR — 0,711) a naopak nejvyssich hodnot pro purity (DE —
0,768; EN — 0,784; ES — 0,728; FR — 0,775). Kriterialni funkce vedouci nejcéas-
téji k nejlepsim hodnotdm metrik byla funkce H2.

Srovnani vlivu zptisobu predzpracovani dat vedlo pro riazné jazyky k vy-
sledkim pomérné odlisnym, a proto budou tyto vysledky pro jednotlivé jazyky
rozebrany samostatné. Soucasn€ s vlivem predzpracovani dat byly srovnavany
také vysledky s vyuzitim LSI databaze (data byla redukovana do 100 dimenzi)
oproti vyuziti Term-Document matici a pro jednotlivé jazyky budou tyto vysled-
ky také stru¢né shodnoceny.

Pro némecky jazyk se pti shlukovani do vétsiho poc¢tu shluki (vice nez 2)
s vyuzitim kriterialni funkce H2 jevila jako nejefektivnéjsi metoda predzpraco-
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vani dat metoda stemmingu. Jeho aplikaci bylo dosazeno rozdéleni dokumentt
do shluki s mensi hodnotou primeérné entropie a obcas také vyssi hodnoty Cis-
toty shlukti. Metoda stemmingu meéla pozitivni dopad pti shlukovani s vyuzitim
Term-Document matice ale také pri vyuziti LSI databaze. Namérené vysledky
shlukovani pro némecky jazyk jsou zobrazeny na Obrazku 31. Metoda odstrané-
ni stop-slov a jeji kombinace s metodou stemingu vedla pouze k vysledktim hor-

$im a to jak pri vyuziti LSI databaze tak pro Term-Document matici.
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Obr. 31 Hodnoty sledovanych metrik shlukovani némeckého jazyka

Pii zprimérovani hodnot se vyuziti LSI databaze v némeckém jazyce oproti
Term-Document matici jevilo jako lepsi pouze pii shlukovani do 2 shluki a pro
vétsi pocet shlukii vykazovalo pouze horsi hodnoty sledovanych metrik.

Podobné tomu s efektivitou vyuziti LSI databaze bylo i v anglickém jazyce.
Zde jeji vyuziti vedlo vZdy pouze k horsim vysledkiim, coZ bylo spolecné i pro
pouzité metody predzpracovani. Aplikace jakékoliv z porovnavanych metod
predzpracovani vedla oproti shlukovani originalnich dat pouze ke zhorSenim
hodnot sledovanych metrik, jejichz pokles je znazornén na Obrazku 32.
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Obr.32  Hodnoty sledovanych metrik shlukovani anglického jazyka

U Spanélského jazyka bylo mozné sledovat pozitivni vliv aplikace metody
stemmingu na vysledky shlukovani a to zejména pii shlukovani do 2 shluki s
vyuzitim LSI databaze. Pro vétsi pocet shlukt bylo vyuziti LSI databaze pfinosné
zejména s ohledem na hodnoty metriky purity, jejiz hodnoty byly vyssi nez pri
vyuziti Term-Document matice, coz znazornuje Obrazek 33.
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Obr. 33

Hodnoty sledovanych metrik shlukovani §panélského jazyka
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Ve francouzském jazyce méla na vysledky shlukovani opét vyznamny vliv meto-
da stemmingu. Jejim vyuzitim bylo oproti originalnim datim dosahovano vyssi
Cistoty shluki a také mensSich hodnot metriky entropie. Podobné jako pro spa-
nélsky jazyk se i zde vyuziti LSI databaze osvéd¢éilo predevsim pri shlukovani do
mensiho poc¢tu shluki. Pti shlukovani do 10 a 20 shlukii se jako efektivnéjsi jevi-
lo vyuziti Term-Document matice. Pro francouzsky jazyk jsou hodnoty sledova-

nych metrik vyneseny v grafu na Obrazku 34.
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Obr. 34 Hodnoty sledovanych metrik shlukovani francouzského jazyka
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6 Diskuse

Vzhledem k tomu, Ze méteni byla provadéna pouze na ¢asti dostupnych dat, nel-
ze jejich vysledky prilis zobeciiovat. Nicméné byly diky provedenym meétfenim
odhaleny urc¢ité pravidelnosti a vazby na metody predzpracovani a také modely
reprezentace dat, které lze brat jako podklad pro dalsi analyzy dat.

Pti hodnoceni schopnosti nalezeni urcitého po¢tu podobnych dokumenti
ze stejné tiidy vedlo hledani vétsiho poctu dokumenti ke snizeni hodnoty preci-
sion. Nejvyznamnéjsi vliv na hodnotu precision a jeji sniZeni méla metoda
stemmingu nasledovana metodou odstranéni stop-slov. Pti vyuziti LSI databaze
bylo s originalnimi daty bez aplikace metod stemmingu a odstranéni stop-slov
dosahovano nejlepsich vysledkii, z ¢ehoz lze odvozovat, Ze je tento model
v oblasti IR jisté vhodny a diky praci s mensim prostorem reprezentujicim data
jsou nasledné vypocéty i rychlejsi. V pripadé hledani nejpodobnéjsich dokumentii
ze stejného tématu jiz vyuziti LSI databaze tak efektivni oproti Term-Document
matici nebylo, av§ak alespon v pripadé€ pozitivnich recenzi vedlo k nalezeni do-
kumentti velice ¢asto tematicky podobnych a navic takovych, jez presné neobsa-
huji slova hledané recenze, coz by v realném vyuziti mohlo byt pfinosné.

Pro vyuziti LSI databaze jako zdroje dat se v oblasti IR pro konkrétni ptipa-
dy anglického jazyka jevilo jako nejefektivnéjsi vyuziti pomérné nizkého poctu
dimenzi (20 — 30). To je oproti fadove az tisicim dimenzi vyuZzivanych pii vyu-
ziti Term-Document matic vyrazné sniZeni prohledavaného prostoru, vedouci
k moznému urychleni a Gspote paméti bez vyrazné ztraty v presnosti vyhledava-
ni. Metody predzpracovani zdrojovych dat a jejich kombinace vedly pti hledani
nejpodobnéjsich dokumentt zpravidla pouze k horsim vysledkiim, coz si l1ze vy-
svétlit nutnosti odstranéni nebo transformace termi pfi tomto predzpracovani
vedouci ke ztraté urcité sémantiky v textu

V casti tykajici se klasifikace textovych dat jsem na zakladé méteni odhalil
pro vybrané jazyky vhodné metody predzpracovani dat, vedouci k vysledktim
lepsim nezli v pripadé vyuziti originalnich dat. Pro rizné predzpracované texto-
vé sady kazdého ze 4 zvolenych jazykia bylo provedeno vidy minimalné 10 mé-
feni, ze kterych jsou predstavené vysledky ziskany jako priameér. Pro némecky
jazyk se jako idealni metoda piedzpracovani jevila metoda stemmingu, pro $pa-
nélstinu a francouztinu bylo nejvyhodnéjsi odstranéni stop-slov. Méreni také
odhalilo pfinos vyuziti latentni sémantické analyzy, kde v ptripadé€ vyuziti dat
redukovanych pomoci metody SVD byla doba uceni klasifikatord az jedenkrat
mensi, snizil se také cas predikce hodnot a metriky precision, recall a
F-measure, na zakladé kterych jsem hodnotil efektivitu klasifikace, dosahovali
vySSich hodnot nebo alespon stejnych hodnot jako v pripadé zpracovani
Term-Document matic. Data byla oproti ptivodnim redukovana do pouhych 100
dimenzi, coz nevedlo k vyraznym ztratdm informaci, ale naopak byly metodou
SVD mezi daty odhaleny urcité vazby, vedouci k dosaZeni lepsich vysledkii
zejména s vyuzitim klasifikdtoru SVM. Vytvorené programy v jazyce Python
mohou byt navic bez vétsich aprav integrovany do jiz existujicich nastroja vyu-
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zivanych napiiklad na UI Mendelovy university, pfipadné mohou byt rozsifeny
o dalsi funkcionalitu.

V oblasti shlukovani jsem na zakladé metrik entropy a purity meéril efektivi-
tu shlukovani. Pozitivni vliv na vysledky shlukovani ¢asti dostupné sady dat né-
meckého, francouzského a Spanélského jazyka méla zejména metoda stemmin-
gu. Pro anglicky jazyk bylo vyuziti metod predzpracovani pro tcely shlukovani
dat spiSe neefektivni. Vyuziti LSI databaze vedlo pri shlukovani do mensiho po-
¢tu shluki oproti vyuziti Term-Document maticim k lep$im vysledkim a bylo by
zajimavé sledovat vysledky zpracovani jesté vétSich sad dokumenti, kde by
mohly byt rozdily mezi jednotlivymi metodami jesté vyraznéjsi.

Presentované vysledky vSech popisovanych text miningovych metod vycha-
zi znaméfenych hodnot prehledné zpracovanych do samostatnych reportt
v podobé textovych souborii pripadné tabulek, jez jsou spolu s implementova-
nymi programy soucasti ptrilozeného CD.

6.1 Mozna vylepseni

Urcitym nedostatkem prace je vyuziti pomérné malého mnozstvi dostupnych
dokumentti, na zakladé jejichz zpracovani jsou ziskavany a nasledné prezento-
vany dosazené vysledky. Zpracované dokumenty pochazeji navic pouze z jedné
sledované domény, a proto nemohou byt ziskané vysledky prili§ zobecriovany.
Jednim z moznych vylepSeni stavajiciho feSeni by mohlo byt vyuziti pokrocilej-
§ich metod latentni analyzy, jako jsou pravdépodobnostni latentni sémanticka
analyza pripadné Dirichletova alokace, prekonavajici urcité nedostatky pouzité-
ho LSA modelu. V oblasti predzpracovani dat by bylo jisté také zajimavé sledo-
vat vliv aplikace nahrazeni termi jejich synonymy, napiiklad s vyuzitim slovni-
ku synonym projektu Tartarus?s.

13 http://www.powerthesaurus.org/
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7 Zaver

Prace byla zamérena na dolovani znalosti z textovych dat s cilem srovnat vliv
vyuziti rizného zptsobu predzpracovani dat a mozny prinos vyuziti latentni
analyzy. Popisem text miningovych metod se zabyva kapitola 3, ve které jsou
také popsany srovnavané metody predzpracovani dat jako stemming, odstrané-
ni stop-slov a dalsi.

Pro oblast klasifikace a Information retrieval byly predstaveny dil¢i vytvo-
rené programy slouzici k dolovani znalosti, vyuzitelné v dalsim vyzkumu sledo-
vané oblasti. Pri klasifikaci zdrojovych dat prredstavujicich recenze hotelovych
zakaznikl byly vyuzity algoritmy KNN, SVM a DecissionTree, na zakladé jejichz
vysledkii byl nasledné hodnocen vliv rtizného piedzpracovani textovych dat
(podkapitola 5.2). V oblasti Information retrieval byl srovnan vliv predpracovani
a zejména pouziti latentni analyzy na schopnost identifikovat pro vyhledavany
dokument podobné dokumenty ze stejného tématu a tridy. S vyuzitim latentni
analyzy byl také pro vybrané dokumenty anglického jazyka srovnan vliv poc¢tu
vyuzitych dimenzi na vysledky hledani.

Meéreni tispésnosti shlukovani bylo provadéno na zakladé metrik entropy a
purity poskytované softwarem Cluto. Pro ¢tyfi vybrané jazyky, jejichz textové
sady byly zpracovavany, bylo provedeno na stovky méteni. Vysledky téchto ex-
perimentt jsou predstaveny v podkapitole 5.3 spolu s jejich grafickou interpre-
taci.

Vliv vyuziti rtznych metod predzpracovani dat na zkoumané metody
text miningu je diskutovan v kapitole 6 spolu s piinosem vyuZiti latentni analy-
zy. Vysledky se zpravidla lisili v zavislosti na jazyku zpracovavanych dat, avSak
byly odhaleny i urcité spoleéné rysy pouzitelné jako podklad pro dalsi projekty
v oblasti text miningu. Prace se ve svych jednotlivych c¢astech zabyvala vSemi
stanovenymi cili, k jejichz dosaZeni bylo provedeno stovky experimentti a mére-
ni. Jejich presentované vysledky implikuji dosazeni ptivodné stanovenych cili.
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A Seznamy stop-slov

Némecky jazyk

aber die ihr miift vor

als dies ihre nach wann
am dieser im nachdem warum
an dieses in nein was
auch doch ist nicht weiter
auf dort ja nun weitere
aus du jede oder wenn
bei durch jedem seid wer

bin ein jeden sein werde
bis eine jeder seine werden
bist einem jedes sich werdet
da einen jener sie weshalb
dadurch einer jenes sind wie
daher eines jetzt soll wieder
darum er kann sollen wieso
das es kannst sollst wir

daB euer konnen sollt wird
dass eure konnt sonst wirst
dein fiir machen soweit o)
deine hatte mein sowie woher
dem hatten meine und wohin
den hattest mit unser zu

der hattet muB unsere zum

des hier mulbBt unter zur
dessen hinter musst vom iiber
deshalb ich miissen von

Anglicky jazyk

a added all an anyways
able adj almost and anywhere
about adopted alone announce apparently
above affected along another approxi-
abst affecting already any mately
accordance affects also anybody are
according after although anyhow aren
accordingly afterwards always anymore arent
across again am anyone arise
act against among anything around
actually ah amongst anyway as
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aside certain ever happens index
ask certainly every hardly informati-
asking co everybody has on

at com everyone hasn't instead
auth come everything have into
available comes everywhere haven't invention
away contain ex having inward
awfully containing except he is

b contains f hed isn't
back could far hence it

be couldnt few her itd
became d ff here it'll
because date fifth hereafter its
become did first hereby itself
becomes didn't five herein i've
becoming different fix heres j

been do followed hereupon just
before does following hers k
beforehand doesn't follows herself keep
begin doing for hes keeps
beginning done former hi kept
beginnings don't formerly hid keys
begins down forth him kg
behind downwards found himself km
being due four his know
believe during from hither known
below e further home knows
beside each furthermo- how 1
besides ed re howbeit largely
between edu g however last
beyond effect gave hundred lately
biol eg get i later
both eight gets id latter
brief eighty getting ie latterly
briefly either give if least
but else given i'll less

by elsewhere gives im lest

c end giving immediate let

ca ending g0 immediate- lets
came enough goes ly like
can especially gone importance liked
cannot et got important likely
can't et-al gotten in line
cause etc h inc little
causes even had indeed 1
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look needs others ran she
looking neither otherwise rather shed

looks never ought rd she'll

Itd neverthe- our re shes

m less ours readily should
made new ourselves really shouldn't
mainly next out recent show
make nine outside recently showed
makes ninety over ref shown
many no overall refs showns
may nobody owing regarding shows
maybe non own regardless significant
me none p regards significant-
mean nonethe- page related ly

means less pages relatively similar
meantime noone part research similarly
meanwhile nor particular respective- since
merely normally particularly ly Six

mg nos past resulted slightly
might not per resulting S0

million noted perhaps results some

miss nothing placed right somebody
ml now please run somehow
more nowhere plus s someone
moreover 0 poorly said somethan
most obtain possible same something
mostly obtained possibly saw sometime
mr obviously potentially say sometimes
mrs of pp saying somewhat
much off predomi- says somewhere
mug often nantly sec soon

must oh present section sorry

my ok previously see specifically
myself okay primarily seeing specified

n old probably seem specify

na omitted promptly seemed specifying
name on proud seeming state
namely once provides seems states

nay one put seen still

nd ones q self stop

near only que selves strongly
nearly onto quickly sent sub
necessarily or quite seven substan-
necessary ord qv several tially

need other r shall



84 Seznamy stop-slov
success- thereof trying A whoever
fully therere ts want whole
such theres twice wants who'll
sufficiently thereto two was whom
suggest thereupon u wasn't whomever
sup there've un way whos
sure these under we whose

t they unfortuna- wed why
take theyd tely welcome widely
taken they'll unless we'll willing
taking theyre unlike went wish

tell they've unlikely were with
tends think until weren't within
th this unto we've without
than those up what won't
thank thou upon whatever words
thanks though ups what'll world
thanx thoughh us whats would
that thousand use when wouldn't
that'll throug used whence WWwW
thats through useful whenever X

that've throughout usefully where y

the thru usefulness whereafter yes

their thus uses whereas yet
theirs til using whereby you
them tip usually wherein youd
themselves to \4 wheres you'll
then together value whereupon your
thence too various wherever youre
there took 've whether yours
thereafter toward very which yourself
thereby towards via while yourselves
thered tried viz whim you've
therefore tries vol whither zZ

therein truly vols who Zero
there'll try Vs whod

Spanélsky jazyk

él ultimas actualmen- ahi algunas
ésta ultimo te ahora alguno
éstas ultimos adelante al algunos
éste a ademas algiin alrededor
éstos anadio afirmo6 algo ambos
altima alin agregod alguna ante
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anterior
antes
apenas
aproxi-
madamen-
te

aqui

asi
aseguro
aunque
ayer
bajo
bien
buen
buena
buenas
bueno
buenos
como
cada
casi
cerca
cierto
cinco
comento
como
con
conocer
considero
considera
contra
cosas
creo
cual
cuales
cualquier
cuando
cuanto
cuatro
cuenta
da

dado
dan

dar

de

debe
deben
debido
decir
dejo

del
demas
dentro
desde
después
dice
dicen
dicho
dieron
diferente
diferentes
dijeron
dijo

dio
donde
dos
durante
e
ejemplo
el

ella

ellas

ello

ellos
embargo
en
encuentra
entonces
entre
era

eran

es

esa

esas

ese

eso

esos

esta
estan
esta

estaba
estaban
estamos
estar
estara
estas
este
esto
estos
estoy
estuvo
ex
existe
existen
explico
expreso
fin

fue
fuera
fueron
gran
grandes
ha
habia
habian
haber
habra
hace
hacen
hacer
hacerlo
hacia
haciendo
han
hasta
hay
haya

he
hecho
hemos
hicieron
hizo
hoy
hubo
igual

incluso
indico
informé
junto

la

lado

las

le

les

llegd
lleva
llevar

lo

los

luego
lugar
mas
manera
manifesto
mayor
me
mediante
mejor
menciond
menos
mi
mientras
misma
mismas
mismo
mismos
momento
mucha
muchas
mucho
muchos
muy
nada
nadie

ni
ningan
ninguna
ningunas
ninguno
ningunos

no
nos
nosotras
nosotros
nuestra
nuestras
nuestro
nuestros
nueva
nuevas
nuevo
nuevos
nunca

0

ocho
otra
otras
otro
otros
para
parece
parte
partir
pasada
pasado
pero
pesar
poca
pocas
poco
pocos
podemos
podra
podran
podria
podrian
poner
por
porque
posible
proximo
proximos
primer
primera
primero
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primeros realizo siempre tanto través
principal- realizado siendo tenia tres
mente realizar siete tendra tuvo
propia respecto sigue tendran un
propias si siguiente tenemos una
propio s6lo sin tener unas
propios se sino tenga uno
pudo senal6 sobre tengo unos
pueda sea sola tenido usted
puede sean solamente tercera va
pueden segiin solas tiene vamos
pues segunda solo tienen van

qué segundo solos toda varias
que seis son todas varios
quedod ser su todavia veces
queremos sera sus todo ver
quién seran tal todos vez
quien seria también total y
quienes si tampoco tras ya
quiere sido tan trata yo
Francouzsky jazyk

a aura brrr certes cinquan-
a auront c ces tieme

a aussi ca cet cinquiéme
abord autre car cette clac

afin autres ce ceux clic

ah aux ceci ceux-ci combien
ai auxquelles cela ceux-la comme
aie auxquels celle chacun comment
ainsi avaient celle-ci chaque compris
allaient avais celle-1a cher concernant
allo avait celles chere contre
allo avant celles-ci chéres couic
allons avec celles-la chers crac
apres avoir celui chez d

assez ayant celui-ci chiche da
attendu b celui-la chut dans

au bah cent ci de
aucun beaucoup cependant cing debout
aucune bien certain cinquanta- dedans
aujourd bigre certaine ine dehors
aujourd'hui boum certaines cinquante dela
auquel bravo certains depuis
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derriere elles- hi me onzieme
des mémes ho méme ore
des en hola mémes ou
désormais encore hop merci ou
desquelles entre hormis mes ouf
desquels envers hors mien ouias
dessous environ hou mienne oust
dessus es houp miennes ouste
deux es hue miens outre
deuxieme est hui mille p
deuxi- et huit mince paf
émement etant huitieme moi pan
devant étaient hum moi-méme par
devers étais hurrah moins parmi
devra était i mon partant
différent étant il moyennant particulier
différente etc ils n particuliére
différentes été importe na particuliére
différents etre j ne ticuliere-
dire étre je néanmoins ment
divers eu jusqu neuf pas
diverse euh jusque neuvieme passé
diverses eux k ni pendant
dix eux-mémes 1 nombreu- personne
dix-huit excepté la ses peu
dixieme f la nombreux peut
dix-neuf facon laquelle non peuvent
dix-sept fais las nos peux
doit faisaient le notre pff
doivent faisant lequel notre pfft
donc fait les notres pfut
dont feront les nous pif
douze fi lesquelles nous- plein
douziéme flac lesquels mémes plouf
dring floc leur nul plus
du font leurs 0 plusieurs
duquel g longtemps o| plutot
durant gens lorsque 0 pouah
e h lui oh pour
effet ha lui-méme ohé pourquoi
eh hé m olé premier
elle hein ma ollé premiere
elle-méme hélas maint on premiére-
elles hem mais ont ment

hep malgré onze pres
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proche
psitt
puisque

q

qu

quand
quant
quanta
quant-a-soi
quarante
quatorze
quatre
quatre-
vingt
quatrieme
quatriéme
ment

que

quel
quelconque
quelle
quelles
quelque
quelques
quelqu'un
quels

qui
quiconque
quinze

quoi
quoique
r
revoici
revoila
rien

S

sa
sacrebleu
sans
sapristi
sauf

se

seize
selon
sept
septieme
sera
seront
ses

si

sien
sienne
siennes
siens
sinon
six
sixiéme
soi

soi-méme
soit
soixante
son
sont
sous
stop
suis
suivant
sur
surtout
t

ta

tac

tant

te

té

tel

telle
tellement
telles
tels
tenant
tes

tic

tien
tienne
tiennes
tiens

toc

toi
toi-méme
ton
touchant
toujours
tous

tout
toute
toutes
treize
trente
trés

trois
troisiéme
trois-
iemement
trop
tsoin
tsouin

tu

u

un

une

unes

uns

va
vais

vas
vé
vers
via
vif
vifs
vingt
vivat
vive
vives
vlan
voici
voila
vont
VoS
votre
votre
votres
vous
vous-
mémes
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