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Abstract

Pavlik, J. Semi-supervised learning. Diploma thesis. Brno: Mendel University, 2016.
Brno: Mendel University, 2009.

This diploma thesis focuses on comparison of semi-supervised learning methods
with methods of unsupervised and supervised machine learning. These methods
are compared based on results of designed text mining experiments from relative-
ly large collection of textual data. Data collection is formed by user textual reviews
of electronic products from Amazon server which are written in natural English
language. Based on experiment results recommendations and conclusions are pro-
posed related to used methods of machine learning.
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Abstrakt

Pavlik, ]. Caste¢né ucené fizeni algoritmi strojového uceni. Diplomova prace. Brno:
Mendelova univerzita v Brné, 2016.

Tato diplomova prace se zabyva srovnanim metod caste¢né rizeného uceni
s metodami Fizeného a nerizeného strojového uceni. Srovnani metod strojového
uceni je realizovano na zakladé vysledkl navrzenych experimentt dolovani znalos-
ti zpomérné rozsahlé kolekce textovych dat. Datova kolekce je tvorena
z uzivatelskych textovych hodnoceni produktl elektroniky ze serveru Amazon,
ktera byla napsana v prirozeném anglickém jazyce. Na zdkladé vysledki
z realizovanych experimentii jsou vyvozeny doporuceni a zavéry tykajici se pouZi-
tych metodach strojového ucent.
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1 Uvod a cil prace

1.1 Uvod

7 7 Vs

Metody strojového uceni nachazi Siroké uplatnéni v praxi pri reSeni realnych pro-
blémt, jako jsou napriklad klasifikace dokumenti, rozpoznavani psaného textu
nebo kategorizace obrazu. Dalsi vyuZiti tyto metody nachazi v oblasti podpory pri
rozhodovani, kde se znalosti ziskané pomoci metod strojového uceni nasledné vy-
uzivaji pri rozhodovani riiznych problémi. DalSim typickym pouZitim metod stro-
jového ucenti je analyza textu psaného v prirozeném jazyce, ktera v soucasné dobé
plné socialnich médif a internetovych obchod zaZiva velky rozvoj. Rada interne-
tovych obchodi a prodejci umoznuje na svych webovych strankach nakupujicim
zakazniklim poskytnout zpétnou vazbu na jednotlivé produkty. Typickou formou
vyjadieni zpétné vazby k produktu je obvykle kratké textové hodnoceni psané
v prirozeném jazyce. Tato hodnoceni v prirozeném jazyce mohou byt cennym
zdrojem informaci, ktery nasledné slouZzi jako pomoc pri rozhodovani v oblasti ri-
zeni vztahu se zakazniky. Na zakladé ziskanych znalosti z hodnoceni lze vyuZit ra-
du marketingovych metod, jejichz Uclelem je predevSim osloveni zakaznika
a zvysSeni jeho spokojenosti s nakupem.

Hodnoceni psana v prirozeném jazyce jsou obvykle pfi zpracovani pomoci
metod strojového uceni velice ndrocna na piipravu a volbu pouzitych metod pro
dolovani znalosti. UzZivatelska hodnoceni obsahuji celou fadu nedostatki typickych
pro prirozenou formu jazyka, jako jsou preklepy, gramatické chyby a specidlni
znaky, které Cini tyto data obtiZné zpracovatelnymi pro metody strojového uceni.
Pti zvoleni vhodnych metod predzpracovani je vSak mozné vétSinu téchto problé-
m odstranit a ziskat znalosti ukryté v datech pomoci metod strojového uceni.

Tato prace se zabyva srovnanim metod strojového uceni na zadkladé provedeni
experimentl nad realnymi textovymi daty. Zkoumana data tvori kolekce textovych
uzivatelskych hodnoceni produktl elektroniky psana v anglickém jazyce, ktera
byla ziskana ze zahrani¢niho serveru Amazon.

1.2 Cil prace

Hlavnim cilem diplomové prace je navrzeni a uskutecnéni experimentti nad real-
nymi textovymi daty za ucCelem srovnani vysledkli dolovani znalosti prostiednic-
tvim algoritmi nerizeného, fizeného a ¢astecné rizeného strojového uceni.

Pro splnéni hlavniho cile diplomové prace je nutné se nejprve seznamit se za-
kladni problematikou strojového uceni, metodami predzpracovani dat a nasledné
s jednotlivymi sméry strojového uceni, fizenym, nefizenym a Caste¢né rizenym
strojovym ucenim. DalSimi kroky jsou volba demonstrac¢nich a realnych dat, navrh
a uskutecnéni experimentli nad zvolenymi daty. Poslednim krokem je provedeni
vyhodnoceni, interpretace a diskuze vysledki, na jejichz zakladé budou vyvozeny
prislusné zavéry a doporucenti.
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2 Problematika strojového uceni

2.1 Uvod do problematiky

Pred samotnym popisem jednotlivych metod a algoritmi strojového uceni je ne-
zbytné si definovat nékolik zakladnich pojmi, které jsou zakladnimi stavebnimi
kameny v oblasti strojového uceni. V nasledujici teoretické Casti prace jsou popsa-
ny zakladni pojmy z oblasti zpracovani dat, metody extrakce termi z textovych
dokumenti a zplisoby jejich mozné reprezentace. Nasledné jsou popsany jednotli-
vé metody strojového uceni, rizené, nefizené a ¢astecné rizené uceni. V poslednich
kapitolach této casti jsou popsany zakladni principy klasifika¢nich a shlukovacich
algoritmi a zptlisoby jejich evaluace, které byly pouzity pti realizaci experimenti
v praktické ¢asti prace.

2.2 Zpracovani dat

Strojové uceni lze popsat jako soubor technik vyuZivanych pro vyhledavani
a popisovani strukturalnich vzort ukrytych v datech. Proces zpracovani dat je tedy
jeho nedilnou soucasti slouzici k ziskavani informaci a znalosti o datech. Pojmy
data, informace a znalost jsou Casto vzajemné zaménovany i pres jejich pomérné
jasnou a pevné danou hierarchii (viz Obr.1) z hlediska porozuméni zkoumané
problematiky (Mohri a kol., 2012).

Souvislost
A
Znalosti
Informace
Data P Porozuméni
Obr. 1 Hierarchie dat, informace, znalosti z pohledu porozuméni zkoumané problematiky

Zdroj: Upraveno podle Bellinger a kol., 2004.

NejniZe postavena v této hierarchii jsou data, kterd tvori néjak nashromazdéné,
naméiené nebo jinak ziskané tdaje nebo hodnoty, které se snazime zpracovat za
ucelem ziskani informace (Mohri a kol., 2012). Obvykle se jedna o velké mnoZstvi
dat, které obsahuje z ¢asti i pro nas nepodstatna data tzv. Sum. Sum mtiZe vznik-
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nout napriklad pri prenosu diky ruseni, nebo se miiZe jednat o zaznamenanou chy-
bu vzniklou béhem méreni (Cejpek, 2005).

Filtraci Sumu a naslednym vybérem vhodnych dat pro reSeny problém a jejich
transformaci ziskdme informace. Diky informacim ziskdme konkrétni vyznam dat,
ktery muZe vést klepSimu pochopeni relacnich vztahii mezi daty v kontextu
s feSenym problémem. Zisk konkrétniho vyznamu dat ovSem jeSté nezarucuje fakt,
Ze se jedna o informaci, ktera je pro nas néjak uzitecna nebo pouZzitelna. Definici
informace z matematického hlediska vytvoril jako prvni Shannon (1948), ktery
rekl, Ze ,informaci lze definovat jako miru mnozstvi neurcitosti nebo nejistoty
o néjakém nahodném jevu, odstranénou realizaci tohoto jevu“. Dale Shannon
(1948) prakticky dokazal Ze, pro méreni mnoZzstvi informac¢niho obsahu obsazZené-
ho v realizaci jevu Ize vyuZit entropie (Stone, 2015).

Nahodny proces s n moznymi realizacemi 1ze oznacit jako jev. Oblibenym pii-
kladem jevu je hod minci, ktery ma pravé dvé svoje mozné realizace respektive
vysledky. Samotnou realizaci néjakého ndhodného jevu je tedy mysleno prave jed-
no provedeni jevu se ziskanim jednoho vysledku, naptiklad pokud pti hodu minci
padne orel (Stone, 2015).

Entropie se pouzivdA vmnoha oborech ama celou fadu definici
z matematického hlediska ji Ize definovat jako néjakou miru neurcitosti nebo nejis-
toty obsaZené ve zkoumaném systému (Martin, England, 2010). Dalsi z ¢asto pou-
zivanych definic entropie je to, Ze entropie je dana stredni hodnotou mnozZstvi in-
formaci obsaZenych ve vSech realizacich jevu. Shannon ve svém teorému objevil, Ze
nejlepsi funkci pro vyjaddieni informace pri zachovani jejich vlastnosti je pouziti
logaritmické funkce s libovolnym zakladem vétSim nez 1. BéZné je vyuzivan loga-
ritmus o zakladu dvou, jehoZ vysledkem je vyjadreni mnoZstvi informace v bitech
(Stone, 2015). Vypocet mnozstvi informace, kterou ziskame jednou realizaci na-
hodného jevu je definovan nasledujicim vztahem (Shannon, 1948):

S(p)=-log, p,pe(01) (1)

kde b znaci néjaky libovolny zaklad vétsi nez 1, obvykle b = 2, p znaci pravdépo-
dobnost realizace ndhodného jevu, S(p) vyjadiuje mnoZstvi informace ziskané
z realizace ndhodného jevu.

Entropie H(X) pro vSechny realizace ndhodného jevu X je definovana nasledujicim
vztahem (Stone, 2015):

H(X) =-3 p(x)log, p(x;), pe(01) ()
i=1
kde p(xi) je pravdépodobnost vysledku x; pti realizaci nahodného jevu X, znaci né-
jaky libovolny zaklad vétsi nez 1, obvykle b = 2, n je pocet realizaci ndhodného jevu
X.
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Zobecnénim informaci ziskame znalost, ktera nelze z hlediska informatiky formal-
né definovat zcela presné, nicméné existuje mnoho riiznych definic, které se snaZzi
o co nejlepsi vysvétleni tohoto pojmu. Napriklad Liebowitz (1999) ve své knize
uvadi, Ze znalost je kombinace zkuSenosti, Udaji, kontextovych informaci
a expertniho pohledu, ktera poskytuje ramec pro hodnoceni a zaclennovani novych
zkuSenosti a informaci. Znalost lze také definovat jako miru porozuméni ¢i poveé-
domi o feseni néjakého problému na zakladé faktti, informaci, popisti nebo pravi-
del ziskanych ze zkuSenosti na zakladé zkoumani nebo pozorovani néjakého sys-
tému nebo jevu (Cerra a kol., 2015).

2.3 Extrakce termi z textovych dokumentui

Existuje celd rada problémi strojového uceni pracujicich s textovymi dokumenty
napriklad klasifikace dokumentti, piispévkl nebo slovniho hodnoceni. Aby bylo
vlibec moZné zpracovat jednotlivé dokumenty pomoci algoritmi strojového ucent,
je nutné je nejprve transformovat z prirozeného jazyka do jiné reprezentace, ktera
ptijde dobie zpracovat pomoci metod strojového uceni a zaroven zachova co nejvic
informaci z ptivodniho dokumentu. Obvykle se textové dokumenty prevadi do né-
jakého typu vektorové reprezentace (Hackeling, 2014). Pfed tvorbou samotné re-
prezentace dokumentu je nejprve nutné provést extrakci termi z textovych doku-
mentd. Pod pojmem term si lze predstavit jednotlivé ¢asti dokumentu, které jako
celek tvori jeho sémantiku. V béZném kontextu strojového uceni jsou termy chapa-
ny obvykle jako jednotliva slova textového dokumentu. Nejjednodussi moZnou re-
prezentaci jednotlivych dokumentt je pouziti vektorové reprezentace tzv. prizna-
kovym vektorem (angl. features vector), ktery je slozeny zjednotlivych term.
Vektorova reprezentace je obvykle vysoce dimenziondlni, a proto je nutné vyuziti
extrakcnich metod, které pomohou snizit dimenzionalitu pomoci odstranéni nedu-
lezitych termi (Aggarwal, 2012). Pro extrakci terml ztextovych dokumenti
a jejich naslednou reprezentaci ve strojovém uceni existuje jiz celd fada zavede-
nych formatd, které se bézné vyuzivaji (Hackeling, 2014).

231 Extrakéni metody

Tokenizace

Tokenizace je jednou z nejdiilezitéjSich ¢asti procesu zpracovani prirozeného tex-
tu, jejimZ dcelem je rozdéleni textu na jednotliva slova, na tzv. tokeny. Jednotlivé
tokeny (angl. tokens) se nasledné pouZivaji pro tvorbu slovniku jako jeho instance
Cili jako termy. Proces tokenizace je podstatné ovlivnén jazykem zpracovavaného
textu. V zavislosti na jazyce analyzovaného textu existuje cela rada rozdilnych pri-
stupii k tokenizaci textu (Jurafsky, Martin, 2009). Obecné nejjednodussi metodou
tokenizace je vyuziti bilych znaki (mezera, tabulator, atd.) a interpunkce pro roz-
déleni textu na jednotlivé tokeny. Tento zpiisob se osvédcil predevsim
u zpracovani anglickych textd. Nicméné tato metoda ma celou fadu nedostatkt
spocivajici predevsim v nedokonalé tokenizaci hovorové staZzenych tvara jako jsou
napriklad v anglickém jazyce tvary (i'am (ja jsem), i’'ll (ja budu), a dalsi). V téchto
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pripadech by rozdélenim slov podle interpunkce Casto znamenalo mozny vznik
neexistujicich slov, pripadné by mohlo dojit ke ztraté jejich vyznamu. Dalsi
z koncepcnich nedostatkd pouziti metody tokenizace na principu rozdéleni slov
bilym znakem spociva v rozdéleni viceslovnych nazvii nebo frazi na samostatné
tokeny. NejbéZnéjSim pripadem vyskytu tohoto problému je rozdéleni viceslovné-
ho nazvl mést (Kostelec nad Orlici, New York) nebo spolecnosti ¢i instituci (Men-
delova univerzita, Honeywell Aerospace s.r.0.), na jednotlivé slova. Jako dalsi ty-
pické problémy lze zminit tokenizaci telefonniho ¢isla nebo napriklad emailu, které
bézné obsahuji specialni a interpunkéni znaky. Univerzalni pristup k procesu toke-
nizace prakticky neexistuje a pouzité metody je nutné uvazlivé volit na zakladé
pozadavki na analyzu textu podle jazyka a formatu analyzovaného textu (Manning
a kol., 2008).

Stemming

Stemming je metoda extrakce terml na zdkladé spole¢ného korene slov (angl.
stem), ktera se pouZiva ke sniZeni dimenzionality priznakového vektoru. Princip
stemmingu je zaloZen na odstranéni vSech slov (termt), které maji stejny koien
a jejich nahrazeni v priznakovém vektoru pouze pomoci tohoto korene. Napriklad
vSechna nasledujici slova ,training“, ,trainer”, ,trained”, ,trainee“ a ,trains“ mohou
byt nahrazena pomoci jednoho termu ,train“. Algoritmus realizujici stemming se
nazyva stemmer (Ikonomakis a kol.,, 2005). NejzndméjSim algoritmem provadéjici
stemming je Portertiv stemmer (Porter, 1980), ktery publikoval a implementoval
pro anglicky jazyk. Porteriiv stemmer je jednoduchy algoritmus zamétujici se pou-
ze na odstraniovani pripon slov (angl. suffix stripping), ktery pracuje v nékolika fa-
zich na zakladé pravidel vytvorenych podle béZnych anglickych ptipon (Jones,
Willet, 1997). NejcastéjSimi priklady odstranénych pripon jsou pripony ,ing“ a ,ed”
u sloves nebo pripony utvari mnozného c¢isla ,s“ podle nasledujicich pravidel
(Porter, 1980):

S-."° cars — car
(*v*) ING - ,“ motoring — motor
(*v*)ED - “ plastered — plaster

Existuje celd fada rozlicnych algoritmi realizujicich stemming, které vyuZivaji od-
liSné metody stemmingu nebo napriklad zpracovavaji jiny jazyk nez anglictinu.
PrestoZe stemming je vSeobecné v oblasti klasifikace textu povaZovan za metodu,
ktera zvysuje presnost rozhodovani klasifikatort, objevuje se celd fada pochybnos-
ti pti rozhodovani o volbé vhodného algoritmu. Napiiklad Portertiv algoritmus je
Casto oznacovan jako agresivni stemovaci algoritmus (Ikonomakis a kol., 2005).

Lemmatizace

Proces nahrazovani slov pomoci jejich transformaci do normalizované formy
(lemma) se nazyva lemmatizace (angl. lemmatization). Tento proces je velice di-
lezity pri zpracovani prirozenych jazykd, které maji mnoho rtiznych forem pro vy-
jadreni stejného slova, jako je napriklad vliv pohlavi na slovesnou formu nebo
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zména slova na zakladé jeho skloniovani (Sammut, Webb, 2010). Lemmatizace je
hojné vyuZivana ve vSech oblastech zpracovani prirozeného jazyka, napriklad
v lingvistice nebo ve strojovém uceni pri analyze sentimentu. Princip transformace
slov u lemmatizace lze vidét na nasledujicim prikladu pro anglicka slova ,be“, ,car”
a Spanélské slovo ,querer” (Jurafsky, Manning, 2015):

am, are, is — be
car, cars, car’s, cars‘ = car
quiero (ja chci), quieres (ty chces) — querer (chtit)

Na predchozim prikladu je jasné vidét zasadni rozdil mezi lemmatizaci
a stemmingem. Pfi pouZiti stemmingu by nebylo moZné transformovat slova ,am®,
»,are“ a ,is“ na slovo ,be“. Lemmatizace je tedy podstatné sofistikovanéjsi pristup,
algoritmtli v porovnani se stemmingem. (Devi a kol.,, 2016). Morfologicka analyza
je nepostradatelnou soucasti procesu lemmatizace a oblasti zkoumani prirozeného
jazyka, ktera se zabyva rozliSovanim a popisem gramatickych kategorii. Vysledkem
této analyzy je popis gramatiky jazyka ve formé sady znacek pomoci niz lze vyge-
nerovat zakladni tvar (lemma) slova (Ikeda a kol., 2009).

Stop slova

Ne vSechna slova extrahované z dokumentli se pouzivaji pro jejich naslednou re-
prezentaci. Existuje velky pocet tzv. ,bezvyznamovych“ slov se béZné pouzivaji
v souvislosti s jakymkoliv kontextem, jako jsou naptiklad spojky nebo piedlozky.
Tyto slova se nazyvaji stop slova (angl. stopwords). Tyto slova nepredstavuji zad-
nou dulezitou sémantickou informaci, ale diky Cetnosti jejich vyskytu mohou pod-
statné ovlivnit formu reprezentace dokumentii a nasledné napriklad i vysledky
jejich klasifikace. Stop slova jsou obvykle definovany pomoci seznamu stop slov,
ktery slouZi jako vzor pfi jejich odstraiiovani béhem piredzpracovani dokumenti
(Ikonomakis a kol., 2005). Existuje cela rada vytvorenych seznami stop slov pro
rizné jazyky, naptiklad pro angliCtinu tyto seznamy bézné obsahuji slova, jako jsou
»is“, ,the“, ,about nebo ,and“ (Rajaraman, Ullman, 2011). Odstranénim stop slov
lze podstatné snizit dimenzionalitu reprezentace dokumentii v fadu desitek az sto-
vek slov. Pri pouziti seznamu stop slov je nutné brat v potaz i kontext, ve kterém
probiha analyza dokumentt, naptiklad obvyklym postupem pfii predzpracovani je
odstranéni slov (termi) s délkou rovnou tri pismen nebo mensi. Nicméné pokud
napriklad zpracovavame dokumenty tykajici se chemickych sloucenin nebo 1ékar-
ské terminologie, pripadné z jinych oblasti hojné vyuzivajicich zkratek, mtize ode-
brani téchto termu zpisobit ztratu podstatnych sémantickych informaci. V téchto
pripadech je obvykle lepsi vytvorit si vlastni seznam stop slov nebo pripadné mo-
difikovat néktery z bézné dostupnych vytvorenych seznami (Ganesan, Subotin,
2014).
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Odstranéni termii s urcitou cetnosti

Dals$i z moZnosti redukce poctu termi ve slovniku za UcCelem sniZeni pamétové
narocnosti pti dolovani znalosti, je odstranéni termi s urcitou Cetnosti (frekvenci)
jejich vyskytu v dokumentech. Obvykle je vhodné odebrat slova s vysokou a nizkou
Cetnosti vyskytu, kterd obecné maji maly nebo témér Zadny vliv na vysledky dolo-
vani znalosti. V pripadé slov s vysokou Cetnosti vyskytu se obvykle jedna o slova,
které maji vdané problematice obecny vyznam amalou informac¢ni hodnotu.
V pripadé slov s nizkou Cetnosti vyskytu se jedna o jedinecna slova, které se bézné
nepouzivaji nebo se také ¢asto miize jednat napiiklad o neexistujici nebo nesmysl-
na slova vznikla diky prekleptim. Odebranim slov s nizkou a vysokou cetnosti vy-
skytu lze vyrazné zredukovat velikost slovniku bez negativniho vlivu na vykonost
metod strojového uéeni (Zizka, Datfena, 2011).

2.3.2 Reprezentace textovych dokumentt

Bag-of-words

Bag-of-words v prekladu ,pytel nebo batoh slov“ je jedna znejznaméjSich
a nejbéznéjSich reprezentaci textu nebo dokumentl. V této reprezentaci je text
pieveden do posloupnosti slov vyskytujicich se v textu, bez ohledu na poradi jed-
notlivych slov ve vétach ajejich gramatického smyslu. Jedna se o nejjednodussi
zplsob reprezentace textovych dokumentd, ktery reprezentuje obvykle kazdé vy-
skytujici se slovo v dokumentu jednim termem. Tato forma reprezentace doku-
mentl se bézné pouziva pro tridéni nebo vyhledavani dokumentt, kde se vyuziva
predpokladu, Ze dokumenty obsahujici stejné slova budou pravdépodobné patrit
do stejné kategorie (Hackeling, 2014). Tato forma reprezentace i pies svoji jedno-
duchost neni zcela idedlni z dlivodu ztraty sémantickych informaci o dokumentech.
Pirevedenim dokumentli na tento zpiisob reprezentace dochazi nejen ke ztraté
gramatické informace o smyslu vét, ale také jiZ nelze sestavit text dokumentu do
ptivodniho znéni, coz pro reSeni nékterych problému strojového uceni miize Cinit
znacny problém (Biemann, Mehler, 2014). DalSi z nevyhod této reprezentace je to,
ze diky ztraté sémantické informace viibec neuvazuje specidlni ptipady slov, jako
jsou synonyma, homonyma a mnohoznac¢na slova (Ni, Xu, Cao a kol., 2016).

Vektorova reprezentace

Vektorova reprezentace (Vector Space Models, VSM) je dalsi z ¢asto vyuzivanych
zpusobi reprezentace textu v oblasti strojového uceni. Tento zplisob reprezentace
byl vyvinut pro systém SMART (System for the Mechanical Analysis and Retrieval
of Text) urCeny pro ziskavani informaci vroce 1975 Gerardem Saltonem a jeho
kolegy (Salton, Wong, Yang, 1975). Hlavni mySlenkou VSM je jednotna vektorova
reprezentace textovych dokumenti z kolekce vstupnich dokumentti pomoci bodi
ve spolecném prostoru (Turney, Pantel, 2010). Tento prostor je také ¢asto nazyvan
jako tzv. sémanticky prostor aje definovan na zakladé vytvoreného slovniku.
Slovnik (angl. vocabulary) je mnozina termd, ktera se vyskytuje v dokumentech
a zaroven svym rozsahem definuje velikost vektoru, jimz jsou reprezentovany jed-
notlivé dokumenty. Jednotlivé body takto umisténé v prostoru respektive doku-
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menty l1ze poté porovnavat na zakladé jejich vzajemné vzdalenosti v sémantickém
prostoru. Body leZici v prostoru blizko u sebe jsou zcela jisté vzajemné sémanticky
podobnéjsi v porovnani s body vzdalenymi daleko v prostoru. Tohoto faktu se vyu-
ziva napriklad pti webovém vyhledavani, kdy se uzivatelliv dotaz pfevede na tuto
reprezentaci a vloZi se do sémantického prostoru dokumentd, nasledné jsou jako
vysledek vyhledavani uZivateli zobrazeny dokumenty serazené sestupné od nej-
blizSich dokumenti po nejvzdalenéjsi dokument (Ni, Xu, Cao a kol.,, 2016). Dal$im
pojem casto zminovanym v souvislosti s vektorovou reprezentaci je korpus (angl.
corpus). Pod timto pojmem si lze predstavit néjakou definovanou kolekci doku-
mentd, nad kterou provadime néjaké operace, jako naptiklad Kklasifikaci (Wotk,
Marasek, 2014). Existuje nékolik zptsobl udrzovani vektorové reprezentace celé
kolekce dokumentt, obvykle se vyuZziva néktera z nasledujicich maticovych repre-
zentaci (Turney, Pantel, 2010):

e Matice term-dokument (angl. term-document matrix, T-D)
e Matice term-term (term-term matrix, T-T)

e Matice dokument-dokument (document-document matrix, D-D)

U matice typu T-D matice jsou jednotlivé dokumenty reprezentovany pomoci rad-
ki, kde kazdy radek vzdy predstavuje jeden dokument z korpusu. Sloupce této ma-
tice Ciselné reprezentuji obvykle vyskyt nebo vahu (dilezitost) jednotlivych termi
pro kazdy dokument (Turney, Pantel, 2010).

Priklad T-D matice lze prezentovat na nasledujicim jednoduchém prikladu (viz
Tab. 1), tii kratkych dokumentl o sportu, kde ¢isla ve sloupcich jsou vyjadieny
pomoci reprezentace pritomnosti termu (viz dale):

dokument 1  Tenis je rychly sport.

dokument 2  Nejlepsi sport je fotbal.

dokument 3  Hokej je tvrdy sport.

Tab. 1 Priklad matice T-D s reprezentaci vahy termi vyjadiené pomoci pfitomnosti termu TP
fotbal | hokej | nejlepsi | rychly | sport tenis | tvrdy

dokument 1 0 0 0 1 1 1 0
dokument 2 1 0 1 0 1 0 0
dokument 3 0 1 0 0 1 0 1

U matice typu T-T jsou radky isloupce tvoreny symetricky pomoci jednotlivych
termu. Tato reprezentace se obvykle vyuziva pro vyjadieni sémantické podobnosti
termi, proto je Casto oznacovana pod pojmem matice slovniho-kontextu (angl.
word-context matrix). Pro vyjadreni podobnosti mezi jednotlivymi termy se vyuzi-
va napfiklad lze vyuZit kosinovou podobnost (viz podkapitola 2.6.1), ale existuje
cela rada dalSich metrik (Turney, Pantel, 2010).

U matice typu D-D jsou radky i sloupce tvoreny znovu symetricky stejné jako
je to u predchoziho typu reprezentace. Jedinym rozdilem je, Ze jednotlivé radky
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a sloupce vyjadruji dokumenty namisto termi. Cilem této reprezentace je vyjadrit
podobnost mezi jednotlivymi dokumenty (Turney, Pantel, 2010).

Obvyklou vlastnosti vektorové reprezentace rozsahlé kolekce dokumentt je
problém téchto reprezentaci, ktery se vyznacuje nutnosti uchovavani vyrazné pre-
vySujictho poctu nulovych hodnot vii¢i hodnotdm nenulovym. Reprezentace do-
kumenti z pohledu uchovani hodnot ve vektorech lze rozliSit na hustou a ridkou
maticovou reprezentaci. Husta (angl. dense) maticova reprezentace uchovava
vSechny slozky vektori bez rozdilu, jak nulové tak i nenulové. Ridka (angl. sparse)
maticova reprezentace uchovava pouze nenulové slozky vektoru, které reprezen-
tuje pomoci indexu priznaku vektoru a jeho hodnotou (Yan a kol., 2013).

Reprezentace vahy termu

Jeden z nejjednodussich zplisobtli reprezentace vahy jednotlivych termi textového
dokumentu je pomoci pritomnosti termu (Term Presence, TP). Jednotlivé prvky
jsou reprezentovany binarné na zakladé jejich vyskytu v dokumentu. V pripadé, Ze
se dany term vyskytuje v dokumentu alespon jednou tak je reprezentovan hodno-
tou 1. Pokud se v dokumentu dany term nevyskytuje, je reprezentovan hodnotou 0.
Jinou variantou této reprezentace je jeji rozSifeni reprezentace vahy termi
v dokumentu pomoci frekvence termu (Term Frequency, TF), kde je kazdy term
reprezentovan pomoci celého prirozeného cisla udavajiciho pocet jeho vyskyti
v dokumentu. Problémem této reprezentace je moznost nadhodnocovani nékte-
rych termt na zakladé velké Cetnosti jejich vyskytu v nepomérné dlouhych doku-
mentech. Obvykle se tento problém feSi normalizaci hodnoty vyskytu termu na
relativni hodnotu TF, kterd lze vyjadrit pro néjaky term ivyskytujici se
v dokumentu j pomoci nasledujiciho vztahu (Rajaraman, Ullman, 2011):

LT
BT

kde nij znaci pocet vyskytli termu i vdokumentu j a suma ve jmenovateli znaci cel-
kovy pocet vyskytl vSech termi v dokumentu j.

TF (3)

Vyuziti pouze samotné frekvence termul jako zplsobu reprezentace dokumenti
nemusi dosahovat dobrych vysledki pii zpracovani prirozeného textu. Jednim
z nedostatki této reprezentace je napiiklad to, Ze nadmérny pocet vyskytli termu
v jednom dokumentu mize ovlivnit jeho duleZitost bez ohledu na celkovy kontext
problému. Proto je Casto vyuZzivana metoda hodnoceni (vazeni) jednotlivych termi
napri¢ celym korpusem, kterd se nazyva Inverse Document Frequency (IDF).
Hlavni myslenkou metody IDF je predpoklad, Ze term vyskytujici s vysokou ¢etnos-
ti ve velkém poctu dokumenti z korpusu ma mensi vyznam neZ pojem, ktery se
vyskytuje pouze v nékolika dokumentech. Tato mySlenka zaznamenala velky
uspéch vpraxi aprispéla kvyraznému pokroku voblasti dolovani znalosti
a strojoveho uceni. Vypocet slozky IDF lze definovat pomoci nasledujiciho zaklad-
niho vztahu (Robertson, 2004):
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IDF (t;) = log nﬁ (4)

kde N znaci celkovy pocet dokumentii v kolekci, ti je term vyskytujici se v ni doku-
mentech.

Metoda IDF je obvykle sluCovana s reprezentaci TF a dohromady tvori velice ro-
bustni reprezentaci dokumentii pomoci vdhového schématu termi. Tato reprezen-
tace je obecné znama pod nazvem TF-IDF nebo TF*IDF (angl. Term Freque-
ncy-Inverse Document Frequency) a diky své vyjimecné robustnosti je velice obli-
benou a ¢asto vyuZivanou reprezentaci v oblasti strojového uceni. Vahy pro urceni
duilezitosti jednotlivych termi v této reprezentaci jsou urceny na zakladé soucinu
slozek TF a IDF (Zhang a kol., 2011).

Sémanticka vektorova reprezentace

Sémanticka vektorova reprezentace je upravena verze klasické vektorové repre-
zentace (VSM), ktera se snazi o jeji vylepSeni vyuZitim sémantickych informaci
z dokumenttli pri tvorbé jejich reprezentace. Existuje celd rada pristupi k feseni
sémantického vylepSeni vektorové reprezentace, napriklad pomoci rozsireni slov-
nikl o dvojice nebo n-tice slov na zakladé jejich vyskytu v podobném kontextu.
Dalsi variantou zahrnuti sémantické informace je pouziti metody Latentni séman-
tické analyzy (angl. Latent Semantic Analysis ,LSA) nebo Latentni Dirichletovy alo-
kace (Latent Dirichlet Allocation, LDA) vytvarejicich asociace mezi termy objevuji-
cimi se ve stejném kontextu (Ni, Xu, Cao a kol.,, 2016). Zadna ze zminénych variant
sémantické vektorové reprezentace nezarucuje jistotu zlepseni vysledki strojové-
sledkti v porovnani s reprezentacemi, které neuvazuji sémantickou stranku doku-
mentu. Naopak pfi sprdvném vybéru slovnikovych n-tic nebo poctu témat u LSA
a LDA 1ze dosdhnout velmi dobrych vysledki (Turney, Pantel, 2010).

N-gramy

N-gramy (angl. N-grams) jsou dals$i z hojné vyuzivanych reprezentaci dokumentd,
kdy jsou jednotlivé dokumenty reprezentovany pomoci usporddanych n-tic slov
vyskytujicich se vdokumentu. Jednotlivé termy u této reprezentace tvori n-gramy,
které jsou tedy vytvoreny na zakladé po sobé jdouci n-tice slov (termii) vyskytujici
se v dokumentu. V kontextu terminologie n-grami jsou Casto zmiflovany pojmy
bi-gram atri-gram, které jsou sloZeny zdvojic (bi-gram) pripadné trojic
(tri-gram) slov. Hlavni mysSlenkou vytvareni reprezentace dokumentu pomoci
n-gramu je nalezeni usporadanych n-tic slov, u kterych jejich spojenim ziskame
vice kontextovych informaci o dokumentu zpohledu reSeného problému neZ
z jednotlivych slov samostatné (Mejova, Srinivasan, 2011). Prikladem mohou byt
anglicka slova ,not“ a ,bad“ jdouci po sobé naptiklad v néjakém dokumentu recen-
zujicim vyrobek, miiZze tvorba n-grami zcela zménit vyslednou Kklasifikaci. Pokud
bychom klasifikovali dokument na zakladé jednotlivych slov, asi by témeér jisté byl
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oznacen za negativni recenzi, ovSem v pripadé vytvoreni n-gramu ,not bad“ by byl
tento dokument spiSe zarazen do kategorie pozitivnich recenzi. Tvorba n-grami
vyZaduje rozsahlé zkuSenosti a specifikaci reSeného problému, protoze pti Spatné
volbé mizeme podstatné zhorsit vysledky klasifikace diky ptiliSné konkrétnosti
jednotlivych n-gramd nebo naopak diky jejich nejednoznacnosti (Agarwal, Mittal,
2016).

2.4 Strojové uceni

Strojové uceni je v praxi velice rozsifenou podoblasti umélé inteligence, ktera na-
chazi vyznamné uplatnéni pii feseni problémi napftic¢ rliznymi obory lidské Cin-
nosti. Existuje cela skala problémi, které je vyhodné feSit za pomoci algoritmu
strojového uceni, napriklad rozpoznavani lidské tvare nebo psaného textu
v obraze, rozhodovaci mechanismy pro spamové filtry, klasifikace dokumenta atp.
Strojové uceni Ize definovat jako proces, na jehoz zakladé pocitace méni ¢i adaptuji
provadénou ¢innost (nezaleZi na typu realizované Cinnosti, at uZ se napftiklad jed-
na o rizeni robota ¢i hrani Sachii), tak aby bylo dosazeno presnéjSich respektive
lepsich vysledkli (Marsland, 2009). Strojové uceni je také ¢asto popisovano jako
soubor technik vyuzivanych pro vyhledavani a popisovani strukturalnich vzori
ukrytych v datech. Pod pojmem strukturalniho vzoru v datech si lze predstavit
néjaky objekt, funkci nebo proces popisujici skupinu dat na zakladé jejich vlastnos-
ti (Witten, Eibe, Hall, 2011). Strojové uceni lze rozdélit podle typu uceni do tii ka-
tegorii a to na uceni s ucitelem (angl. supervised learning), ¢astecné tizené uceni
(semi-supervised learning) auceni bez ucitele (unsupervised learning). Zakladni
principy jednotlivych typi uceni jsou demonstrovany na nasledujicim obrazku (viz
Obr. 2) a budou podrobné popsany v nasledujicich podkapitolach.
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Obr. 2 Typy strojového uceni podle typu uceni
Zdroj: Upraveno podle Shah, Oehmen, Webb-Robertson, 2008.
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2.4.1 Uceni s ucitelem

Metody uceni s ucitelem nebo také tzv. ,fizeného uceni jsou jednou z technik stro-
jového uceni, pomoci kterych se snazime objevit zavislosti mezi vstupnimi vlast-
nostmi (Casto zminované jako nezavislé proménné) a cilovou vlastnosti (casto
zminované jako zavisld proménna). Nalezené vztahy mezi atributy jsou reprezen-
tovany ve strukture, ktera je obvykle v odborné literature nazyvana jako model.
Tento model néjakym zpisobem popisuje a vysvétluje objevené zavislosti, které
byli skryty ve vstupnich datech a miZe byt pouZit pro predikci cilové proménné
pro dalsi data na zakladé jejich vstupnich vlastnosti (Maimon, Rokach, 2010).

Jiny autor (Mohri a kol., 2012) popisuje uceni s ucitelem jako techniku strojo-
vého uceni, kdy se na zakladé trénovaci mnoziny dat snazime vytrénovat néjakou
vystupni funkci. Trénovaci sada (angl. training set) se typicky sklada z dvojic prv-
kli, kde prvni z této dvojice je obvykle priznakovy vektor popisujici dany objekt
a druhym prvkem je pozadované cilové zarazeni objektu. Diky informaci o cilovém
zatazeni jsou tyto data oznacCovana jako tzv. ,oznacend data“ (angl. labeled data).
Ziskani trénovaci sady oznacenych dat obvykle vyZaduje manualni oznaceni jed-
notlivych poloZek od experta v daném oboru, coZ je ¢asové i finan¢né narocny pro-
ces. Nicméné metody uceni s ucitelem dosahuji podstatné lepsich vysledkl nez
metody uceni bez ucitele. Natrénovana vystupni funkce miize byt pouzita pro pre-
dikci cilové hodnoty neznamych dat z testovaci mnoZiny na zakladé jejich prizna-
kovych vektorii. Testovaci mnoZina (angl. testing set) ve vétsiné pripadi musi
obsahovat pro klasifikator zcela neznama data, aby byla zarucena objektivita hod-
noceni natrénovaného klasifikatoru. Pokud by nebylo dodrZeno toto pravidlo, mi-
ze dojit k vyraznému zkresleni vysledki klasifikace. Takto natrénovana vystupni
funkce muze byt pouzita pro reSeni readlnych problému v oblastech, jako jsou na-
priklad marketing, bankovnictvi nebo v oblasti zpracovani textu. Dalsi oblasti kde
se tyto funkce v dneSni dobé hojné vyuzivaji je pro reSeni problému detekce spamu
v emailovych klientech. Dvéma hlavnimi pristupy uceni s ucitelem jsou klasifikace
a regrese (Mohri a kol., 2012).

Klasifikace

Klasifikace (angl. classification) je proces, pti kterém je kazda vstupni polozka pfi-
Fazena do urcité predem definované cilové skupiny. Znamym prikladem Kklasifikac-
niho problému je klasifikace dokumentt, kdy jednotlivé dokumenty zarazujeme do
riznych kategorii na zakladé jejich obsahu napiiklad sport, politika nebo nabozen-
stvi (Maimon, Rokach, 2010). Obvykle se vstupni polozky rozrazuji do relativné
malého poctu skupin, v pripadé slozitych problémi vsak miize pocet kategorii ra-
zantné rist a tim se problém stava tézce resitelnym nebo i prakticky neresitelnym.
Typickymi priklady slozitého klasifikacniho problému jsou rozpoznavani reci nebo
rozpoznavani psaného pisma (Mohri a kol.,, 2012). Pro ucely klasifikace existuje
celd rada metod, které budou popsdny v nasledujici kapitole této prace
(viz kapitola 2.5) napriiklad algoritmus podpiirnych vektorti, rozhodovaci stromy
nebo Naivni Bayestv klasifikator.
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Regrese

Regrese (angl. reggresion) nebo také tzv. regresni modelovani (angl. reggresion
modeling) je metoda strojového uceni, kterd se bézné pouziva na uceni se vztahi
mezi atributy vyjadrenych v podobé realnych cisel (Aggarwal, 2012). Jina definice
ik, Ze regrese slouZi pro predpovéd néjaké redlné hodnoty kazdé vstupni poloz-
ky v zavislosti na dosud ziskanych hodnotach. Prikladem pouZiti regrese je napfri-
klad jeji uplatnéni v ekonomické oblasti pro predpovéd ristu hodnoty cennych
papirti nebo pii predpovédi trendu ekonomickych indexd. Vyhodou regrese je
snadné urcovani velikosti chyby na zakladé rozdilu mezi realnou a predikovanou
hodnotou v porovnani s Kklasifikaci, kde typicky neexistuje Zadny presny ukazatel
pro méreni vzdalenosti mezi jednotlivymi kategoriemi (Mohri a kol., 2012).

2.4.2  Caste¢né Fizené uceni

Jak jiz napovida samotny nazev ¢astecné tizené uceni, myslenkou za timto zptso-
bem strojového uceni je zisk néjaké castecné informace od ucitele (obvykle Clové-
ka) za ucelem vylepSeni vysledki. Klasickym prikladem je vylepSeni distribuce
velkého poctu neoznacenych vstupnich dat za pomoci mnohonasobné mensi sku-
piny rucné oznacenych dat k dosazeni lepsich vysledki klasifikace. Oznacena data
v tomto piipadé slouzi jednotlivym algoritmlim jako tzv. ndasada (angl. seed), podle
niZ je natrénovan pocatecni Kklasifikator, ktery se nasledné snazi oznacit zbyla neo-
znacena data zcela samostatné. Ziskani oznacenych dat je mnohonasobné naroc-
néjsi proces nez ziskani dat neoznacenych, ktera jsou obvykle volné dostupna na-
priklad na internetu nebo zaznamenana v pristrojich. Oznacovani dat je ve vétSiné
pripadi casové ifinancné narocny proces, ktery vyzaduje oznaceni jednotlivych
poloZek expertem orientujicim se v dané problematice. Pouziti kombinace oznace-
nych a neoznacenych dat v trénovaci sadé je vSak pouze jednim ze zplisobii ¢astec-
ného tizeni. Existuje celd rada dalSich metod castecné rizeného uceni, pracujici
s riznymi typy Castecné informace, jako jsou napriklad omezujici podminky klasi-
fikace nebo nékolik pravidel vygenerovanych rozhodujicim stromem (Abney,
2008).

Caste¢né Fizené uceni je stejné jako ostatni metody strojového uéeni zavislé na
vhodné parametrizaci a vybéru poskytnuté informace. Pfi Spatné zvolenych pred-
pokladech pro vstupni data dochazi k podstatnému sniZeni kvality dosahovanych
vysledki. Prikladem jsou grafové zaloZené metody c¢astecného rizené uceni nebo
transduktivni SVM (angl. Support Vector Machines), které dostanou jako pocatecni
predpoklad informaci o tom, Ze hranice mezi jednotlivymi skupinami prochazi skrz
ridké oblasti. Pokud tyto metody nasledné nechame zpracovat data, ktera jsou vy-
generovana pomoci dvou silné prekryvajicich se Gaussovych rozdéleni, vysledny
klasifikator (viz Obr. 3) se bude rozhodovat velice Spatné pro data, u kterych opti-
malni rozhodovaci hranice leZi v zahusSténé oblasti (Sggaard, 2013).
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Obr. 3 a) Ukazka vysledk pii pouziti Spatné parametrizace pro transduktivni SVM, b) Ukazka
vysledkd pti pouziti optimalni parametrizace pro transduktivni SVM
Zdroj: Verma, Lee, Shoeb, 2011.

Self-training

Self-training je nejznaméjsi a zaroven pravdépodobné jedna z nejstarSich metod
CasteCné rizeného uceni, Casto je také nazyvana jako tzv. sebe ucici metoda (angl.
self-teaching). MySslenka Self-trainingu se poprvé objevila nékdy okolo roku 1960,
nicméné prvni vyraznou zminkou je jeji pouZziti v oblasti zpracovani ptirozeného
jazyka aZ vroce 1995. Jeji hlavni mySlenkou je pouZiti libovolného klasifikatoru,
ktery vytrénujeme na zakladé malé mnoZiny oznacenych trénovacich dat ajeho
nasledném pouziti pri postupné klasifikaci mnozZiny neoznacenych dat
a pridavanim nové oznacCenych (klasifikovanych) dat do trénovaci mnoZiny
(Yarowsky, 1995). Self-training je pravdépodobné nejjednoduss$i mozna metoda
castecné rizeného uceni. Princip nejjednodussiho algoritmu realizujici Self-training
1ze popsat pomoci nasledujicim pseudokédu (Sggaard, 2013, str. 43):

L L={{ya ), U = {ahly

2: ¢ « train(L)

3:while neni splnéno ukoncujici kritérium do
4. L « L + select (label(U, c))

5: c « train(L)

6: end while

7:return c

Obr. 4 Pseudokdd algoritmu realizujici Self-training
Zdroj: Sggaard, 2013

Tento algoritmus vyuzZiva klasifikator c natrénovany na zakladé oznacené datové
mnoziny bodl L = {(y;x;)})_,, azdroveh se snazi o nasledné vyuziti dodate¢nych
informaci v podobé velké neoznacené datové mnoziny U = {x;}/Z,, kde velikost
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neoznacené datové mnoziny M je typicky mnohonasobné vétsi, nez oznacené dato-
vé mnoziny N. Funkce label slouzi pro Klasifikaci vSech prvkii mnozZiny neoznace-
nych dat pomoci klasifikatoru c. Vysledkem této klasifikace je prirazeni jistoty
(pravdépodobnosti) spravného zarazeni (angl. confidence score) prvku vSem prvki
z neoznacené mnoziny dat U. Funkce train slouZi pro natrénovani klasifikatoru za
pouziti vSech prvkil z mnoziny oznacenych dat L. Pocate¢ni klasifikator cje ob-
vykle natrénovan na pomérné malé mnoziné oznacenych dat, a proto mliZeme zce-
la urcité tici, ze pri klasifikaci bodli z mnoziny neoznacenych dat, ktera obsahuje
mnohonasobné vice polozek, bude pomérné casto chybovat v jejich oznacovani.
Pokud bychom tedy nasledné chtéli vyuzit pridani nové oznacenych dat k dalSimu
vylepSeni tréninku plivodniho klasifikatoru ¢, is celou fadou $patné oznacenych
dat, dosahli bychom podstatného sniZeni celkové piesnosti klasifikace. Neoznace-
na data obsahuji celou fadu pro Klasifikator neznamych dat, takZe se nejedna o nic
prekvapivého. Tento problém se obvykle resi pomoci funkce select, ktera se pouZi-
va pro vybér pouze urcité podmnoZziny nové oznacenych dat pro pouziti ke zpies-
néni klasifikatoru c. Vybér nové oznacenych poloZek je obvykle zaloZen na principu
vybéru pouze téch poloZek, které dosahnou urcité hranice jistoty jejich klasifikace
(angl. confidence score of classification), naptiklad vybér poloZek s jistotou klasifi-
kace minimalné 90 % a vyssi. Nicméné i pres fakt, Ze diky funkci select mizeme
podstatné rozsirit mnozinu oznacenych trénovacich dat, ani jeji pouziti nezarucuje
zlepSeni prresnosti Klasifikatoru. Funkce select mize napriklad vybirat z nové ozna-
cenych poloZzek pouze jednu nebo nékolik Kkategorii, které dokaZe oznacit
s naprostou jistotou atim rozsifi trénovaci mnoZinu nerovnomeérné pouze
o polozky téchto kategorii, ¢cimz dojde k celkovému zkresleni vysledkt Klasifikace
(Segaard, 2013). Existuje cela rada dalSich upravenych verzi Self-trainingu, které
se snazi o vylepSeni této metody Castecné tizeného uceni. Napiiklad lze zminit
Self-training s moznosti pribézného promazavani nové pridanych polozek
s vyuZzitim validace novych poloZek pouze na zdkladé ptivodni trénovaci sady (Ab-
ney, 2008).

Jednou z nejdilezitéjsich casti algoritmu realizujici Self-training je nastaveni
ukoncujici podminky (angl. stopping criterion, Obr. 4, fadek 3), typicky se vyuziva
urcity pocet k iteraci algoritmu nebo ukonceni pti dosaZeni urcité hranice presnos-
ti klasifikatoru. Vhodné zvolena ukoncujici podminka spole¢né s pouzitim technik
pro zlepSeni robustnosti Self-trainingu umoznuji podstatné zlepSovani vysledku az
do bodu konvergence (Sggaard, 2013). Existuje celd fada technik, které se snazi
o vylepSeni robustnosti Self-trainingu, jako jsou napriklad Throttling, Pooling nebo
Balancing. Throttling je technika, kdy pti kazdé iteraci algoritmu funkce select vy-
bere pouze urcity pocet k poloZek s nejvyssi jistotou klasifikace ze vSech neozna-
Cenych dat. Balancing pracuje témér naprosto stejné jako Throttling s tim rozdilem,
ze vybere knejjistéji klasifikovanych poloZek pro kazZdou Kklasifikacni skupinu.
Technika Pooling vyuZziva principu vybéru nové oznacenych poloZek z nahodné
zvolené podmnoziny neoznacenych dat v kombinaci s vyuZzitim vybéru na zakladé
klasifikacni jistoty (Abney, 2008).
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Metoda Self-training je hojné vyuZivana v oblasti zpracovani prirozeného ja-
zyka (angl. Natural Language Processing, NLP), kde byla s ispéchem pouZita napfti-
klad pfti analyze sentimentu (Liu a kol., 2015) nebo pfi klasifikaci dokumentt (Fa-
keri-Tabrizi a kol,, 2015). Je nutné zminit inegativni vysledky pri pouZiti
Self-trainingu, na které poukazuje fada autorti ve svych pracich napriklad Abney
(Abney, 2008) nebo Spreyer s Kuhnem (Spreyer, Kuhn, 2009). Self-training je pod-
statné zavisly na nalezeni spravné konfigurace, kterou ovliviiuje celd rada vstup-
nich faktord. Dale je nutné zvysit robustnost této metody pomoci vhodnych tech-
nik, oSetrit problém priliSného pretrénovani klasifikatoru a zajistit vhodné nasta-
veni vybéru nové oznacenych poloZek (Sggaard, 2013).

Co-training

Co-training je dal$if znaAmou metodou ¢astecné rizeného uceni, ktera byla vytvorena
za UCelem zvySeni robustnosti Self-trainingu a poprvé byla predstavena v roce
1998 (Blum, Mitchell, 1998). Tato metoda reagovala na nejvétSi problém pfri
Self-trainingu, kterym je tzv. jednosmérné uceni, kdy jsou vysledky produkovany
pouze na zakladé jedné perspektivy. Co-training nabizi feSeni tohoto problému
pomoci poskytnuti druhého pohledu na teSeny problém. Prvotni myslenkou
Co-trainingu bylo rozdéleni priznakového vektoru reprezentujicich data na dvé
casti, pomoci kterych se nasledné vytvori dva rizné pohledy na data. Blum
s Mitchelem ve své praci dokazali (Blum, Mitchell, 1998), Ze pokud dokaZeme
vhodné vytvorit dva zcela nezavislé pohledy na data lze pomoci Co-trainingu do-
sahnout velice dobrych vysledkl (Sggaard, 2013). Abney vylepSil mySlenku
Co-trainingu tim, Ze ve své praci dokazal (Abney, 2002), Ze Co-training je mozné
Uspésné vyuzit i v pripadé existence slabych zavislosti mezi priznakovymi vektory
reprezentujicich jednotlivé pohledy. Princip algoritmu realizujici Co-training lze
popsat pomoci nasledujictho pseudokdédu (Sggaard, 2013, str. 46):

L L={{ya )i, U = (L,

2: ¢ « train(L)

3:while neni splnéno ukoncujici kritérium do

4. c1 « train(viewi(L))

5: c2 « train(viewz(L))

6: L < L + select (label(U, c1)) + select (label(U, c2))
7: end while

8: ¢ « train(L)

9: return c

Obr. 5 Pseudokdd algoritmu realizujici Co-training

Algoritmus realizujici Co-training je témér totozny s predchazejicim algoritmem
realizujicim Self-training (viz Obr. 4), pouze s tim rozdilem, Ze vybér nové oznace-
nych polozek funkce select je realizovan na zakladé porovnani dvou riznych po-
hledli. Realizace rozdilnych pohledi je obvykle vytvarena pomoci rozdéleni pri-
znakového vektoru jednotlivych instanci dat na dva na sobé nezavislé vektory.
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V novéjsich pracich (Goldman, Zhou, 2000) nebo (Wang, Zhou, 2007) byla predsta-
vena a v praxi uspésné ovérena myslenka Co-trainingu, ktery vyuZziva k vytvoreni
rozdilnych pohledl na reSeny problém dva odlisné ucici algoritmy (klasifikatory)
natrénované na stejné mnoZziné dat. Tato verze Co-trainingu je obvykle v literature
zminovana jako tzv. ,jedno pohledovy“ (angl. single-view) Co-training (S@gaard,
2013).

Co-training s vybérem nahodného podprostoru

Varianta Co-trainingu s vybérem nahodného podprostoru (Random Subspace met-
hod for Co-training, RASCO) vytvari riizné pohledy na vstupni data pomoci skupin
nahodné vybranych atributd z piiznakového vektoru. VSechny vytvorené skupiny
nahodné vybranych atributl jsou nasledné pouzity pro natrénovani nékolika roz-
dilnych klasifikatort, které jako celek vétsinové rozhoduji o Klasifikaci vstupnich
dat. Zcela ndhodny vybér podprostoru atributii pro trénovani klasifikatoru, mtize
mit v piipadé vybéru nevhodnych atributli negativni vliv na vyslednou uspésnost
Kklasifikace. ProtoZe vramci omezeného rozsahu diplomové prace nelze popsat
veskeré aspekty do detailu autor si dovoluje v pripadé zajmu ¢tenare odkazat se na
literaturu, ze které byly zaroven cerpany vySe uvedené informace (Wang a kol,,
2008).

Co-training s vybérem relevantniho nahodného podprostoru

Co-training s vybérem relevantniho podprostoru (Relevant Random Subspace me-
thod for Co-training, Rel-RASCO) je upravenou verzi predchoziho zminéného algo-
ritmu RASCO. V ptipadé Rel-RASCO jsou rozhodovaci poprostory vytvareny na-
hodné s vyuzitim primérné relevance atributi. Primérna relevance atributi je
vypocitana podle hodnoty informace, kterou atribut miize poskytnout vzhledem
k jednotlivym tfiddm. Pro zachovani ndhodného vybéru jsou jednotlivé atributy do
podprostoru vybirany na zakladé pravdépodobnosti relevance ohodnoceni atribu-
tl. V ramci omezeného rozsahu prace neni mozné popsat do detailu vSechny algo-
ritmy, proto byly popsany pouze zakladni informace o tomto algoritmu. Dalsi po-
drobnosti o algoritmu Rel-RASCO Ize ziskat z nasledujici doporucené literatury, ze
které bylo ¢erpano v této praci (Yaslan, Cataltepe, 2010).

Tri-training

Poslednim algoritmem pouZitym v rdmci experimenti ¢aste¢né rizeného uceni byl
Tri-training. Tento algoritmus z koncep¢niho pohledu pouze jednoduchym rozsi-
renim jednopohledového Co-trainingu, které vyuziva pro klasifikaci dat do cilové
tridy tri nezavislych Kklasifikatort. Princip je tedy velice podobny stejné jako
u Co-trainingu, vSechny tfi klasifikatory jsou nejprve natrénovany na pocatecni
oznacené nasadé a poté rozhoduji o zarazeni neoznacenych polozek na zakladé
vétSinového hlasovani (angl. majority voting). Pro klasifikaci neoznacené polozky
je tedy nutné, aby se na jejim zarazeni shodly alespon dva ze tii klasifikatord.
V pripadé neshody vsech tri klasifikatortl je obvykle neoznacena polozka ponecha-
na jako neoznacCena nebo je nutné oznacit jeden z Klasifikatort jako rozhodujici
a neoznacena polozka je zarazena do cilové tridy podle ného (Sggaard, 2013).
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2.4.3 Nerizené uceni

Pro netizené uceni se vstupni mnoZina dat sklada z neoznacenych dat, bez jakéko-
liv informace o jejich cilové hodnoté nebo prislusnosti. Neoznacena data je obvykle
velice snadné ziskat, napriklad pfimo dolovanim dat z internetu nebo jinych dato-
vych zdrojl a proto jsou metody nefizeného uceni velice oblibenou a zkoumanou
oblasti strojového uceni. Cilem pfi feSeni problémt za pouziti metod nefizeného
uceni mize byt nékolik variant feSeni. Prvnim moZnym reSenim je nalezeni skupin
dat se spole¢nymi vzory v jejich vlastnostech a na zakladé nalezenych vzort jsou
data rozdélena do nékolika skupin. Tyto skupiny se nazyvaji shluky (angl. clusters)
a metoda pro jejich vyhledavani se nazyva shlukovani (angl. clustering). DalSim
variantou feseni nefizeného uceni je urCovani rozlozZeni dat v ramci vstupniho pro-
storu, tato metoda je znama jako odhad hustoty. Pfipadné se miize jednat o resSeni
ve formé projekce dat z mnoharozmeérného prostoru do dvou nebo tif rozmérného
prostoru za ucelem vizualizace reSeni (Marsland, 2015).

Shlukovani

Shlukovani je velice oblibenou a zaroven v praxi nejpouzivanéjs$i metodou nerize-
ného strojového uceni. Jak jiz bylo naznaceno v piedchozi ¢asti, metody shlukovani
jsou pouZity tehdy, kdyZ nelze predikovat Zadnou cilovou tridu poloZek, ale chce-
me vstupni data rozdélit do nékolik prirozenych skupin (Maimon, Rokach, 2011).
Shlukovani Ize oznacit jako specialni pripad klasifikace na kone¢né mnoziné dat,
ktera se snaZime rozdélit do skupin na zakladé jejich podobnosti vyjadiené pomoci
néjaké metriky méteni vzdalenosti naptiklad Euklidovskou vzdalenosti. Metody
shlukovani 1ze rozdélit do dvou hlavnich kategorii podle pristupu ke tvorbé struk-
tury dat na hierarchické a nehierarchické. Hierarchické shlukovaci metody se dale
déli na aglomerativni a divizni, vztahy mezi jednotlivymi metodami shlukovani lze
vyznacit pomoci jednoduchého schématu (viz Obr. 6). Hierarchické shlukovaci
metody (angl. hierarchical) jsou zaloZeny na principu vytvareni zanorenych sek-
venci (hierarchie) rozdéleni dat podle jejich blizkosti v prostoru vyjadrené matici
blizkosti (angl. proximity matrix). Hierarchické metody jsou velice oblibené prede-
v8im v oblasti strojového uceni z pohledu biologie, sociologie nebo marketingu,
kde se obvykle zkoumaji vztahy na zakladé vytvorené taxonomie. Nevyhodou hie-
rarchickych metod je to, Ze se nehodi pro zpracovani velkych kolekci dat. Nehie-
rarchické shlukovaci metody (angl. partional) jsou zaloZeny na principu vytvoreni
jednotlivych shlukii dat na zakladé pouze jediného a predem urceného kritéria
rozdéleni, které se snazi objevit prirozené skupiny ukryté v datech. V dalSich kro-
cich se pak snaZi upravit pocatecni kritérium na zakladé vypoctu optimalni vzdale-
nosti mezi jednotlivymi podmnoZinami (shluky). Nejznaméj$im algoritmem nehie-
rarchického shlukovani je algoritmus k-means, jehoZ princip je podrobné popsany
v nasledujici ¢asti této prace (viz kapitola 2.6). Nehierarchické shlukovani je typic-
ky hojné vyuZivané v aplikacich, kde je nutné vytvorit efektivni reprezentaci velké-
ho mnoZstvi dat (Jain, Dubes, 1998).
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Shlukovaci algoritmy

/\

Hierarchické Nehierarchické
Divizni Aglomerativni

Obr. 6 Rozdéleni shlukovacich metod
Zdroj: Upraveno podle Jain, Dubes, 1998

Prvnim ze dvou moznych pristupti k hierarchickému shlukovani jsou divizni shlu-
kovaci metody, které povaZzuji vstupni mnozZinou dat za jeden velky shluk a ten se
pokousi dale rozlozit do nékolika mensich shlukl. Rozklad probiha na zakladé né-
jakého Kkritéria, podle kterého se ptivodni shluk rozdéli do dvou mensich shluki.
Béhem rozkladu se vytvari hierarchicka struktura a na konci této struktury se ob-
vykle nachazeji jednoprvkové shluky. Druhym moznym pristupem jsou aglomera-
tivni shlukovaci metody, které pracuji se vstupnimi daty pomoci pristupu zdola
nahoru, tedy zcela opacné neZ metody divizni. Vstupni data jsou u aglomerativniho
shlukovani brany jako n separatnich jednoprvkovych shlukd, které tvori tzv. ,nulty
rozklad“. Jednotlivé shluky jsou pak postupné spojovany do dvojic podle néjaké
kriteridlni funkce, dokud nevznikne jeden velky konecny shluk. Nevyhodou vSech
metod hierarchického shlukovani je jejich exponencialni ¢asova sloZitost O(n?) pfri
hledani optimalniho rozkladu n vstupnich objekti do dvou podmnozin, ktera pii
velkém poctu vstupnich dat je prakticky nerealizovatelna v redlném case (Zaki,
Meira, 2014).

2.5 Klasifikace

Samotny proces klasifikace byl uZ popsan v predchozi kapitole, a proto se tato ¢ast
vénuje predevsim popisu jednotlivych pristupt ke klasifikaci a zptisobu jejich hod-
noceni. V prvni podkapitole jsou popsany klasifika¢ni algoritmy, které byly pouzity
v praktické ¢asti prace pro klasifikaci v ramci uceni s ucitelem a zaroven byly vyu-
Zity pro metody caste¢né rizeného uceni. Nasledujici druha kapitola je pak zamé-
rena na evaluacni metody klasifikace, které se béZzné vyuzivaji pro hodnocenti klasi-
fikaCnich algoritmi a zaroven byly pouzity v ramci praktické ¢asti.
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2.5.1 Klasifikac¢ni algoritmy

Mezi nejznaméjsi klasifika¢ni metody, které se bézné vyuzivaji pro klasifikaci tex-
tovych dokumentd, patfi nasledujici algoritmy (Baharudin, 2010):

e Bayesuv klasifikator (angl. Bayes classifier)

e rozhodovaci stromy (Decision Trees)

e umeélé neuronové sité (Artificial Neural Networks)

e k-nejblizsich sousedt (k-nearest neighbor, k-NN)

e algoritmy podpiirnych vektort (Support Vector Machines, SVM)
e asociac¢ni pravidla (Association rules)

o fuzzy korelace (Fuzzy correlation)

e vybér rysu (Feature selection)

e genetické algoritmy (Genetic Algorithms)

V rozsahu této diplomové prace neni mozné popsat vSechny zminéné algoritmy,
a proto jsou v této podkapitole popsany pouze algoritmy, které byly pouzity pfti
realizaci jeji praktické casti.

Vybér ryst

Za vybérem rysu (angl. feature selection) se skryva celd rada algoritmi a metod
strojového uceni, které se pouzivaji za ucelem vybéru podprostoru relevantnich
rysd pro natrénovani klasifikatoru. Hlavnim cilem pouziti téchto metod jsou pte-
devs$im sniZeni dimenzionality vytvoreného datového modelu odstranénim nerele-
vantnich atributfi, urychleni procesu trénovani a pfipadné zamezeni nebo redukce
preuceni natrénovaného klasifikatoru. Metody vybért ryst lze rozdélit podle prin-
cipu do dvou hlavnich skupin, na obalkové metody (angl. wrappers) a filtrovaci
metody (angl. filters). Obalkové metody vyuzivaji pro hodnoceni rysii presnost kla-
sifikace prediktivni modely, které jsou natrénovany pro kazdy z hodnocenych atri-
butl. Vzhledem k prirozené vysoké dimenzionalité textovych dat je pouZiti téchto
metod pro jejich analyzu nevhodné. Protikladem obalkovych metod jsou filtrovaci
metod, které pro hodnoceni rysti provadéji nezavisle na prediktivnich modelech.
V pripadé filtrovacich metod jsou pro hodnoceni rysti pouZzity evaluacni metriky
zamérené na urceni atributi, na jejichz zakladé Ize nejlépe rozpoznat cilové zara-
zeni prvku (Baharudin, 2010). V ramci praktické casti byla pro finalni vybér ryst
pouzita radici metoda (angl. ranking) Pearsonova chi-kvadratu na zakladé jejiho
z rozsahovych aramcovych divodi nebudou vtéto praci popsany. Pearsontv
chi-kvadrat je test nezavislosti mezi dvéma ndhodnymi veli¢inami X a Y. Test neza-
vislosti je vyjadien pomoci rozdilu mezi o¢ekdvanou a namétenou frekvenci dle
nasledujiciho vztahu (Kirk, 2014):
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» )
(O, -E)
=Y (5)
i=1 Ei
kde Oi je namérena frekvence pro pripady i, Ei je oCekavana frekvence v pripadé
i a vypocita se dle nasledujiciho vztahu:

E, = N(F(Y,) - F(Y,)) (6)

kde N je celkovy pocet piipadd, F je distribu¢ni funkce pro zkoumané rozloZzeni,
Yu je horni hranice pro pripad i, Yije spodni hranice pro ptipad i.

Algoritmy podpirnych vektort

Algoritmy podptrnych vektorl (Support Vector Machines, SVM) jsou v dnesni dobé
jednou z nejpopularnéjsSich metod moderniho strojového uceni. Poprvé byly pred-
staveny Vapnikem v roce 1992 a od té doby byla vytvorena cela rada vylepSenych
verzi téchto algoritmi, predevsim diky tomu, Ze tyto algoritmy obvykle dosahuji
podstatné lepSich klasifika¢nich vysledki, nez ostatni klasifika¢ni algoritmy (Mar-
sland, 2015). SVM se vyuziva piedevsim pro reSeni problémi tzv. binarni Klasifika-
ce, kde je tfeba stanovit linearni nebo nelinedrni hranici mezi dvéma tridami
v prostoru. SVM lze napriklad pouzit pro zhodnoceni, zda poroste nebo bude klesat
kurz mény na zakladé fady ekonomickych faktorti. Dale se ¢asto pouziva na rozho-
dovani problému, zda ma banka poskytnout pijcku svému Kklientovi na zakladé
jeho osobnich finan¢nich informaci.

Podplrné vektory (negativni tiida)

]
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Okraje ‘ Podplrné vektory (pozitivni tiida)
Obr. 7 Ukazka principu algoritmu podptlrnych vektorti (SVM) na prikladu binarni klasifikace,

vykresleni nadroviny a podptirnych vektori v prostoru.
Zdroj: Hyremath, Jyothi, 2013
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Hlavnim principem SVM je umisténi nadroviny (angl. hyperplane) v prostoru ideal-
né tak, aby byla maximalné vzdalena od obou tiid oznacenych bodi a zaroven, aby
body kazdé z trid byly pouze v jednom poloprostoru. Z obou nové vzniklych polo-
prostorti se vyberou body, které méli nejvétsi vliv na umisténi nadroviny
v prostoru a ty tvoii hranice pri Kklasifikaci novych poloZek (viz Obr. 7). Tyto body
tvorici hranice jednotlivych tfid, se nazyvaji jako tzv. podplrné vektory (angl.
support vectors)(Campbell,Ying, 2011).

Rozdélujici nadrovina je v prostoru definovana nasledujici rovnici, kde b je
posun nadroviny od pocatku ve vstupnim prostoru, X je vektor bodi lezicich
v nadroviné a soucasné kolmych na nadrovinu, w je vektor vah urcujicich orientaci
nadroviny v prostoru (Campbell,Ying, 2011):

W-X+b=0 (7)

Hlavni nevyhodou algoritmti SVM je predevsim jejich pomérné velka sloZitost tré-
ninkové a klasifikacni fazi, ktera zplsobuje také jejich vysokou pamétovou
a prostorovou naro¢nost béhem téchto vypocetnich fazi (Baharudin, 2010). Vypo-
Cetni ¢asova slozitost implementace algoritmi SVM je obvykle kvadraticka O (n3)
v zavislosti na pouZitém jadru (angl. kernel) lze dosahnou i sloZitosti O (n?) za jed-
nu iteraci vypoctu (Zaki, Meira, 2014).

Naivni Bayes

Naivni Bayes (angl. Naive bayes) je jednoduchy klasifika¢ni algoritmus zaloZeny na
Bayesovském teorému o podminénych pravdépodobnostech. Je to jeden z nejvice
efektivnich a nejrychlejsich ucicich algoritmi strojového uceni, a proto se tési vel-
ké oblibé v této oblasti a je jednim z nejpouzivanéjsich algoritmi strojového uceni
vibec. Prekvapiva je predevsim jeho efektivnost v praxi i pres to, Ze je zaloZen na
predpokladu, ktery obvykle nekoresponduje s redlnymi problémy. Naivni Bayestiv
klasifikator upravuje ptivodni teorém za vyuziti predpokladu, ktery rik3, Ze vSech-
ny atributy z priznakového vektoru A prikladu jsou vzajemné zcela nezavislé
vzhledem k hodnoté tridy C, do které dany objekt patri (viz Obr. 8). Tento piedpo-
klad je ¢asto oznacovan jako tzv. podminéna nezavislost. Samotna naivita Bayesov-
ského klasifikatoru tedy spociva pravé v tomto predpokladu podminéné nezavis-
losti, ktery je pri reSeni realnych problému splnén jen ve zcela vyjimecnych pripa-
dech (Zhang, 2004).

Obr. 8 Ukazka predpokladu podminéné nezavislosti u Naivniho Bayesovského klasifikatoru
Zdroj: Zhang, 2004, str. 1
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Mezi vyhody Naivniho Bayese patii predevsim fakt, Ze tomuto algoritmu staci veli-
ce mala trénovaci mnoZina dat, na jejimz zakladé je schopen odhadnout parametry
nutné pro spravnou klasifikaci. Dalsi z jeho vyhod spociva v jeho linearni vypocetni
narocnosti O (nd), kde n znaci pocCet dokumentti a d je pocet dimenzi priznakového
vektoru (Zaki, Meira, 2014).

Hlavni nevyhodou tohoto pristupu ke klasifikaci je relativné nizka presnost
klasifikace v porovnani s jinymi klasifika¢nimi algoritmy, jako jsou napriklad SVM,
které jsou obvykle podstatné presnéjsi (Baharudin, 2010).

Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou klasifika¢ni algoritmy vytvarejici stromovou sktrukturu
na zakladé trénovaci mnoziny, kterou je nasledné mozné pouzit pii Kklasifikaci ne-
znamych pripadu. Vytvorena struktura je tvofena pomoci sady rozhodovacich pra-
videl, ktera je velice intuitivni a snadno interpretovatelna v prirozeném jazyce.
Diky piehledné a snadno pochopitelné reprezentaci vyslednych pravidel se tyto
algoritmy teSi velké popularité v oblasti klasifikace a podpory pfi rozhodovani.
Rozhodovaci strom se sklada z korenového uzlu (root node), vnitinich uzll (inter-
nal nodes) alisti (leaf nodes). Kofenovy uzel tvori poc¢atek stromu a na rozdil od
vnitnich uzli nema zadné vstupni hrany. Uzly tvorici vyslednou stromovou struk-
turu reprezentuji atributy zkoumanych objektli, v pripadé této prace jsou to jed-
notlivé termy z uzivatelskych hodnoceni. Vstupni hrany reprezentuji skutecnost,
zda se dany term v uZivatelském hodnoceni nachazi nebo ne. Listy stromu pied-
stavuji cilovou tfidu zarazeni objektu. Nasledna klasifikace nové prichozich neo-
znacenych hodnocenti je velice jednoduchd, sestupné od kotfenového uzlu jsou vy-
hodnocovana jednotliva pravidla na zakladé vyskytu termt v neoznaceném hodno-
ceni. Vysledna trida neoznacené polozky je urcena na zakladé tridy, kterou obsa-
hoval list stromu, ve kterém skoncilo sestupné vyhodnocovani pravidel. Cilem roz-
hodovacich stromi je ziskat co nejmensi pocet pravidel, které v idealnim piipadé
budou schopny bezchybné klasifikovat vSechny nové prichozi hodnoceni v co nej-
mensim poctu kroki. V redlném piipadé se snazime o vytvoreni dostatecné obec-
ného rozhodovaciho stromu a pfi tvorbé stromu je nutné se vyvarovat tzv. stavu
preuceni (ang. overfitting), pti kterém listy stromu tvori pouze jeden prvek. Za tce-
lem udrzeni urcité arovné obecnosti stromu se obvykle pouZiva operace proreza-
vani (angl. pruning), ktera odstranuje prili§ detailni vétve a listy stromu (Baharud-
in, 2010). V praktické ¢asti prace je vyuZivana implementace algoritmu rozhodova-
ciho stromu C4.5 v Javé z nastroje Keel.

C4.5

C4.5je KklasifikaCni algoritmus zaloZeny na principu vytvareni rozhodovaciho
stromu z trénovaci mnoZziny dat, ktery vytvoril Ross Quinlan v roce 1993. Jedna se
o rozSifenou verzi Quinlanova predchoziho algoritmu ID3. Rozhodovaci strom je
vytvaren stejné jako jeho predchiidce na principu vybéru atributi (termt
v pripadé dolovani znalosti z textovych dat) s vyuZitim informacni entropie. Atri-
butry jsou vybirany na zakladé jejich schopnosti snizit celkovou entropii, tedy pod-
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le informacniho zisku. Cilem tohoto algoritmu je rozdéleni vstupni hetoregenni
mnoziny objektli na podmnoZiny, které maji nizs$i hodnotu entropie nez ptivodni
vstupni mnozina. V ideadlnim pripadé by toto rozdéleni tvorily pouze dokonalé ho-
mogenni mnoZiny (mnozina obsahujici pouze prvky jedné cilové tridy), které maiji
nulovou entropii a presné rozhoduji o zarazeni vSech poloZek do spravné cilové
tridy. Velikost vytvoreného stromu je linearné umérna celkovému poctu vstupnich
prikladii. Vyska stromu urcujici vypocetni casovou sloZitost je v zavislosti na poctu
prikladti polynomicka (Marsland, 2015).

k-NN

Klasifikatni metoda k-nejblizsich sousedii (angl. k-nearest neighbors) patii
k pouzivanym metodam zejména diky jeji jednoduchosti. Princip této metody spo-
¢iva v umisténi neoznaceného prvku (v kontextu prace uzivatelského hodnoceni)
do vytvoreného n-rozmérného prostoru, kde jsou rozlozeny prvky trénovaci mno-
ziny a nasledného hledani n-nejblizsich sousedii. Nejblizsi sousedé neoznaceného
prvku jsou urceni na zakladé vypoctu jejich vzdalenosti v n-rozmérném prostoru,
ktera je vyjadiena pomoci néjaké metriky méreni vzdalenosti ve spolecném pro-
storu, obvykle je pouZita Euklidovska vzdalenost respektive podobnost (viz pod-
kapitola 2.6.1). Cilova trida zarazeni neoznaceného prvku je urcena podle cilové
tiidy jeho k-nejblizSich sousedii. Pro vypocet cilové tiidy neoznaceného prvku je
nutné provést vypocet vzdalenosti mezi nim a vSemy prvky trénovaci mnoziny,
proto je ¢asova slozitost k-NN linearni O(n). Prostorova sloZitost je v pripadé k-NN
rovnéZ linedrni O (n) vzavislosti nacelkovém pocCtu prvki n obsaZenych
v trénovaci mnoziné (Mohri a kol., 2012).

2.5.2 Evaluac¢ni metriky Klasifikace

Existuje cela rada principialné rozdilnych piistupt ke klasifikaci, ale vSechny klasi-
fikacni algoritmy maji spole¢ny princip, ktery spociva ve vyuZiti trénovaci datové
sady k natrénovani klasifikatoru. Pro posouzeni kvality natrénovaného klasifikato-
ru se vyuzivaji jeho vysledky klasifikace testovaci mnoZziny dat. Obvykle se pro uce-
ly hodnocenti klasifikace vyuZzivaji metody zaloZené na vytvoreni matice zdmén pro
jednotlivé tridy. Priklad matice zdmén pro binarni klasifikaci, tedy nejjednodussim
pripadu klasifikace do dvou trid, znazornuje nasledujici tabulka 0 (Zaki, Meira,
2014):

Tab. 2 Matice zdmén pro binarni klasifikaci
Skutecna tiida
Predikovana tiida Pozitivni (c1) Negativni (c2)
Pozitivni (c1) True Positive (TP) False Positive (FP)
Negativni (c2) False Negative (FN) | True Negative (TN)

Zdroj: Zaki, Meira, 2014
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Pri binarni Kklasifikaci se obvykle jednotlivé tridy oznacuji jako pozitivni
a negativni. Spravné klasifikované instance trid se poté na zakladé jejich prislus-
nosti do pozitivni nebo negativni tridy nazyvaji jako skutecné pozitivni (angl. true
positive, TP) nebo skuteCné negativni (true negative, TN). Nespravné klasifikované
instance zarazené do Spatné tridy se nazyvaji podle jejich skute¢né prislusnosti
jako falesné pozitivni (false positive, FP) a faleSné negativni (false negative, FN). Na
zakladé prikladu binarni klasifikace vznikla cela fada metrik, které se bézné pouzi-
vaji pro hodnocenti kvality (Uspésnosti) klasifikatoru (Powers, 2011).

Presnost

Prenost (angl. accuracy) je jednou z nejpouzivanéjsich evalua¢nich metrik klasifi-
kace. Tato metrika je zaroven velice intuitivni, je vyjadiena jako pomér vSech
spravné Klasifikovanych objektli do jejich patiicnych tiid. Presnost Kklasifikatoru
c Ize vypocitat pomoci nasledujiciho vztahu (Powers, 2011):

TP +TN
P () = i (8)
TP + FP + TN + FN

Urcitost

Urcitost (angl. precision) je jednou z béZné pouZivanych metrik v oblasti strojového
uceni, v literature zabyvajici se dolovanim znalosti je také c¢asto zmifiovana pod
jinym oznacenim jako jistota (confidence). Tato metrika znaci mnoZstvi oznacenych
dokumentt nebo jinych dat béhem Klasifikace, které byly oznaceny za pozitivni
ajsou i skute¢né pozitivni. Urcitost U pro klasifikator c se da vyjadrit pomoci na-
sledujiciho vzorce (Zaki, Meira, 2014):

TP
uE)=———— 9
© TP + FP ©)
Senzitivita
Senzitivita (angl. Sensitivity, recall) je hodnotici metrika klasifikdtoru urcujici miru
skutecné pozitivnich pripadi, které byly spravné klasifikovany jako pozitivni. Sen-
zitivita S Kklasifikatoru c se da vyjadrit pomoci nasledujiciho vztahu (Powers, 2011):

S(c)=—— (10)

2.6 Shlukovani

V této kapitole jsou popsany nejznaméjsi metody méreni podobnosti dokumentti
v prostoru a shlukovaci algoritmy, které se v dnesni dobé bézné pouZzivaji na kate-
gorizaci dokumenti. ProtoZe tato prace se nezabyva primarné shlukovanim je zde
popsan pouze nehierarchicky shlukovaci algoritmus K-means, ktery je pouzivan
v praktické casti pri realizaci experimentd. Zbylé shlukovaci algoritmy jsou v této
kapitole zminény pouze okrajové s odkazem na patri¢nou literaturu.
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2.6.1 Metody méreni podobnosti objektii ve spolecném prostoru

Metody méreni vzajemné podobnosti (angl. similarity) nebo vzdalenosti (distance)
objektli ve spolecném prostoru jsou obecné zakladem shlukovani. Tvorba jednotli-
vych shluki pti kategorizaci dokumenti je zaloZena praveé na jejich vzajemné vzda-
lenosti ve spolecném prostoru. Pfred samotnym mérenim vzajemné vzdalenosti
(podobnosti) mezi jednotlivymi dokumenty je nutné prevést vSechny dokumenty
z textové podoby na jejich vektorovou reprezentaci, aby je bylo moZné reprezento-
vat ve spole¢ném prostoru. Diivodem vektorové transformace dokumentt je také
to, Ze vétSina nejznaméjsich metod méreni podobnosti je zaloZena pravé na princi-
pu prace s vektory (Zaki, Meira, 2014).

Kosinova podobnost

Kosinova podobnost (angl. cosine similarity) je v souc¢asnosti nejpouZzivanéjsi me-
todou méreni podobnosti mezi vektorovymi reprezentacemi pri zpracovani priro-
zeného textu (Zizka a kol. 2012; Sidorov a kol. 2014). Jeji princip je zaloZeny na
vypoctu velikosti dhlu sviraného mezi porovnavanymi vektory (viz Obr. 9), jenZ
reprezentuji datové objekty naptiklad dokumenty. Funkce pro vypocet kosinu cos
mezi dvéma vektory a a b lze vyjadrit pomoci nasledujiciho vzorce (Zaki, Meira,
2014):

ST —
ab

R
Euklidovska podobnost
Euklidovska podobnost (angl. Euclidean distance) je dalsi ze znamych metrik pro
méreni vektorové podobnosti. Tato metrika je zaloZena na méreni vzdalenosti me-
zi dvéma body na zakladé sméru a velikosti vektorti v n-dimenzionalnim prostoru.
Euklidovska vzdalenost mezi dvéma libovolnymi body ve spole¢ném prostoru lze
vyjadrit pomoci nasledujiciho vztahu (Zaki, Meira, 2014):

d(é,B)=H5—BH=\/(5—B)T(5—B _ /i(ai—bi)z (12)

kde a a b jsou vektory reprezentujici objekty, ai a bi jsou souiadnice téchto objekti
v i-té dimenzi spole¢ného prostoru.

Na nasledujicim obrazku je zndzornéna ukazka méreni Kosinové cos
0 a Euklidovské  podobnosti dmezi dvéma vektory a(5,3) ab(1,4)
v dvourozmérném prostoru.
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Obr. 9 Ukazka méieni kosinové a euklidovské vzdalenosti v dvourozmérném prostoru

Zdroj: Upraveno podle: Zaki, Miera, 2014, str. 8.

2.6.2  Algoritmy shlukovani

Hierarchické shlukovani

Algoritmy hierarchického shlukovani nebyly pfi realizaci experimentt v praktické
¢asti pouzity z dlivodu zaméreni této prace predevSim na Castecné rizené ucend.
Existuje vSak celd fada znamych algoritmi hierarchického shlukovani, které se
vyuzivaji v zavislosti na formatu zpracovavanych dat a potfebné parametrizaci
(napftiklad cilového poctu shlukil). Mezi nejzndméjsi aglomerativni algoritmy patii
napriklad algoritmus NejbliZsiho souseda (angl. Single Link), algoritmus Skupino-
vého priméru (average link, UPGMA) nebo Warduv algoritmus (Ward’s method).
Nejznaméjsi zastupci algoritmi realizujicich divizni shlukovani jsou opakovand
formace o algoritmech hierarchického shlukovani popisuji ve svych pracich napfi-
klad nasledujici autori (Jain, Dubes, 1988; Zaki, Meira, 2014, Kirk, 2014).

Nehierarchické shlukovani

k-means

Algoritmus k-means je velice znamym a nejbéznéji pouzivanym algoritmem ze
skupiny nehierarchickych shlukovacich metod. Jednd se o velice jednoduchy
a Casové efektivni shlukovaci algoritmus, ktery rozdéli vstupni data na predem
definovany pocet K shlukt. Algoritmus k-means pracuje na nasledujicim principu,
ktery je zobrazen na nasledujicim obrazku (viz Obr. 10), nejprve nahodné vybere
ze vstupnich dat KpoloZzek audéla znich stredy (angl. centroids) shlukd (viz
Obr. 10b). Nasledné zaradi vSechny zbylé datové body do nejblizsiho shluku
vjejich okoli (viz Obr. 10c). Tim ziskdme shlukovani zaloZené na metodé nahod-
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nych stiedd, na jejiz myslence je k-means zaloZeno. Uprava u k-means vii¢i metodé
nahodnych stredli spociva v pohybu stredii, kdy na zakladé priméru hodnot vSech
datovych prvki vybereme v kazdém z K nové vzniklych shluku novy stred. Na za-
kladé nové ziskanych stiedi provedeme vytvoreni novych shluku prerozdélenim
jednotlivych datovych bodi, které diky pohybu stiedli patii do jiného shluku (viz
Obr. 10d-f). Proces shlukovani u algoritmu k-means konci v pripadé, kdy vSechny
sttedy zlstanou neménné (Kirk, 2014). Vyhody zakladniho algoritmu k-means
spocivaji predevsim v jeho logaritmické ¢asové sloZitosti O (log n) alinearni pro-
storové sloZitosti zavislé na poctu shluki a celkovém poctu shlukovanych objekta
(Wu, 2012).
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Obr.10  Pridbéh tvorby dvou shlukli pomoci algoritmu k-means (kiizky znaci stredy shluki).
Zdroj: Piech, 2013.

2.6.3 Evalua¢ni metriky shlukovani

Existuje velké mnoZstvi zcela rozdilnych shlukovacich metod, které pristupuji
k tvorbé shlukii na zakladé rozdilnych datovych charakteristik. Vzhledem
k rozmanitosti pristupu shlukovacich algoritmi a jejich mozné parametrizaci bylo
nutné vyvinout objektivni pristupy pro objektivni posouzeni vysledkt shlukovani.
Proces posouzeni vysledkt shlukovacich metod zahrnuje tii hlavni sméry validace,
evaluaci shlukovani (angl. clustering evaluation), ktera posuzuje spravnost nebo
kvalitu shlukovani. DalSim smérem je stabilita shlukovani (clustering stability),
ktera zkouma citlivost vysledkd vzhledem ke zménam parametra shlukovani na-
piiklad poctu cilovych shluki. Poslednim smérem je zkoumani tendence shluko-
vani (clustering tendency). V ptipadé, Ze zndme nebo dokaZeme urcit spravnost
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zatazeni dat do shluki (trid) lze pouzit nasledujici hodnotici metriky shlukovacich
algoritmi (Zaki, Meira, 2014):

e Metriky zaloZené na shodé (angl. Matching based measures) - Cistota (purity),
F-measure, Maximalni shoda (Maximum matching), ptesnost (accuracy)

e Metriky zaloZené na entropii (Entropy-based measures) - Entropie

e Metriky zaloZené na parovani (Pairwise measures) - Jaccardiiv koeficient

e Metriky zaloZené na korelaci (Correlation measures)- C-index, Dunniiv index

V ramci experimentli nefizeného uceni je shlukovani posuzovano pouze na zakladé
presnosti, jejiz princip byl popsan v predchozi kapitole. Nicméné vysledky shluko-
vani znastroje CLUTO obsahuji i metriky entropii a Cistotu shlukii, a proto je
v nasledujici ¢asti kratce zminén jejich princip. Ostatni existujici evalua¢ni metriky
nebyly v praktické ¢asti pouzity a proto jejich principy i z divodu omezenych roz-
sahovych moZnosti nejsou dale rozvedeny.

Entropie
Entropie je jedna znejpouzivanéjSich metrik méreni kvality shlukovani, ktera
shlukovani posuzuje na zakladé rozlozeni trid prvka v ramci shlukt. Entropie pro
jeden shluk Sr1ze vyjadrit pomoci nasledujiciho vzorce:
1 &n . n
E(S,)=—> —tlog — 13
(S,) |ogq§nr ey (13)

kde g znadi pocet tfid v datové mnoZing, n/ je pocet prvki i-té tridy, které byly za-
razeny do shluku r. Vysledna vaZena entropie shlukovani E pak lze vyjadrit jako
soucet entropif jednotlivych shlukli vaZenych jejich velikosti:

E :Z;%E(Sr) (14)

kde k znaci celkovy pocet shluki, n je celkovy pocet prvki v datové kolekci a nr je
pocet prvkil z datové kolekce v r-tém shluku.

V pripadé idedlniho priibéhu shlukovani by hodnota celkova entropie byla nulov,
coZ by znamenalo, Ze kazdy shluk obsahuje pouze prvky zjedné tridy. V ramci
shlukovani se tedy snazime ziskat shluky s co nejmensi hodnotou vysledné entro-
pie (Zhao, Karypis, 2001).

Cistota

Cistota je nejjednodussi a nejintuitivnéj$i metrikou méfren{ kvality shlukovani. Tato
metrika zkouma kvalitu shlukovani na zakladé poctu polozek majoritni tiidy ptira-
zenych ve vytvofeném shluku vii¢i prvkiim ostatnich t¥id. Cistota shluku Sr 1ze vy-
jadrit pomoci nasledujiciho vzorce:
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P(S,) = --max(n)) (15)

r

kde nr znadi celkovy pocet prvki z datové kolekce ve shluku ra n! je pocet prvki i-

té tridy, které byly zatazeny do shluku r. Celkova Cistota vysledkii shlukovani P je
dana jako vaZena suma cistot jednotlivych shlukii:

ng:—fp(sr) (16)

kde k znaci celkovy pocet shluk, n je celkovy pocet prvkia v datové kolekci a nr je
pocet prvkil z datové kolekce v r-tém shluku.

Obecné se snazime dosahnout co nejvyssi hodnoty Cistoty, kterd znaci kvalitu vy-
sledného shlukovani (Zhao, Karypis, 2001).
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3 Zhodnoceni soucasného stavu

V soucasné dobé existuje rozsahla rada nastroji vytvorenych za ucelem analyzy
dat a dolovani znalosti. Tyto nastroje jsou hojné vyuZivany ve vSech oblastech lid-
ské Cinnosti, at uZ se jedna naprtiklad o akademicky vyzkum, finan¢ni analyzu,
marketing nebo analyzu sentimentu uzivateli. Nastroje pro dolovani znalosti na-
pomahaji analyzovat nashromazdéna data za ucelem podpory pii rozhodovani
a planovani. Vybér vhodnych nastroji pro ucely analyzy dat a dolovani znalosti je
obvykle velice zavisly na typu zpracovavanych dat a poZadovanych informacich,
které chceme ziskat. V této kapitole jsou popsany zndmé a obecné hojné pouzivané
a rozSifené nastroje, které byly zvaZzovany pro pouziti v praktické ¢asti prace. Nej-
prve jsou popsany komercni nastroje a nasledné jejich moZné open source varian-
ty, které jsou volné dostupné.

3.1 Komercni nastroje

V soucasné dobé je vyvijena celd rada nastrojii, které se pouziva v oboru analyzy
dat a dolovani znalosti. Silnou strankou komerc¢nich nastroji je obvykle kvalitni
a robustni uZivatelské rozhrani s rozsahlou dokumentaci. DalSi z obvyklych vyhod
je poskytovana podpora od zkuSenych vyvojari téchto spolecnosti. Komerc¢ni na-
stroje jsou obvykle cileny na potieby koncovych zdkazniku a ¢asto jsou specialné
zameéreny pouze na nékteré algoritmy nebo oblasti dolovani znalosti. Mezi klasické
nevyhody téchto nastrojii obvykle patfi jejich Spatna rozsiritelnost, co se tyce pfti-
davani vlastnich algoritmi a funkci, vysoka cena a nutnost pracovat s celou sadou
nastroju od vybrané spolec¢nosti.

IBM SPSS Modeler (ptivodné Clementine)

IBM SPSS Modeler (dale jen ,,SPSS“)je nastroj od spolecnosti IBM urc€eny pro analy-
zu dat a dolovani znalosti z dat, ktery jednou ze Spicek v této oblasti na soucasném
trhu. Nalezl Siroké vyuZiti predevsim v komer¢ni sfére, kde slouZzi pro strategické
rozhodovani jedinct ¢i celych spolecnosti. Dale je pak hojné vyuZivan na akade-
mické ptidé pro vyuku analyzy dat, dolovani znalosti a védecky vyzkum. Nejvétsi
vyhodou tohoto nastroje je grafické uZivatelské rozhrani zpracované na vysoké
urovni. SPSS obsahuje celou fadu implementovanych algoritmi strojového uceni,
jejichz vyuziti nevyzaduje zadné programatorské schopnosti. Dale zde miiZeme
vyuZit rozsahlé moZnosti pro analyzu a predzpracovani dat (IBM, 2016).
Nevyhodou SPSS je zavislost na grafickém rozhrani, které limituje jeho rozsiritel-
nost o nové algoritmy a neumoznuje propojeni s Zddnym programovacim jazykem.
Uzivatel je nucen pouzivat implementovanou sadu ana nové objevené metody
a algoritmy dolovani znalosti musi pockat, dokud nejsou implementovany do
vyssich verzi programu. Jako nevyhodu SPSS také mizeme zminit pomérné vyso-
kou cenu tohoto programu a neuplnou kompatibilitu mezi mnoha existujicimi ver-
zemi SPSS.
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RapidMiner Studio

RapidMiner Studio je multiplatformni systém zamérujici se na analyzu dat, dolova-
ni znalosti, prediktivni analytiku a business intelligence. Zpocatku se jednalo
0 open source nastroj, ktery diky spolupraci s velkymi spolenostmi jako jsou na-
priklad Intel, Pepsi nebo eBay piesel do komerc¢ni sféry a zacal konkurovat pro-
duktim od spoletnosti SAS, IBM aOracle. RapidMiner Studio je vyvijeny
v programovacim jazyce Java, ale dobfe do néj lze integrovat funkce a algoritmy,
které poskytuji open source nastroje jako jsou napriklad Weka nebo R. Vyhodou
tohoto nastroje je velmi dobre odladéné grafické uZivatelské rozhrani, které od
uZivatele nevyZaduje Zadné programatorské schopnosti ani obsahlou znalost jed-
notlivych algoritma. Dalsi vyhodou je podpora zpracovani dat z libovolného zdroje,
at' uz z databaze nebo primo ze souborl uloZenych na disku. Algoritmy pro dolo-
vani znalosti dokaZzi pracovat nejen s tabulkovou a ¢iselnou formou dat, ale dokazi
hledat znalosti iv textu, zvuku, obraze nebo videu. RapidMiner Studio nabizi
i neplacenou pocate¢ni verzi toho programu obsahujici pouze zdkladni funkce

vvvvvv

pidMiner, 2016).

3.2 Open source nastroje

V soucCasné dobé existuje celd fada volné dostupnych nastrojii pro analyzu dat
a dolovani znalosti, které jsou alternativou komercnich nastrojii v této oblasti.
Open source nastroje obvykle byly vytvoreny za ucely vyzkumu na akademické
ptidé a nasledné se rozsirily mezi odbornou verejnost. Silnou strankou volné do-
stupnych open source nastroji je to, Ze se obvykle tesi velké oblibé a mohou se
pochlubit velkou uzivatelskou a programatorskou zakladnou. Dalsi z ¢astych vyhod
téchto nastroji lze uvést jejich snadnou rozsititelnost a moznost implementace
vlastnich funkci. Mezi klasické nevyhody téchto nastroji lze zminit obvykle slozité
a nepftili$ robustni uzivatelské rozhrani. Negativem téchto nastrojii je také obvykle
neexistujici uZivatelska podpora a velice stfidma nebo i dokonce Zadna dokumen-
tace nékterych funkci.

Weka

Weka (Wakaito Enviroment for Knowledge Analysis) je softwarovy nastroj dispo-
nujici Sirokou kolekci algoritmi rizeného i nefizeného strojového uceni, ktery je
vyvijen na univerzité Wakaito na Novém Zélandu. Tento nastroj pro dolovani zna-
losti byl ptivodné vytvoren pro akademické ucely, dnes vSak nachazi i Siroké uplat-
néni pri prediktivni analyze v oboru business inteligence. Weka je napsana
v programovacim jazyce Java a diky tomu se jedna o multiplatformni nastroj. Tento
nastroj se tési velké uZivatelské a programatorské zakladné, protoze se jedna
o software s otevienym zdrojovym kdédem, legalné dostupnym s dodrzenim licen-
¢nich podminek GPL (General Public License). Nékteré z dalSich otevrenych soft-
warl pro dolovani znalosti dat dokonce vyuzivaji algoritmy ptimo z nastroje WE-
KA (Weka, 2016). Implementace pomoci jazyka Java prinasi celou radu nedostat-
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ki, napriklad pti zpracovani velkého mnoZstvi dat z diivodii prostorové naroc¢nos-
ti. Nevyhodou je také to, Ze nastroj Weka nepodporuje multitasking, tedy provadeé-
ni vice béZicich uloh dolovani znalosti z dat soucasné. Dalsi slabsi strankou tohoto
softwaru jsou moZnosti importovani a exportovani dat, které podporuji omezenou
sadu souborovych typl a ¢asto dochazi k chybam pii nacitdni nékterych formati
(Ondrejka, 2013).

KNIME

KNIME (Konstanz Information Miner) je dalsi ze soucasnych open source nastrojt
vyuzivanych pro dolovani znalosti pomoci algoritmi strojového uceni. Plivodné
byl vyvijen jako proprietarni software pro farmaceutické spolecnosti, jako pod-
plirny nastroj pri analyze dat a rozhodovani. Brzy vSak byla uvolnéna open source
verze tohoto programu ata se stala velice oblibenym nastrojem pro analyzu dat
a dolovani znalosti. KNIME je implementovano v programovacim jazyce Java, ale
obsahuje celou radu rozsireni diky moduliim napsanych v oblibenych skriptova-
cich jazycich Perl nebo Python. Vyhodou KNIME je také pomérné snadna moZnost
nacitani dat z jinych open source nastroju jako jsou napi. Weka a R. Dalsi vyhodou
je také poskytované grafické uzivatelské rozhrani, které je jednoduché, intuitivni
anevyzaduje programatorské schopnosti. KNINE je tedy velice komplexni
arobustni ndastroj, ktery nachazi uplatnéni v celé radé oblasti védy a vyzkumu
(Knime, 2016). KNIME velice dobie pracuje zhlediska pamétové narocnosti.
Nicméné jako nevyhodu je nutné zminit, Ze oproti jinym open source nastrojim
zaostava z hlediska grafické vizualizace dat a vysledki (Ondrejka, 2013).

KEEL

KEEL (Knowledge Extraction based on Evolutionary Lerning) je open source na-
stroj na dolovani znalosti dat vytvoreny v programovacim jazyce Java. Byl vyvinut
skupinou $panélskych védcli pro téely vyzkumu a vzdélavani v ramci Spanélského
narodnitho programu pro vzdélavani. Jedna se olegalné dostupny software
s otevienym zdrojovym kddem pii dodrzeni podminek licence GPLv3 (General Pu-
blic License verze 3). KEEL nabizi jednoduché uzivatelské rozhrani umoziujici na-
vrh experimentti pro rozlicné sady dat za pouziti nékterého z rozsahlé rady posky-
tovanych algoritmd. Tento nastroj poskytuje celou radu algoritmi rizeného
a Castecné rizeného strojového uceni. Dale obsahuje implementaci algoritml pro
zpracovani adiskretizaci dat, oSetfeni chybéjicich hodnot, statistické
a vyhodnocovaci metody (Garcia, Luengo, Herrera, 2015). Velkou vyhodou tohoto
softwaru je rozsahla sada implementovanych algoritmi strojového uceni ajeho
snadna rozsititelnost pomoci novych moduld napsanych v programovacim jazyce
Java. Dalsi vyhodou oproti jinym nastrojim urc¢enym k dolovani znalosti je imple-
mentace fady algoritmi ¢astecné tizeného strojového uceni jako jsou napriklad
Self-training nebo Co-training. Nevyhodou jsou velice omezené moznosti uZivatel-
ského rozhrani, které slouzi pouze pro sestaveni experimentii, bez moznosti gra-
fického zobrazeni vysledkd. Jako dal$i nevyhodu je nutné zminit problematické
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importovani novych datovych sad do programu, které Spatné identifikuje neciselné
nomindlni hodnoty a ma pouze omezené moZznosti editace.

CLUTO

CLUTO je softwarovy balicek zaméteny vyhradné na shlukovaci analyzu datovych
sad, pomoci raznych typi implementovanych metod shlukovani. Jedna se
o multiplatformni nastroj implementovany v programovacich jazycich C a C++ do-
stupny pro systémy Windows, Linux a MacOS. V soucasnosti se stale radi mezi jed-
ny z nejpouzivanéjsich avelice populdrnich nastroji pouzivanych na shlukovaci
analyzu i presto, Ze CLUTO byl vytvoren profesorem Georgem Karypisem jiZ v roce
2006. CLUTO obsahuje také celou fadu implementovanych algoritml na hodnocenf
podobnosti ¢i méreni vzdalenosti mezi daty a vizualiza¢nich metod. Celkem existuji
tri verze tohoto nastroje CLUTO, gCLUTO a wCLUTO. CLUTO je ptvodni nastroj,
ktery pracuje jako konzolova aplikace a na kterém jsou zaloZeny dal$i nadstavby.
Nastroj gCLUTO (Graphical Clustering Toolkit) je grafickd nadstavba piivodni kon-
zolové aplikace, kterd poskytuje jednoduché grafické uzivatelské rozhrani nad pt-
vodni konzolovou aplikaci. DalS$i nadstavba nastroje CLUTO je wCLUTO (Web-
based Clustering of Microarray Data) slouZici pro shlukovaci analyzu pifimo na we-
bu, kam si uzivatel nahraje data, ktera chce analyzovat (Karypis, 2006).

R

R je programovaci jazyk a open source prostredi vyvinuté pro statistickou analyzu
dat, dolovani znalosti a grafickou vizualizaci dat. Jedna se o GNU (GNU is Not Unix)
projekt vyvinuty Johnem Chambersem a jeho kolegy, ktery je zaloZeny na podob-
ném komercnim prostiedi S vyvinutém v Bellovych laboratorich. Prostredi a jazyk
R jsou multiplatformni a jsou preloZitelné a spustitelné na vétsiné soucasnych dis-
tribuci systémi Linux, UNIX, Windows a MacOS. R nabizi rozsahlou sadu statistic-
kych a dolovacich metod jako jsou linearni a nelinearni modelovani, klasické statis-
tické testy, shlukovani a klasifikace. Vyhodou je snadna tzv. balickova rozsititel-
nost tohoto prostredi pomoci jazyka R. Dale pro naro¢né vypocetni ulohy je mozné
vyuzit podpory programi implementovanych v C, C++ nebo Fortranu. Dalsi
z vyhod R je vlastni dokumentac¢ni nastroj podobny LaTexu a jednoducha moZnost
publikace kvalitnich grafi vcetné slozitych matematickych vyrazii a znaki.
R obsahuje itadu balickd, které implementuji jednoduché grafické uzivatelské
rozhrani zamérenych na dolovani znalosti, jako jsou naptiklad Deducer, RWe nebo
Rattle GUI (The R Foundation for Statistical Computing, 2016). Nevyhodou tohoto
prostredi miize byt zmate¢nost a mensi robustnost, diky rozsahlé radé verzi pro-
stredi a rozsirujicich balickli. Dalsi z nevyhod je také neefektivnost a velka casova
naroc¢nost zpracovani velkych objemt dat (Lantz, 2013).
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4 Pouzita datova kolekce

4.1 Obecné informace

Zvolena datova kolekce dat, na které byly realizovany praktické experimenty pro
porovnani metod Castecné Fizeného strojového uceni, pochazi z rozsahlé textové
mnoziny uzivatelskych hodnoceni produktd na serveru Amazon.com. Analyzovana
data jsou zamérena na uzivatelska hodnoceni u jednotlivych produktt, které jsou
na serveru Amazon nabizeny zdkazniklim ke koupi. Jedna se o kolekci nashromaz-
dénych textovych recenznich prispévki zakaznikd u produktl v riznych kategori-
ich, jako jsou napiiklad elektronika, hudba, video nebo knihy. Pouzita datova ko-
lekce byla staZena z nasledujicich webovych stranek
http://www.cs.jhu.edu/~mdredze/datasets/sentiment/, kde je volné dostupna ke
staZeni diky pantim Blitzerovi a kol., ktef{ ji pouZili ve své praci tykajici se analyzy
sentimentu (Blitzer a kol,, 2007), a nasledné volné poskytli na internet pro vy-
zkumné tucely. Tato data byla nashromazdéna pomoci skriptli primo z amerického
serveru Amazon.com aroztiidéna podle kategorii produkti. Celkova velikost dat
¢ini po rozbaleni 4,71 GB a obsahuje celkem 27 kategorii, které obsahuji zcela roz-
dilny pocet hodnoceni. Vzhledem k experimentalni formé této diplomové prace
bylo cilem zpracovani co nejvétsitho mnozstvi dat s ohledem na vypocetni vykon
pouzité vypocetni techniky a realnou dobu zpracovani experimenti. Nejprve byla
prozkoumadna velikost vSech 27 kategorii a nasledné byly vytazeny vSechny kate-
gorie, které obsahovaly méné neZ deset tisic uZivatelskych hodnoceni. Po vyrazeni
rozsahové méné obsahlych kategorii ziistalo pouze sedm kategorii (viz Tab. 3).
Nejvétsi pocet recenzi obsahuje kategorie s hodnocenim knih, kde se celkovy pocet
uzivatelskych hodnoceni produktti pohybuje okolo ptil milionu recenzi. Mezi dalsi
pocetnéjsi kategorie patii kategorie hudba a DVD, video a elektronika.

Tab. 3 Celkovy pocet zakaznickych hodnoceni pro jednotlivé kategorie datové kolekce
Kategorie Celkovy pocet hodnoceni
knihy 500 000
hudba 174 180
DVD 124 438
video 36 180
elektronika 23009
kuchyniské potieby 19 856
hracky 13147

Vzhledem k omezenému rozsahu prace, casovym moZznostem a pouzité vypocetni
technice, byla pouZita datova sada hodnoceni elektroniky, ktera obsahuje celkem
23 009 zakaznickych hodnoceni. Jedna se o pomérné rozsahlou kolekci dat, ktera
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se jevila jako zcela dostacujici pro realizaci planovanych experimentt i s ohledem
na pouzitou vypocetni techniku a realnou dobu zpracovani.

Charakteristika dat

Jak jiz bylo uvedeno na zacatku této kapitoly, datovd mnoZina ma textovy charak-
ter v podobé uzivatelskych hodnoceni elektronickych produktd na serveru Ama-
zon.com. Vzhledem k tomu, Ze se jedna o zahrani¢ni server, vSechna uzivatelska
hodnoceni byla napsana v anglickém jazyce. Jednotliva uZivatelskd hodnoceni
z datové kolekce byla napsana v prirozeném jazyce a obsahuji tedy celou radu ne-
dostatki typickych pro text v prirozené formé. Textova data v prirozeném jazyce
mohou typicky obsahovat celou fadu preklepti, gramatickych chyb, Spatného slo-
vosledu ¢i zcela nesmyslnych slov. VSechna hodnoceni byla stazena pomoci skriptl
piimo z internetu, kde byla uloZena ve formé struktury xml, ktera obsahovala na-
sledujici iidaje pro jednotliva hodnoceni:

e unikatni identifika¢ni ¢islo hodnoceni

standardni identifika¢ni ¢islo produktu

e jméno produktu

e jméno kategorie produktu

e pocet oznaceni daného hodnoceni za ndpomocné od jinych uzivatel
¢ (iselné hodnoceni produktu v intervalu od 1 (nejhorsi) do 5 (nejlepsi)
e titulek hodnoceni

¢ text hodnoceni produktu

e datum hodnoceni

e zemé plivodu hodnoticiho

e uZzivatelské jméno hodnoticiho uZivatele

Za ucelem ziskani samotného textového hodnoceni z této struktury bylo nutné
aplikovat nékolik krokl predzpracovani, které budou podrobnéji popsany
v kapitole popisujici proces pripravy dat (viz kapitola 5.3). Jako nejpodstatné;jsi
udaje zxml struktury byly urceny tfi polozky, titulek hodnoceni, samotny text
hodnoceni produktu a ¢iselné hodnoceni daného produktu. Titulek hodnoceni pro-
duktu byl oznacen jako podstatny diky tomu, Ze Casto obsahoval anglicka slova
(napriklad outstanding, horrible, perfect), ktera by méla pomahat pri rozhodovani
o zarazeni hodnoceni do patri¢né tridy. Dalsim podstatnym tdajem z xml struktury
byl samozi‘ejmé& obsah textového hodnoceni produktu. Ciselné hodnoceni produktu
bylo pouzito za ucelem rozrazeni jednotlivych hodnoceni do trid. Celkem byly vy-
tvoreny dvé tridy uzZivatelskych hodnoceni, negativni a pozitivni. Negativni trida
vznikla slouc¢enim vSech uzivatelskych hodnoceni s ¢iselnym hodnocenim 1 a 2.
UZivatelskd hodnoceni s ¢iselnym hodnocenim 4 a 5 pak po slouceni vytvorily pozi-
tivni tridu. Po aplikaci metod predzpracovani a slouceni hodnoceni byla ziskdna
samotna uzivatelska hodnoceni, ktera jsou vzajemné disjunktni. Tedy mohou vzdy
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patrit pravé do jedné ze dvou trid a to bud’ do pozitivni tridy, nebo do tridy nega-
tivni.

Priklady uZzivatelskych hodnoceni

V rdmci popisu pouzité datové mnoziny a jeji charakteristiky je vhodné ukazat né-
kolik prikladd, jak vypadala zpracovavana uzivatelska hodnoceni. Nasledujici pre-
zentované ukazkové priklady jsou data po extrahovani vSech podstatnych infor-
maci z xml struktury ato bez dalSich Uprav. TudizZ si lze v prikladech vSimnout
béznych nedostatkii vyskytujicich se v psaném prirozeném jazyce a specialnich
znaki. Cislo na prvnim Fadku zna¢i ¢iselné hodnoceni produktu, hned za nim se
nachazi titulek hodnoceni a poté na dalSich radcich nasleduje jizZ samotné znéni
textového hodnoceni produktu.

1.0 Waste Of Money

I bought these discs at CompUSA because [ needed afew before I got the ones
[ ordered online. Well, I just wated a good 25 bucks because out of 5 discs, I got one
that burned good. Not much bang for the buck. I have burned many discs but never
Memorex, usually Verbatim or Ridata or MAM. Very disgruntled with these discs
making coasters. Maybe my burners don't like them but whatever the case, [ won't
buy them ever again. | thought Memorex made good products

2.0 Coming Apart at the Seams
In theory an excellent product -- room for lots of disks, relatively compact and
attractive HOWEVER I purchased three of these (2 for me 1 for a friend) I can't say
how his is doing but both of mine have faulty zippers, making it impossible to clo-
se the binders and therefore losing much of their attractiveness and compactness.
(..)- Allin all, a disappointment

4.0 Works well

Bought this card along with a Rebel XT as a gift for my girlfriend. It's been perfor-
ming without a hitch so far, though on burst mode, there is transfer lag: in that, the
pictures take a lot faster than can be transferred to the card, and so after the burst,
the pictures are still being written to memory

5.0 Good memory card

I bought this card to go with my Canon 30D and have not been let down. I can get
about 500 JPEGs and 300 RAW. SanDisk makes highly constant products. I can set
the 30D to take high speed continuos shooting and take 5 RAW pic's and not have
the card slow down my camera. Very happy with it
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Statistické udaje

Pied samotnou realizaci experimentii na zvolené datové mnozZiné byla provedena
jeji statistickd analyza za ucelem ziskani zakladniho prehledu o zpracovavané
mnoziné dat. Data byla analyzovdna samostatné po jednotlivych tridach. Nejprve
byla analyzovana pozitivni tfida a ndsledné negativni tfida. Analyza byla realizo-
vana se zamérenim predevSim na ziskani statistickych informaci o poctu unikat-
nich slov a slovni délce uzivatelskych hodnoceni v jednotlivych tfidach. Nasledujici
statistické uidaje byly ziskdny pomoci nastroje Microsoft Excel na jizZ extrahovanych
hodnocenich, po odstranéni duplicitnich ptispévki a nepismennych znaki (viz
kapitola 5.3). Vysledky statistické analyzy jsou zobrazeny v nasledujicich tabul-

kach, statistické udaje pro pozitivni tridu v tabulce 4 a pro negativni tridu v tabulce
5.

Tab. 4 Statistické informace pro pozitivni tfidu uzivatelskych hodnoceni
Celkovy pocet pozitivnich hodnoceni 15915

Pocet slov nejkratSiho hodnoceni 4

Pocet slov nejdelSiho hodnoceni 3007

Primérna délka hodnoceni 104.90644046497
Pocet unikatnich slov 28130

Tab. 5 Statistické informace pro negativni tridu uzivatelskych hodnoceni

Celkovy pocet negativnich hodnoceni 4475

Pocet slov nejkratSiho hodnoceni 7
Pocet slov nejdelsitho hodnoceni 1756
Priimérna délka hodnoceni 113.72156424581

Pocet unikatnich slov 15438
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5 Metodika

5.1 Postup prace

V ramci této diplomové praci je zkoumana problematika ¢aste¢né rizeného strojo-
vého uceni ajeho porovnani sostatnimi druhy strojového uceni, nefizenym
a fizenym strojovym ucenim na zakladé experimentii. Za timto ucelem byla reali-
zovana rada experimentl nad zvolenou datovou kolekci. Zvolena datova kolekce
obsahovala pomérné velkou mnozinu textovych uzivatelskych hodnoceni produktii
z oblasti elektroniky napsanych v prirozeném anglickém jazyce. Jednotliva uZiva-
telska hodnoceni vzdy patrila pravé do jedné ze dvou cilovych trid (bud’ do pozi-
tivni, nebo negativni). V realizovanych experimentech je tedy zkouman problém
tzv. binarni klasifikace, kdy existuji pouze dvé cilové tridy, do kterych mohou byt
jednotlivé datové polozky na zakladé klasifikace prirazeny.

Pred samotnou realizaci experimentalni prace byla nejprve cela datova kolek-
ce extrahovana z xml struktury, ve které byla staZena z internetu. Nasledné byla
pouzita cela fada metod na pripravu a predzpracovani dat (odstranéni duplicit,
stop slov, atd. viz kapitola 5.3), predevsim za ucelem sniZeni vypocetnich naroki
pii praci s touto kolekci. Na konci faze pripravy dat byla data prevedena do vekto-
rové reprezentace, ktera se vyuziva pro jednotnou reprezentaci jednotlivych uziva-
telskych hodnoceni pro algoritmy strojového uceni.

Nasledné byly provedeny experimenty na demonstra¢ni datové sadé, ktera
byla vytvofena nahodnym vybérem podmnoZiny dat zreadlné datové kolekce
o velikosti jednoho tisice uzivatelskych hodnoceni. Demonstra¢ni datovd mnoZina
méla za cil predevSim prozkoumat problematiku c¢astecné rizeného uceni
v porovnani s ostatnimi druhy strojového uceni (fizeného a nerizeného uceni).
Zaroven tyto demonstracni experimenty slouZily k nalezeni a vybéru vhodnych
nastroji pro realizaci experimenti nad realnou datovou kolekci. Demonstracni
experimenty v neposledni radé slouzily pro ucely castecného ovéreni spravnosti
zvolenych technik predzpracovani dat a ziskani prehledu o vypocetni narocnosti
pouzitych algoritmi.

Jako posledni byly provedeny experimenty pro tfi rlizné velké mnoZiny dat
z realné datové kolekce, které meély za kol ovérit realizovatelnost navrzenych po-
stupii a chovani ¢astecné rizeného uceni na redlnych datech. Zaroven v této stézej-
ni casti diplomové prace byly ziskany vysledky binarni klasifikace pro nasledné
porovnani vSech tfi zkoumanych metod strojového uceni. Vysledky téchto experi-
mentu jsou interpretovany, vyhodnoceny a diskutovany v nasledujicich kapitolach
této prace (viz kapitoly 6 a 7).

5.2 Pouzita vypocetni technika

Vzhledem k tomu, Ze prakticka Cast této diplomové prace je zaloZena na experi-
mentech, je vhodné si definovat prostredi, ve kterém byly experimenty realizova-
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ny. VeSkeré predzpracovani dat bylo realizovano na notebooku Lenovo
s operacnim systémem Microsoft Windows 10. Dale na notebooku Lenovo byly
realizovany demonstracni experimenty a experimenty pro datovou sadu ¢itajici
8 000 textovych hodnoceni produktii. Notebook Dell s opera¢nim systémem Win-
dows 7 byl vyptjcen z divodu nedostatku operacni paméti u notebooku Lenovo
pro zpracovani datové sady obsahujici 16 000 textovych hodnoceni produkti. Vy-
kon pouZité vypocetni techniky ma zdsadni vliv na vysledky experimentu, prede-
v8im na dobu trvani jednotlivych vypoctl. DalSi omezeni se pak tykaji velikosti
mnoZin zpracovavanych dat, ktery bylo mozné zpracovat s ohledem na pouZitou
vypocetni techniku v redlném case.

notebook: Lenovo Thinkpad Edge E520

e operacni systém: Microsoft Windows 10 Pro 64-bit

e procesor: Intel(R) Core(TM) i5-2430M CPU @ 2.40GHz, 2401 Mhz
e operacni pamét: 4 GB, DDR3 RAM 1333 MHz

e pevny disk: 500 GB SATA 7200 otacek/min.

notebook: Dell Latitude E544.0

e operacni systém: Microsoft Windows 7 Pro 64-bit

e procesor: Intel(R) Core(TM) i5-4310U CPU @ 2.00GHz, 2.60 GHz
e operacni pamét: 8 GB, DDR3 RAM 1333 MHz

e pevny disk: 500 GB SATA 5400 otacek/min.

5.3 Priprava dat

Faze pripravy dat je velice diilezitou a zaroven nezbytnou soucasti experiment,
kterd ma zasadni vliv na vysledky experimentil. Existuje rozsahla fada metod
a postupl, které lze na predzpracovani dat pouzit, ale zaroven neexistuji zadna
piesnd pravidla, kterd by zarucila dokonalé vysledky experimenti. Volba téchto
metod se obvykle odviji predevSim od charakteru zdrojovych dat a poZadovanych
vyslednych informaci, které chceme pomoci metod strojového uceni z téchto dat
ziskat. Dal$im rozhodovacim faktorem pri volbé metod predzpracovani je také ve-
likost vstupni datové kolekce s ohledem na vypocetni vykon. S rostouci velikosti
vstupni kolekce dat jsou samoziejmé kladeny vyssi poZzadavky na vypocetni vykon,
nutny pro jejich zpracovani. Vzhledem k textovému charakteru vstupnich dat, kte-
ry se typicky vyznacuje velkou slovni dimenzionalitou a relativné nizkému vypo-
Cetnimu vykonu notebooku autora prace, bylo nutné aplikovat celou radu metod za
ucelem sniZeni dimenzionality dat. V této kapitole budou popsany vSechny kroky
a metody predzpracovani, které autor prace pouzil a realizoval nad zvolenou dato-
vou kolekci.
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Extrakce dat z xml struktury
Prvnim krokem pripravy dat byla extrakce dtilezitych informaci z xml struktury ve,
které byly stazeny z internetu. Pro tyto ucely autor implementoval ve skriptovacim
jazyce python skript extractData.py, ktery extrahuje z xml struktury prislusné uda-
je. Zdrojovy kod skriptu extractData.py je priloZen v sekci priloh této prace (viz
priloha B). Pfed samotnou extrakci vybranych atributd, bylo nutné upravit xml
strukturu do validniho stavu. To bylo provedeno pridanim korenového elementu
,<reviews>“ mna zacatek apridanim ukoncujictho korenového elementu
,</reviews>“ na konec datového souboru. Dale bylo nutné odstranit nevalidni
znacku ,SUB“ kterd byla obsahem nékolika uZivatelskych hodnoceni
a z neznamého diivodu zplisobovala neocekavany konec extrakce dat. Odstranéni
vSech vyskytl této nevalidni znacky z datového souboru, bylo provedeno pomoci
funkce vyhledat a nahradit v textovém editoru Sublime Text. Po uvedeni xml struk-
tury do validniho stavu, jiZ bylo mozné pristupovat k jejim jednotlivych atributim
a nasledné provést jejich extrakci.

Samotna extrakce dat byla fixné nastavena na ziskani tfi zvolenych atributg,
a to konkrétné, ¢iselného hodnoceni, nazvu hodnoceni a textového uzivatelského
hodnoceni. Béhem extrakce nazvu hodnoceni a samotného textového hodnoceni,
jiz byly aplikovany prvni metody na sniZovani dimenzionality dat. Nejprve byly
odebrany vsechny ¢isla, nepismenné a specialni znaky (jako jsou napftiklad, %, @,
#, &7, +, atd.), které obvykle nenesou Zadnou uzitecnou informaci z pohledu analy-
zy textu. V. mnoha odbornych studiich bylo dokdzano, Ze odstranénim téchto znak
nedojde k podstatné ztraté informaci dtlezitych pro ucely dolovani znalosti, ale
pravé naopak odstranéni nevalidnich znakli ma pozitivni vliv na dalsi analyzu dat
(napft. Sang a kol, 2016 nebo Kirk, 2014). DalSim krokem provedenym za ucelem
sniZeni dimenzionality dat bylo prevedeni vSech velkych pismen v hodnocenich na
mala pismena. Tato technika je béZné vyuzivana, protoZe ma pozitivni vliv na sni-
Zeni celkové dimenzionality dat a to bez podstatného vlivu na ztratu informace.

Nasledné na zdkladé ¢iselného hodnoceni byla hodnoceni rozdélena podle je-
jich prislusné tridy do dvou rtiznych soubort. Vysledkem extrakce dat pomoci pro-
gramu extractData.py jsou dva soubory, soubor allpos.txt obsahujici vSechny pozi-
tivni hodnoceni a soubor allneg.txt obsahujici vSechny negativni hodnoceni. Zdro-
jovy kéd skriptu extractData.py je umistén v sekci priloh (viz priloha B).

Odstranéni duplicit

Po ziskani extrahovanych hodnoceni bylo nutné zkontrolovat, zda zdrojova data
neobsahovala néjakd duplicitni hodnoceni. Pro tuto kontrolu byl vyuzit nastroj
Microsoft Excel, ktery nabizi zcela jednoduchou funkci na odstranéni duplicit
v datech. Pouzité zdrojové soubory s hodnocenim produktt obsahovaly celou adu
duplicitnich uzivatelskych recenzi. Konkrétné se jednalo o 2619 hodnoceni, ktera
byla nasledné odstranéna.
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SniZovani slovni dimenzionality dat

Odstranénim duplicitnich uzivatelskych hodnoceni byl ziskan konec¢ny pocet hod-
noceni, ktera budou dale zpracovana. Vysledny pocet pozitivnich hodnoceni vyraz-
né prevysoval pocet negativnich hodnoceni. Konkrétné bylo ziskano ze vstupniho
souboru 4 475 negativnich uZzivatelskych hodnoceni a 15 915 pozitivnich hodno-
ceni. Pro dalsi zpracovani byly vytvoreny skupiny hodnoceni po 4 000 hodnocenti,
které byly vytvoreny ndhodnym vybérem z plivodnich souboru. Pfed samotnym
pouzitim metod pro sniZzovani slovni dimenzionality dat, za ucelem sniZeni vypo-
Cetnich narokl byl nejprve ziskdn zakladni prehled o poctu unikatnich slov
a Cetnosti jejich vyskytu. Tento piehled byl zadsadni pro urceni dalSiho postupu
pripravy dat a pri vybéru metod. Prehledy o poc€tu unikatnich slov a absolutni Cet-
nosti jejich vyskytii byly vytvoreny samostatné pro sadu 4 000 negativnich hodno-
ceni apro sadu 12 000 pozitivnich hodnoceni. Pro ziskani statistickych udaji
o poctu unikatnich slov a jejich absolutni Cetnosti byl pouZit volné dostupny inter-
netovy nastroj word_count (Bruce a kol., 2002). Tato webovou aplikaci byla zvolena
predevsim diky tomu, Ze jako jedna z mala volné dostupnych aplikaci dokazala na-
jednou zpracovat vSech 12 000 pozitivnich recenzi. Aplikace se vyznacuje jedno-
duchym uzivatelskym rozhranim, u kterého stac¢i do textového pole nakopirovat
zkoumany text a poté ho odeslat na server. Nasledné je zobrazena zpracovana od-
povéd' ze serveru v novém okné jako tabulka unikatnich slov ajejich absolutnich
Cetnosti vyskytu. Vzhledem k tomu, Ze podle téchto informaci byl zvolen dalsi po-
stup pripravy dat a metody pro sniZovani dimenzionality, bylo nutné ziskané udaje
nezavisle ovérit jinym nastrojem. Konkrétné byl pouzit nastroj VecText, ktery ndm
ve Skole prezentoval doc. Ing. FrantiSek Darena, Ph.D. a pracovali jsme s nim na
cviCenich v predmétu IPI. Vzhledem k tomu, Ze vystupy z obou aplikaci byly iden-
tické, bylo mozné pokracovat v dalsi praci.

Tab. 6 NejcCetnéjsi slova pro pozitivni a negativni sadu hodnoceni (Slova jsou jiZ po prevodu na
malé pismena, naptiklad polozka ,i“ reprezentuje anglické zajmeno ,1“).
Pozitivni hodnoceni | Negativni hodnoceni
Poradi Slovo Cetnost Slovo | Cetnost
1. the 65219 the 24599
2. i 35517 i 13865
3. and 33321 to 12782
4. to 32189 a 10829
5. a 31265 and 10749
6. it 26301 it 10560
7. is 21021 of 6495
8. for 17630 this 6451
9. this 16799 is 6342
10. of 16742 for 5269
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Celkovy pocet unikatnich slov u negativnich ptispévki dosahoval poctu 14 815
slov a pro sadu pozitivnich prispévki 28 130 slov. Jednotlivé absolutni cetnosti
vyskytu pro prvnich deset nejcastéji se vyskytujicich se slov v pozitivni a negativni
tridé jsou uvedeny v nasledujici tabulce (viz Tab. 6). Z predchazejici tabulky je pa-
trna skuteCnost, Ze snejvétsi Cetnosti se v hodnocenich vyskytovala pouze tzv.
»Stop slova®“, jako jsou naptiklad spojky, predloZky nebo zajmena. Tyto obecna slo-
va nenesou Zadnou dileZitou informaci z pohledu dolovani znalosti v ramci této
prace, a proto byla odstranéna. Pro odstranéni stop slov byl vytvoren seznam stop
slov na zakladé vybéru z obecnych seznami anglickych volné dostupnych na inter-
netu v projektu stop-words (Balucha, 2011). Vytvofeny seznam obsahoval 175
obecnych slov, predevsim predloZek, zajmen aspojek, vycet vSech slov
z vytvoreného seznamu stop slov je umistén v prilohach této prace (viz. Tab. 22).
Ze vSech slov vytvoreného seznamu stop slov byl odebran znak apostrofu ,“, ktery
byl ve vSech textovych hodnocenich nahrazen prazdnym znakem. Vzhledem
k tomuto nahrazeni pak hodnoceni obsahovala slova bez apostrofu (jako napriklad
wouldnt nebo its), ktera by bez odstranéni apostrofu ze seznamu stop slov nebyla
odstranéna z textovych hodnoceni. Po odstranéni stop slov, hodnoceni obsahovala
stale mnoho obecnych slov, proto byl vytvoren dodatecny seznam stop slov. Doda-
te¢ny seznam byl vytvoren na zakladé standardniho seznamu stop slov v programu
Cluto, ktery je bézné k dispozici s timto programem a obsahuje 427 obecnych slov.
Dodatec¢ny seznam obsahoval fadu duplikatnich poloZek z prvniho seznamu obec-
nych stop slov a také fadu slov, kterd podle by podle autorova nazoru mohli mit
vliv pti rozhodovani o prisluSnosti hodnoceni do cilovych ttid (jako napriklad, gre-
atest, great, problem nebo problems). Proto nejprve byly odstranény duplikatni
poloZky a nasledné byla vybrana slova, ktera budou v hodnocenich ponechana pro
dalsi zpracovani. Vysledny upraveny seznam obsahoval nakonec 231 obecnych
stop slov a je priloZen v sekci priloh (viz Tab. 23).

Pro odstranéni stop slov autor vytvoril jednochy skript removeStop.py im-
plementovany ve skriptovacim jazyce Python, ktery je platformé nezavisly. Zdrojo-
vy kéd je taktéZ priloZen v prilohdch této prace. Jedna se o velice jednoduchy
skript, ktery se ovlada pomoci ptikazové radky pomoci nasledujicich parametri:

python removeStop.py < seznam_stopslov > < zdroj > < vystup >

Jako prvni parametr si skript nacte seznam neZadoucich slov, ktera maji byt od-
stranéna ze zdrojového souboru, nasledné si nacte samotny zdrojovy soubor
a nazev vystupniho souboru. Poté projde zdrojovy soubor a odstrani z néj vSechny
nezadouci stopslova slova, ktera se v ném vyskytuji, a zbyla slova vytiskne do vy-
sledného souboru.

DalS$im béZnym postupem v oblasti pripravy dat pro metody strojového uceni
je odebrani termi s urcitou nizkou cetnosti vyskytu. Tato metoda je v praxi bézné
vyuZivana za ucelem snizeni slovni dimenzionality a zaroven slouZzi pro odebrani
gramaticky Spatné napsanych slov, slov vzniklych diky prekleptim apod. Vzhledem
k tomu, Ze vSechna uzivatelska hodnoceni byla napsana v prirozeném anglickém
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jazyce, obsahovala celou fadu preklepii a gramaticky Spatné napsanych slov nebo
neexistujicich slov. Ov§em presna hranice absolutni ¢etnosti pro odstranéni slov je
zavisla na pozadovanych vyslednych informacich a pouzitych metodach strojového
uceni. Po prostudovani praci tykajici se této oblasti dolovani znalosti (jako je na-
priklad, Schakel, Wilson, 2015) a konzultaci s vedoucim prace doc. Ing. Janem 7iz-
kou, CSc. a, byla odstranéna vSechna slova s absolutni Cetnosti vyskytu 3 a mensi.
Odstranénim stop slov a slov s nizkou absolutni Cetnosti doslo k vyraznému snize-
ni poctu unikatnich slov nutnych pro reprezentaci uzivatelskych hodnoceni u obou
trid (pozitivni a negativni). U negativni tridy klesl pocet unikatnich poloZek na
5 248 slov a u pozitivni tfidy na 8 823 slov.

Béhem procesu sniZzovani slovni dimenzionality vstupnich dat, bylo provede-
no odstranéni vSech slov s pismennou délkou 3 a mensi. Tyto slova obsahovala
piedevsim spojky, predlozky a zkratky, které nebyly zahrnuty do seznamu stop
slov. Odstranéni téchto slov je zcela béZnou a pouzivanou metodou v pripadé kdy
neni vyhodné vyuziti tifeba praveé zkratek (napiiklad NHL, Dr, doc, atd.) pti dolova-
ni znalosti z dat. Tyto slova je vhodné zahrnout napriklad pfi reSeni problému ka-
tegorizace dokumentti do rtznych oblasti. Nicméné z pohledu problematiky reSené
vtéto praci, podle autorova nazoru nedochazi pri odstranéni téchto slov,
k vyraznéjsi ztraté podstatnych informaci. Odstranéni slov s malou délkou bylo
realizovano pomoci skriptu removeStop.py béhem procesu odstranovani stop slov.

Piedchazejici krok byl ptivodné poslednim krokem snizovani slovni dimenzi-
onality dat a po spojeni soubortli pozitivnich a negativnich hodnoceni byly prove-
deny prvni experimenty na téchto datech, nicméné hned v dalsi fazi se ukazalo, Ze
predzpracovani dat potfebuje mensi vylepseni. Pii vypoctu dilezitych atributi pro
rozhodovani o prisluSnosti hodnoceni do pozitivni nebo negativni tridy, byly jako
ky afirem (jako napfriklad, canon, windows, router, apple atd.), které vyrazné
zkreslovaly vysledky, protoZe tyto slova jsou z pohledu dané problematiky rozho-
dovanti o prislusnosti do cilovych tfid zcela irelevantni. Na zakladé této skutec¢nosti
byly vytvoreny dalsi dva seznamy stop slov, jejichZ iCelem je alesporii ¢astecné po-
tlaCit nékteré slova, ktera byla vyhodnocena jako dtleZitd pfi rozhodovani
o prislusnosti uZivatelskych hodnoceni do cilovych trid. Prvni seznam obsahuje
nazvy elektronickych produktd a pojmy z této oblasti (viz Tab. 24), které byly nej-
Castéji vyhodnocovany jako dulezité atributy. Druhy seznam tvoii jména vyrobci
a prodejct téchto komponent (viz Tab. 25). Seznamy byly vytvoreny podle slovni-
ku na internetu, podle kategorii produktl na serveru amazon.com a predevsim na
zakladé vstupnich dat a podle jejich vyhodnocené dtlezitosti. Odstranéni téchto
nezadoucich slov bylo realizovano pomoci skriptu removeStop.py béhem odstrano-
vani obecnych stop slov. Po odstranéni nazvl firem a elektronickych produkti
a pojmu z uzivatelskych hodnoceni byla vyhodnocena jako dtlezita slova (jako na-
priklad, ,terrible” v prekladu otresny nebo ,disappointed” v prekladu zklamany,
viz Tab. 7), ktera by méla mit spravny vliv pri rozhodovani o prisluSnosti uzivatel-
skych hodnoceni do cilovych tifid. Po aplikovani veskerych metod na sniZeni slovni
dimenzionality hodnoceni a spojeni hodnoceni z obou trid, klesl celkovy pocet uni-
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katnich polozek na 7 879 slov. Samoziejmé by Slo v této oblasti dale pokracovat
a zkoumat vliv dalSich uprav na celkovou uspésnost klasifikace, ale protoZe zkou-
mani metod predzpracovani a pripravy dat nebylo cilem této prace, byla v tomto
stavu ukoncCena faze sniZovani slovni dimenzionality dat.

Tab. 7 Vysledné ohodnoceni atributi pomoci algoritmi pro vybér dilezitych atributii pted a po
odebrani nazvi firem a produkti

Pfed odebranim nazvi firem Po odebrani nazvi firem
a produktd a produktt
Poradi Chi kvadrat Gain ratio Chi kvadrat Gain ratio
1. company company terrible refuses
2. windows windows beware flashing
3. devices support perfect intermittently
4. canon devices disappointed recommends
5. flashing terrible unable unreadable
6. beware beware refuses beware
7. terrible card replacement terrible
8. unable canon plenty unable
9. support disappointed supposed trash
10. exchange unable crisp beautifully

Tvorba vektorové reprezentace uZivatelskych hodnoceni

DalSi c¢asti pripravy dat pred samotnou realizaci experimentu byl prevod vSech
uzivatelskych hodnoceni na jejich vektorovou reprezentaci ve formé matice typu
T-D (term - dokument). Pro prevod byl pouZit na internetu volné dostupny skript
docZmat, ktery vytvoril autor programu Cluto George Karypis (Karypis, 2006).
Tento skript je implementovany v interpretovaném programovacim jazyce Perl
a je tedy platformeé nezavisly. Vyhodou tohoto skriptu je také vysoka rychlost zpra-
covani i pomérné velkého objemu dat. DalSim divodem pro¢ byl pouZit tento
skript, je fakt, Ze vysledny soubor v maticovém formatu lze dale zpracovat
v nastroji Cluto, ktery byl v praci vyuZit na aplikaci metod nerizeného strojového
uceni. Skript se spousti pres piikazovou radku, kde se mu pomoci parametra zada
cesta ke zdrojovému a cilovému souboru apripadnd parametrizace skriptu
v nasledujicim formatu:

perl docZmat [parametry] textovy_soubor maticovy_soubor

Parametrizace skriptu je pomérné omezena obsahuje pouze nékolik moZnosti na-
staveni priibéhu zpracovani zdrojového textového souboru, jako jsou naptiklad
parametry pouziti stemmingu nebo vymazani stop slov. Podrobnéjsi popis para-
metrizace je k dispozici pfimo v ndvodu od autora nastroje CLUTO (Karypis, 2006).
Textovy soubor znaci zdrojovy soubor, ktery obsahuje vSechny zpracovavana uzi-
vatelska hodnoceni, pricemz kazdy radek souboru reprezentuje jedno hodnoceni.



58 Metodika

Vysledny maticovy soubor vznikly prevodem zdrojového souboru obsahuje vekto-
rovou maticovou reprezentaci T-D udavajici frekvenci vyskytu jednotlivych slov
vdaném hodnoceni. Pro ucely pripravy dat byl pro vSechny experimenty tento
skript pouZit s nasledujici parametrizaci:

perl docZmat -nostem -nostop textovy_soubor maticovy_soubor

Kde parametr -nostem zakazuje skriptu pouziti stemmingu a parametr -nostop za-
kazuje pouziti standardniho seznamu stop slov programu CLUTO.

Vzhledem k tomu, Ze nastroj CLUTO pokryval pouze oblast nefizeného strojo-
vého uceni, bylo nutné prevést datovou reprezentaci do univerzalniho formatu
CSV, ktery slouZil jako vstup pro zbylé pouzité programové nastroje Weka a Keel.
Pro pievod vytvoril autor skript mat2csv.py implementovany v multiplatformnim
interpretovaném jazyce Python. Zdrojovy kod tohoto skriptu je priloZen v sekci
piiloh této prace (viz ptiloha H). V podstaté se jedna o velice jednoduchy skript
ovladany pomoci konzole, ktery vyZaduje tfi nasledujici vstupni parametry:

python mat2csv vstup.mat.label vstup.mat vystup.csv

Oba vstupni soubory jsou vytvoreny nastrojem docZmat, ktery prevadi textové
soubory do maticové reprezentace. Soubor vstup.mat.label obsahuje jednotliva
unikatni slova, ktera se vyskytovala v pilivodnim textovém souboru. Soubor
vstup.mat obsahuje maticovou reprezentaci jednotlivych uZivatelskych hodnoceni
pomoci fady dvojic ¢isel, kde prvni ¢islo slouzi jako identifikator fadku unikatniho
slova z ptredchoziho souboru adruhé cislo udava pocet vyskytl daného slova
vtomto konkrétnim uzivatelském hodnoceni. Je vhodné zminit, Ze dvojice cisel
reprezentujici slova v dokumentech a jejich ¢etnost jsou zobrazeny pouze pro cet-
nosti vyskytu 1 a vyssi.

Priprava dat pro experimenty castec¢né rrizeného uceni

Posledni ¢asti pripravy dat je ptiprava vstupnich souboru pro experimenty c¢astec-
né rizeného uceni. Tyto experimenty byly realizovany v nastroji KEEL, ktery bohu-
Zel zaostava v moznostech hromadné tpravy dat a nabizi moznosti editace jednot-
livych zaznami. Pro ucely pripravy dat pro tyto experimenty bylo nutné vytvorit
skript createExpData.py, ktery bude vytvaret soubory ve formatu KEEL podle po-
Zadované parametrizace. Zdrojovy kod tohoto scriptu je umistén v sekci priloh (viz
priloha I). Tvorba vstupnich dat probiha ve dvou krocich z divodu zachovani stej-
né testovaci mnoziny pro dany experiment. V prvnim kroku jsou nejprve sestaveny
ze vSech uZivatelskych hodnoceni trénovaci a testovaci mnoziny dat. Rozdéleni dat
probiha v predem zvoleném poméru (66 % hodnoceni pro trénovani a 34 % hod-
noceni na testovani, viz podkapitola 5.4.1), ktery je fixné nastaven ve zdrojovém
kodu skriptu. Skript se spousti pomoci konzolového prikazu s nasledujicimi para-
metry:
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createExpData.py < pozitivni_hodnoceni.dat > < negativni_hodnoceni.dat > < cel-
kem_porzitivnich > < celkem_negativnich>

Vstupni parametry jsou soubory svektorovou reprezentaci pozitivnich
a negativnich uZivatelskych hodnoceni bez popisnych hlavi¢ek a celkové pocty
zpracovavanych uZzivatelskych hodnoceni pro obé tridy. Vystupem skriptu jsou
celkové tfi soubory test.dat, trainpos.dat a trainneg.dat. Soubor test.dat obsahuje
vybranou mnoZinu dat, ktera bude pouZita pro testovani a zbylé dva soubory ob-
sahuji mnoZiny pozitivnich a negativnich prispévkd, které budou pouzity ve fazy
trénovani.

Ve druhém kroku jsou nasledné pouZity nové vygenerované soubory jako
vstup pro tvorbu sady vstupnich soubort pro jednotlivé experimenty. Skript se ve
druhém kroku znovu spousti pomoci konzolového prikazu s rozdilem vétSiho
mnozstvi parametri:

createExpData.py < —old > < trainpos.dat > < trainneg.dat > < test.dat > < cel-
kem_porzitivnich > < celkem_negativnich> < pocet_oznacenych_prvkii > < hlavic-
ka_trénovactho _souboru > < hlavicka testovaciho souboru > < prefix_souborii >

Prvni novy parametr ,-old“ oznacuje, Ze se jedna o druhy krok tvorby vstupnich
soubort. Ddle nasleduji cesty ke vstupnich soubortim z predchazejiciho kroku
a celkovy pocet pozitivnich a negativnich hodnoceni pouZzitych v prvnim kroku.
Dal$im novym parametrem je ,pocet_oznacenych_prvkl“, ktery udava presny po-
Cet oznacenych polozek, které budou pouzity pro tvorbu trénovacich dat. Dalsi pa-
rametry jsou cesty k souboru s vygenerovanou hlavickou z nastroje KEEL pro tré-
novaci atestovaci soubory. Vygenerované hlavicky KEEL souborii jsou pouzity
z predchozich experimenttl pro rizené uceni s tim rozdilem, ze hlavicka pro tréno-
vaci soubory je doplnéna o nedefinovanou hodnotu ,unlabeled”. Tato hodnota je
umisténa mezi nomindlni hodnoty atributu document_class a pro prisluSné hodno-
ceni znaci, ze neni znama jeho cilova trida. Posledni parametr ,prefix_soubori“
slouzi pro urceni prefixu jména vytvorenych soubort, ktery musi byt stejny jako
jméno vytvorené datové sady v nastroji Keel. Kone¢nym vystupem tohoto skriptu
pro CasteCné rizené uceni je 30 soubord, které jsou rozdéleny do ti{ kategorii po
10. Celkovy pocet soubort je 30, protoZze na jedno provedeni experimentu jsou
tireba 3 soubory a celkovy pocet opakovani byl stanoven na 10 pokust. U vSech
vygenerovanych soubortfi, které budou pouzity pro experimenty v nastroji KEEL
byl dodrZen predem urceny pomér poctu pozitivnich a negativnich uZivatelskych
hodnoceni.

Soubor obsahujici testovaci data (s koncovkou tst.dat) slouZi pro otestovani natré-
novaného Kklasifikatoru. Testovaci soubor vZdy obsahuje predgenerovanou hlavic-
ku z nastroje KEEL a 34 % uZzivatelskych hodnoceni z celkového poctu hodnoceni
pouzité datové mnoZiny. Soubor obsahujici trénovaci data (s koncovkou tra.dat)
obsahuje hlavicku pro trénovaci soubor a zbylych 66 % uzivatelskych hodnoceni
z celkového pocCtu. Obsah tohoto souboru je upraven na zakladé parametru o poctu
oznacenych prvki, ktery definuje kolik oznacenych hodnoceni ma obsahovat.
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Z obou trid (pozitivni a negativni) je nahodné vybrana polovina celkového poctu
oznacenych uzivatelskych hodnoceni. Oznacena ¢ast trénovacich dat je tedy vzdy
tvofrena stejnym pocCtem pozitivnich a negativnich hodnoceni. Zbylym hodnocenim
je nasledné zménéna hodnota atributu ,document_class“ na nedefinovanou hodno-
tu ,unlabeled“. Trénovaci soubor tedy obsahuje v prvni ¢asti stanoveny pocet
oznacCenych hodnoceni a nasledné zbytek neoznacenych hodnoceni. Treti vygene-
rovany soubor (s koncovkou trs.dat) slouzi pro kontrolu klasifikace v trénovaci
fazy a obsahuje stejnou predgenerovanou hlavicku a uZivatelskd hodnoceni jako
trénovaci soubor s tim rozdilem, Ze vSechna hodnoceni v tomto souboru jsou ozna-
¢ena (u vSech hodnocenti je zndma hodnota atributu document_class).

5.4 Navrh experimentu

V nasledujici ¢asti je popsan navrZeny postup priibéhu jednotlivych experimentt
nad zvolenou datovou kolekci. Nejprve je popsana volba velikosti datovych mnoZzin
pro jednotlivé experimenty s ohledem na moZnosti pouZité vypocetni techniky.
Nasledné jsou popsany pouzité postupy pri realizaci experimentli pro vSechny tri
zkoumané druhy strojového uceni, ¢astecné rizené, rizené a nerizené uceni.

5.4.1 Urceni velikosti datovych mnozin

Urceni velikosti pouzitych datovych mnoZin je jednim z nejdlezitéjSich kroka
pied samotnym zapocetim experimentt. Velikost a sloZeni datové mnoziny muze
vyrazné ovlivnit vysledky experimentii. Pfi urcovani velikosti zkoumané datové
mnoziny je ovSem dilezité brat ohled na moznosti pouzité vypocetni techniky.
Vzhledem k tomu, Ze v autor mél k dispozici pro realizaci experiment(i béZny note-
book, bylo nutné tuto skutecnost zvazit pti volbé velikosti mnoZziny dat. Autor nej-
prve provedl nékolik testovacich experimentl s cilem ziskani predstavy o Casové
a vypocetni narocnosti jednotlivych algoritmi strojového uceni a na jejich zakladé
urcil nasledujici velikosti jednotlivych datovych mnoZin pro dal$i zpracovani (viz
Tab. 8). Velikost demonstac¢ni datové sady byla stanovena na 1 000 ndhodné vy-
branych uzivatelskych hodnoceni produktii z celkové datové kolekce. Nasledné
byly vytvoreny tfi redlné datové sady, dvé po 8 000 uZivatelskych hodnoceni
ajedna o velikosti 16 000 uzitavelskych hodnoceni. SloZeni datovych mnozin
z pohledu jednotlivych tiid udava v Tab. 8 pomér zastoupeni tiid, ktery znaci po-
mér pozitivnich uzivatelskych hodnoceni vic¢i tém negativnim. U demonstracni
sady a prvni realné datové sady byl pomér hodnoceni stanoven na vyvazeny, obé
sady tedy obsahuji 50 % pozitivnich a 50 % negativnich hodnoceni. Vzhledem
k tomu, Ze v datové kolekci celkovy pocet pozitivnich prispévkil vyrazné prevyso-
val (priblizné 75 % pozitivnich a 25 % negativnich) celkovy pocet negativnich pri-
spévki, dalsi realné sady jiz byly vytvoieny se zachovanim tohoto poméru (75:25).
Pri urcovani velikosti datovych mnoZin bylo také zjiSténo, Ze pro zpracovani dato-
vé mnoZiny o velikosti 16 000 hodnoceni nebyl notebook Lenovo dostacujici (viz
kapitola 5.2) a bude potreba vice nez 4 GB operacni paméti RAM. Z tohoho dtivodu
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byl zaptij¢en notebook znacky Dell (viz kapitola 5.2), na kterém byly realizovany
veskeré experimenty pro tuto datovou sadou.

Dalsi diilezitou casti volby velikosti pouZitych mnozin dat je urceni velikosti tréno-
vaci a testovaci mnoziny. Ze zvolené mnoZiny dat pro dany expetiment byly vzdy
ndhodné vyclenény priblizné dvé tretiny uzivatelskych hodnoceni na trénovani
a testovani probihalo na zbylé tretiné dat. Tento typ rozdélené vstupni mnoZiny
dat v poméru pouziti 66 % dat pro trénovani a 34 % na trénovani je standardni
doporuceny postup v odborné literature (napt. Marsland, 2015; Zaki, Meira, 2014).
Cilem tohoto rozdélenti je predevsim zisk realného pohledu na klasifika¢ni problém
nad rozsahlou testovaci datovou mnozinou a zaroven zamezeni priliSnému pretré-
novani klasifikatoru. Obé mnoziny, trénovaci i testovaci jsou ve vSech experimen-
tech vzajemné disjunktni (neobsahuji stejna uzivatelska hodnoceni).

Tab. 8 Zvolené velikosti datovych mnozin pro experimentalni zpracovani
Velikost da- | Pomér zastou- | Trénovaci Testovaci
Typ mnoziny | tové mnoZiny | peni trid (P:N) mnoZina mnoZina
Demonstracni 1000 50:50 660 340
Realna ¢. 1 8000 50:50 5280 2720
Realna ¢. 2 8000 75:25 5280 2720
Realna ¢. 3 16 000 75:25 10 560 5440

5.4.2  Nerizené uceni

Vsechny experimenty v ramci nefizeného uceni strojového uceni resp. shlukovani
byly realizovany v nastroji Cluto. Pomoci nékolika experimentii nad vytvorenymi
datovymi mnoZinami byla zjiStovana vhodna parametrizace jednotlivych shluko-
vacich algoritmi, které jsou vtomto programu implementovany. Nasledné na za-
kladé dosazenych vysledkd byl vybran pro dalsi praci algoritmus k-means, ktery
mél z pouzitych algoritmii nejvyssi prenost v prifazovani uzivatelskych hodnoceni
do cilovych trid. Dale byla zkoumana vhodna parametrizice tohoto algoritmu pro
dosaZeni co nejvyssi presnosti, podstatnym parametrem je predevSim pouZita me-
toda méteni podobnosti jednotlivych textovych hodnoceni ve spolecném prostoru.
Metoda méreni podobnosti byla vybrana na zakladé nékolika experimentalnich
pokusii, ze kterych nejvyssi presnosti dosahovala metoda méreni podobnosti po-
moci kosinové vzdalenosti. Pro ovéreni spravnosti volby a vhodnosti této metody
pro méreni podobnosti vektorové reprezentace textovych dat, byly nastudovany
dalSi odborné prace, které potvrzuji skute¢nost, Ze kosinova podobnost dosahuje
v tomto pripadé relativné dobrych vysledki a Ze se jedna o hojné vyuzivanou me-
todu (Zizka a kol. 2012; Sidorov a kol. 2014). Pro volbu pouZité metody méfeni
podobnosti, ale i metody shlukovani a jeji parametrizace by se jisté dala provést
hlubsi a diikladnéjsi analyza této oblasti strojového uceni. Nicméné cilem prace je
piredevsim zakladni porovnani riznych metod strojového uceni a diky limitova-
nym obsahovym moZnostem neni mozné pokryt veSkeré aspekty do hloubky. Dal-
$im odGvodnénim je také skutecnost, Ze nefizené uceni by mélo podle ocekavani
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autora ziskaného znastudovanych odbornych zdrojii dosahovat nejhorsich vy-
sledkili v porovnani s ostatnimi typy strojového uceni. Tento piedpoklad byl ve vét-
$iné pripadl potvrzen ina zdkladé experimentd, a proto se autor zaméril prede-

v v/

vS$im na experimenty v oblasti Fizeného a Castecné rizeného ucenti.

Popis provedeni experimentti neiizeného uceni

Vzhledem k tomu, Ze prace je experimentalniho typu je zcela zdsadni uvést pres-
nou konfiguraci, kterd byla pouZita pro ziskani vysledkd. Tyto udaje jsou dulezité
pro ovéreni kvality dosazenych vysledkl a moZnosti pifipadného opétovného pro-
vedeni experimentt. Jak jiZ bylo zminéno v piredchazejici casti vékeré experimenty
nerizeného uceni bylo provedeny v nastroji Cluto. Konkrétné byla pouzita verze
gCLUTO 1.0 z roku 2003 s jednoduchym grafickym uZzivatelskym rozhranim. Spus-
ténf aplikace gCLUTO se na platformé windows provadi pomoci spustitelného sou-
boru gcluto.exe, ktery je volné dostupny na internetovych strankach autora tohoto
programu (Karypis, 2006). Po spusténi je nutné nejprve vytvorit novy projekt
a nasledné importovat vstupni data pomoci polozky ,Import Data“ v menu ,Pro-
ject”.

PouZité vstupni soubory

e maticovy soubor (Matrix File, pfipona .mat)
e soubor s nazvy sloupcti (Column File, pfipona .mat.clabel)

e soubor s identifikaci tfid hodnoceni (Row Class File, pripona .mat.rclass)

Vstupni maticovy soubor obsahuje kompletni vektorovou reprezentaci vSech uZi-
vatelskych hodnoceni, kterd byla vytvorena na zakladé vstupni datové kolekce
pomoci skriptu doc2mat (viz kapitola 5.3). Soubor s nazvy sloupcti vznikl zaroven
pfi tvorbé maticového souboru a obsahuje vSechny unikatni termy, které se vysky-
tovali ve zvolené datové mnoziné. Soubor s identifikaci tiid pro jednotliva uzivatel-
ska hodnoceni byl vytvoren manualné v textovém editoru Sublime Text 2. Tento
soubor obsahuje na kazdém tradku jedno cislo bud’' 0, nebo 1, které identifikuje pa-
tricnou tridu pro zarazeni uZivatelského hodnoceni na daném radku maticového
souboru. Cislo 0 znadi, Ze hodnoceni patfi do pozitivni t¥idy a &islo 1 je oznaceni
pro negativni hodnoceni respektive negativni tfidu. V dalsim kroku nasledujicim
po nacteni vSech potirebnych vstupnich soubort je nutné nastavit zvolenou para-
metrizaci shlukovani. Ta se nastavuje prfimo pred samotnym shlukovanim
v editacnim okné, které lze vyvolat pomoci programového menu v zaloZce ,Data“
a nasledné pod polozkou ,Cluster”.

PouZzita parametrizace

e shlukovaci metoda - k-means (Direct)

e pocet shluki - 2

e reprezentace radkl - zadna (None)

e reprezentace sloupct - IDF (Inverse Document Frquency)
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metoda méreni podobnosti - kosinova vzdalenost (Cosine)
kriterialni funkce - 12

pocet iteraci k-means - 10

pocet pokusii - 10

Nejprve bylo nutné nastavit metodu shlukovani na , Direct, pod kterou se ukryva
algoritmus k-means anasledné provést snizeni hledaného poctu shlukii na dva.
Zbylé parametry byly ponechany ve vychozim nastaveni pro algoritmus k-means.
PocCet pokusli (provedeni experimentl) byl stanoven na 10 stejné jako
u experimentt Fizeného a Caste¢né rizeného strojového uceni. Program gCLUTO po
provedeni shlukovani nad vstupnimi daty s nastavenou parametrizaci, zobrazi roz-
sahlou radu vystupnich udaji, které jsou ve vysledkovém formulati v tabulkové
formé.

Vystupni data

e (istota (purity)

prenost (accuracy)

entropie (entropy)

distribuce tiid (class distribution)
e matice zamén (confusion matrix)

e vyznamné atributy (descriptive and descriminating features)

Kvalita shluki respektive presnost shlukovani Ize urcovat na zakladé nékolika me-
trik podle hledanych cilovych vysledki. V této praci je kvalita shlukovani urcena
pomoci metriky presnosti (angl. accuracy, viz podkapitola 2.5.2) ato predevsim
z dlivodu vhodného formatu pro srovnani s vysledky rizeného a ¢astecné rizeného
strojového uceni.

5.4.3  Rizené uéeni

Experimenty Fizeného strojového uceni byly realizovany pomoci dvou rtznych
nastroju. V prvni ¢asti téchto experimentt byl pouzit nastroj Weka pro urceni du-
lezitych atributi pomoci algoritmu vybéru rysu (angl. feature selection). V této Cas-

rysd pro sniZeni vypocetni narocnosti Klasifikacnich algoritmi ve druhé casti. Vy-
bér ryst probihal na zakladé zhodnoceni vysledki ze Ctyt rozdilnych metod vybé-
ru rysu.

e Chi kvadrat - (Chi square)

e ziskovy pomér (gain ratio)

¢ symetricka nejistota (symmetrical uncertainty)

¢ informacni zisk (info gain)
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Druha ¢ast v podobé pouziti riznych klasifikacnich algoritmt byla realizovana
v nastroji KEEL (viz kapitola 3.2) ato predevsim z divodu presnéjsiho srovnani
vysledki klasifikace s vysledky c¢astec¢né rizeného uceni, které budou realizovany
nad stejnou implementaci pouzitych klasifikator(i. Pfi experimentech rizeného
uceni byly zkoumany predevsim zastupci ruznych typi Klasifikatort, které se lisi
z pohledu klasifikacniho principu nad vstupni mnoZinou dat. Podle oc¢ekavani au-
tora by mély metody rizeného strojového uceni dosahovat nejlepsich vysledki
z pohledu Kklasifikace. Tento predpoklad byl potvrzen ina zdkladé experimentt
a proto se autor rozhodl realizovat podstatné vétsi pocet experimenti oproti neri-
zenému uceni. Pro realizaci experimentu byly pouzity celkem ctyri klasifikatory
implementované v nastroji KEEL, C4.5, k-NN , NB a SMO. Hlavni principy téchto
klasifikaCnich algoritmii jsou popsany v teoretické ¢asti této prace (viz kapitola
2.5.1). Vyznam zkracenych nazvi klasifikatort je vysvétlen v nasledujicim odstavci
a dale v praci jsou jiz pro popis téchto algoritmi vyuzity vzdy pravé tyto zkratky.

e (4.5 - rozhodovaci strom C4.5

e NB - Naivni Bayestiv Klasifikator

e k-NN - k-nejblizSich sousedi

e SMO - algoritmus podptirnych vektort

Vzhledem k poctu vysokému poctu experimentli a omezenému obsahovému roz-
sahu prace byly experimenty pro rizené uceni provedeny pouze se zakladni para-
metrizaci pouzitych klasifika¢nich algoritmi. DalSim diivodem bylo také to, Ze i se
zakladni parametrizaci dosahovaly algoritmy fizeného uceni nejlepsich vysledki
klasifikace a proto jiZ nebylo nutné zkoumat tuto oblast podrobnéji.

Popis provedeni experimenti rizeného uceni

V ramci tizeného uceni byla realizovana fada experimenti, které budou vyhodno-
ceny na zakladé dosaZenych vysledkii v nasledujici ¢asti (viz kapitola 6). Vysledky
experimentd jsou pro findlni srovnani riiznych typt strojového uceni zcela zasadni,
a proto je nutné presné popsat postup realizovany pro jejich ziskani. Jak jiz bylo
zminéno v piredchazejici ¢asti, prvni ¢ast experimenti pro izené uceni byla prove-
dena v nastroji Weka (viz kapitola 3.2). V této Casti byly provedeny experimenty
s pouzitim algoritmi na vybér rysi za ucCelem zvySeni presnosti Kklasifikace
a zaroven redukce vypocetni naro¢nosti experimentt ve druhé c¢asti. Konkrétné byl
pouzit nastroj Weka verze 3.8 zroku 2016, ktery je volné dostupny ke staZeni na
internetovych strankach autort z Univerzity Wakaito (Weka, 2016). Po spusténi
programu Weka je nutné spustit Weka explorer pomoci poloZzky ,explorer”
v aplikatnim menu a nasledné provést nahrani vstupniho souboru pomoci kontex-
tového menu ,Open file...“

Pouzité vstupni soubory

e Vektorova reprezentace uloZena ve formatu csv
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Jedinym vstupnim souborem do nastroje Weka je vytvorena vektorova reprezenta-
ce zvolené datové mnoziny uloZena v souborovém formatu csv, do kterého byla
prevedena z maticového formatu (viz kapitola 5.3). Po nahrani souboru je nutné
pouZit filtr na zménu posledniho ¢iselného atributu document_class, ktery oznacuje
tifidu daného uzivatelského hodnoceni na nominalni hodnotu. Tento filtr se apliku-
je vybérem filtru ,NumericToNominal“, ktery se nachazi v sekci filtri ,unsupervi-
sed” ve sloZce ,attribute”. Tento pfevod je podstatny pro algoritmy vybéri ryst,
které vyzaduji, aby vstupni data obsahovala atribut oznaceni tfidy nominalniho
typu. Poté bylo mozné provést experimenty s riiznymi algoritmy vybéru rysu.

PouZzita parametrizace

¢ metoda hledani (search metod) - Ranker
e pocet vybranych rysti (numToSelect) - 10 %
e prah vybéru (threshold) - 0

Realizované experimenty byly provedeny pro vSechny metody vybéru se shodnou
parametrizaci. Pouzitd metoda hledani byla Ranker s rozhodovacim prahem vybé-
ru nastavenym na hodnotu 0 apocet hledanych ryst byl stanoven na 10 %
z celkového poctu ryst vstupni datové mnoziny. Tento krok byl zvolen na zakladé
poznatkli nastudovanych z odbornych clank( a po konzultaci s vedoucim prace
piredevsim z dlivodu sniZeni vypocetni narocnosti klasifika¢nich algoritmi bez vy-
raznéjsi ztraty informace. Tento postup, odebrani méné podstatnych rysu, které ve
své podstaté tvori informacni Sum z pohledu dolovani znalosti ze vstupni datové
mnoziny, byl ovéren v celé fadé odbornych praci a bézné se vyuziva za Ucelem
zkvalitnéni a predevSim zrychleni procesu Kklasifikace (napf. Bramer, Petridis
2014; Agarwal, Mittal, 2016). Vybérem ryst lze totiZ vyrazné sniZit pocet relevant-
nich atributl pro ucely klasifikace z radu tisici na desitky ¢i stovky atributd bez
vyraznéjsi ztraty presnosti klasifikace.

Vystupni data

e Redukovana vektorova reprezentace uloZena ve formatu csv

Vystupem z této experimentalni ¢asti je redukovana vektorova reprezentace ulo-
zena ve formatu csv, kterd obsahuje pouze vybrané rysy na zakladé vysledkli me-
tod jejich vybéru.

Druha Cast experimenti v oblasti rizeného strojového uceni se jiz tykad samotné
realizace klasifikace. Klasifikace byla realizovana pomoci nastroje KEEL verze 3.0,
ktera je rovnéz volné dostupna na internetovych strankach autori (Keel, 2005). Po
spusténi tohoto nastroje pomoci spustitelného souboru v Javé GraphlnterKeel jar je
nejprve nutné vstupni data importovat. Nahrani dat do aplikace je provedeno
v modulu pro spravu dat ,Data Management®, kde jsou data prevedenena do for-
matu KEEL (s priponou .dat).
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Pouzité vstupni soubory

e Redukovana vektorova reprezentace uloZena ve formatu csv

Vstupnim souborem do nastroje KEEL je soubor ve formatu csv, ktery obsahuje
redukovanou vektorovou reprezentaci vzniklou na zakladé algoritmi vybéru rysi
(feature selection) v prvnim kroku. Po importu dat do aplikace je mozné s daty
pracovat v modulu experimenti , Experiments“ pomoci jednoduchého uzivatelské-
ho rozhrani. Pro sestaveni experimentl pro rizené uceni staci podle piiloZzeného
schéma (viz Obr. 11) sestavit bloky z nabidky dostupnych algoritmi a vytvorit je-
jich propojeni pomoci datovych tokii. Vstupni data jsou reprezentovana pomoci
datového bloku ,data“, ze kterého jsou rozdistribuovana pomoci datovych toki do
jednotlivych blokl reprezentujicich klasifikatory. Jedinou vyjimkou je algoritmus
Naivni Bayes, ktery vyzaduje diskretizaci vSech vstupnich hodnot, ktera je realizo-
vana diskretizacnim blokem , Chi2-D“. V poslednim kroku jsou veskeré klasifikacni
bloky propojeny s bloky pro zpracovani a vypis vysledkd.
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Obr.11  Schéma sestaveného experimentu pro fizené uceni z nastroje KEEL

Po sestaveni navZeného experimentu je nutné pomoci tlacitka ,Run Experiment”
vygenerovat spustitelny soubor pro tento experiment, ktery se uloZi v podobé ar-
chivu zip na urCené misto na disku. Pro spusténi experimentu je nutné tento archiv
rozbalit a upravit ve spoustécim konfiguracnim souboru velikost pouzivané ope-
racni paméti. Spoustéci konfigurani soubor RunKeelxml se nachazi ve sloZce
»Scripts” a pro kazdou navrzenou akci, ktera ma byt realizovana v ramci experi-
mentu obsahuje nasledujici zdznam v xml strukture:
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<sentence>
<command>java</command>
<option>-Xmx5120000000</option>
<option />
<option>-jar</option>
<option />
<option />
<executableFile>../exe/SelfTraining.jar</executableFile>
<scriptFile>./SelfTraining/all75wre/config0s0.txt</scriptFile>
</sentence>

Pro zménu velikosti pouzité operacni paméti je nutné upravit vSechny parametry
»-Xmx"“na pozZadovanou hodnotu. Zakladni nastavena hodnota tohoto parametru je
512 MB operacni paméti, ktera pro realizaci vétSiny experimentt neni dostacujici.
Maximalni hodnota pouzité operacni paméti je zaroven limitovdna nastavenim
operacniho systému. Pro experimenty s mens$imi datovymi mnoZinami na notebo-
oku Lenovo byla pouZitd operacni pamét nastavena na 2048 MB. Pro experimenty
u kterych dochazelo k pred¢asnému ukonceni z diivodli nedostatku operacni pa-
méti, byla na notebooku Dell nastavena na velikost opera¢ni paméti na 4096 MB
nebo 6000 MB. Po nastaveni velikosti pouZzité operacni paméti Ize experiment
spustit z podslozky ,Scripts“ zadanim nasledujictho prikazu do piikazové radky
spusténé v této sloZce:
java -jar RunKeel jar

PouZita parametrizace

C4.5
e prirfez (prune) - povolen (true)
e jistota (confidence) - 0.25

e minimalni pocet instanci k vytvorenti listu (instances Per Leaf) - 2

Klasifika¢ni algoritmus byl pouzit s vychozi parametrizaci, ktera je prednastavena
v programu KEEL. Parametru prifrezu znaci, zda algoritmus mtze béhem tvorby
rozhodovaciho stromu pouZit funkci profezavani (prunning). Jistota zna¢i mini-
malni hranici jistoty, které musi dosahovat list, aby bylo zvazeno jeho prirazeni do
stromu. Minimalni pocet instanci urcuje pocet instatci, které jsou potrebné
k vytvoreni nového listu.

k-NN

¢ metoda méreni vzdalenosti (distance metric) - Euklidovska (Euclidean)
e pocet testovanych sousedi (K Value) - 1
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U klasifika¢niho algoritmu k-NN byla pouZita standardni parametrizace, ktera je
tvorena Euklidovskou metodou méreni vzdalenosti jednotlivych hodnoceni. Dalsi
pametr pocet testovanych sousedt je nastaven na hodnotu 1.

NB

¢ bez moZnosti dalsi parametrizace
SMO

e penalizacni cena (C, cost) - 1.0

e typ piedzpracovani (preprocess type) - normalizace (Normalize)

e typ jadra (kernel type) — polynomidalni (PolyKernel)

¢ transformace nominalnich atributii na binarni (convert nominal attributes to
binary) - povolena (true)

o (fitlogistic models) - zakazano (false)

Klasifika¢ni algoritmus SMO byl také pouzit se standardni parametrizaci, ktera je
tvorena typem piedzpracovani dat nastvenym na normalizaci, typem jadra nasta-
venym na polynomialni. Ddle je nastavena penaliza¢ni cena pro nevhodné atributy,
povolena transformace nomindlnich atributi na binarni a zakazané srovnavani
vystupu pomoci logistického modelu.

Vystupni data
e prenost (accuracy)
¢ vysledky klasifikace pro jednotliva hodnoceni (class distribution)

e matice zamén (confusion matrix)

Vysledky experimentli jsou po dokonceni spusténého experimentu uloZeny
v podsloZce ,Results”. Vysledky se skladaji z fady béznych vystupt, jako jsou na-
priklad vysledky Kklasifikace pro jednotlivda hodnoceni, matice zdamén nebo pres-
nost. Uspésnost Kklasifikace natrénovanych klasifikatort pomoci fizeného uéeni je
porovnavana s ostatnimi typy uceni na zakladé dosaZené presnosti klasifikace.

5.4.4  Caste¢né rizené uceni
Hlavnim cilem této prace bylo predevsim porovnani metod ¢astecné rizeného stro-
jového ucenti s rizenym a nerizenym ucenim, proto bylo pro tento typ uceni zkou-
mano podstatné vétSi mnozstvi metod neZ pro zbylé typy. Konkrétné byly pouZity
vSechny nasledujici metody, jejichZ principy byly zaroven popsany v teoretické
Casti této prace (viz podkapitola 2.4.2):

o Self-training

e Co-training s vybérem relevantniho ndhodného podprostoru (Rel-RASCO)

e Co-training s vybérem ndhodného podprostoru (RASCO)
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e Tri-training

Veskeré experimenty provedené pro casteCné rizené strojové uceni byly stejné
jako experimenty pro rizené uceni realizovany v nastroji Keel (viz kapitola 3.2).
Volba Kklasifika¢nich algoritmi z dlivodu zachovani stejnych podminek v ramci po-
rovnani rizeného a netizeného uceni byla zcela stejna jako pro rizené uceni. Kazda
z metod CasteCné rizeného uceni byla vyzkouSena pro vSechny Ctyri zvolené klasi-
fikacni algoritmy (C4.5, k-NN, NB, SMO) s pouZzitim stejné parametrizace téchto
algoritm, ktera byla jiZ popsana v predchazejici podkapitole. Pfi navhru experi-
mentu pro castecné rizené uceni bylo také nutné urcit poméry oznacenych polo-
zek, které budou pouzity pro natrénovani jednotlivych klasifikator.

Cilem experimenti s ¢asteCné rizenym ucenim je ovérit predpoklad, Ze 1ze pomoci
malého poctu oznacenych dat a mnohonasobné vétstho poctu neoznacenych dat
natrénovat pocatecni klasifikator, ktery dosahne Kklasifikacni presnosti blizké rize-
nému uceni. Dal$Sim cilem je to, Ze bude dosahovat lepsich vysledkl nez algoritmy
nerizeného uceni. Na zdkladé samotného konceptu ¢astecné izené uceni bylo zcela
jasné, Ze pro tyto ucely nelze pouZit velky pocet dat, protoZe jinak by jednotlivé
experimenty postradaly smysl, prakticky by se jednalo o fizené uceni. DalSim fak-
torem pfti volbé velikosti oznacenych mnozin je i samotny charakter textovych dat
v prirozeném jazyce, které obsahuji velké mnozstvi unikatnich termt. Diky mnoz-
stvi termi je reprezentace jednotlivych hodnoceni velice ridka, obsahuje jen velice
malo nenulovych hodnot, a proto je diilezité zvolit velikost oznacené mnoziny tak,
aby vytvorila dostate¢ny zaklad pro ucely klasifikace hodnoceni. Objemy pouZitych
mnoZin oznacenych poloZek pro jednotlivé experimetny byly zvoleny na zakladé
doporuceni z odborné literatury (Abney, 2008; Sggaard, 2013) a nasledné konzul-
tace s vedoucim prace. Zvolené pocty oznacenych polozek, pouzité pro vSechny
experimenty ¢astecné rizeného uceni na redlnych datech jsou nasledujici:

e 50 oznacenych poloZek
e 100 oznacenych poloZek
¢ 500 oznacenych poloZek

e 1000 oznacenych poloZek

Nejmensi oznacena mnoZina ma 50 poloZek, velikost mensi neZ 50 nebyla vzhle-
dem k charakteru vektorové reprezentace textovych dat v prirozeném jazyce zcela
vyloucena. Dal$i oznacené mnoZiny maji velikost 100, 500 a 1000 poloZek. U vSech
téchto mnozin bude zkoumano, zda ma zvysujici se pocet oznacenych polozek vliv
na presnost Kklasifikace. Horni hranice 1000 poloZek byla zvolena predev$im
z diivodu, aby nedoslo k poruseni zakladni myslenky c¢astec¢né rizeného uceni.

Popis provedeni experimentt ¢astecné rizeného uceni

Stejné jako u experimenti pro Fizené uceni byla pro ¢astecné tfizené uceni realizo-
vana rada experimentu, které budou vyhodnoceny na zakladé dosaZenych vysled-
kl v nasledujici casti (viz kapitola 6). V nasledujici ¢asti je popsan presny postup
realizace experimentd a pouzitd finalni parametrizace. Tyto tdaje jsou zcela za-
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sadni pro vysledné srovnani jednotlivych typt strojového uceni, aby bylo mozné
vysledky znovu reprodukovat. VSechny experimenty byly realizovany v nastroji
Keel verze 3.0 stejné jako pro experimenty rizeného uceni. Experimenty jsou reali-
zovany v modulu pro c¢astecné rizené uceni, ktery byl implementovan zcela samo-
statné a ma omezené funkce. V tomto modulu nefunguje import dat pomoci uZiva-
telského rozhrani a také zde neni moznost vytvaret upravena data ve formatu Keel
do tohoto modulu. Z téchto dlivodii autor prace musel vytvorit skript createExpDa-
ta.py, popsany v Casti o pripravé dat (viz kapitola 5.3), pomoci kterého lze vytvorit
modulem poZadovana data. Import dat je realizovan doplnénim datové sady primo
do konfigura¢niho souboru nastroje Keel pro ¢astecné rizené uceni. Konfiguracni
soubor DatasetsSSL.xml se nachazi v hlavni sloZce nastroje v podsloZce data. Nej-
lep$im nalezenym zptisobem importu dat je zkopirovani zaznamu vytvoiené dato-
vé sady z konfigura¢niho souboru Datasets.xml pro Kklasicky modul, ktery se nacha-
zi ve stejné sloZce. Tento zaznam o nové importovaném datasetu byl vytvoren bé-
hem experimentt fizeného uceni.

Pouzité vstupni soubory
Vytvorena sada soubori ve formatu Keel:

e testovaci soubory (s koncovkou tst.dat)
e trénovaci soubory (s koncovkou tra.dat)

e ovérovaci soubory (s koncovkou trs.dat)

Na provedeni jednoho experimentu ¢astecné rizeného uceni jsou vzdy vyzadovany
tri vstupni soubory. Testovaci soubor slouzi pro otestovani natrénovaného klasifi-
katoru, ktery byl natrénovan pomoci trénovaciho soubor. Ovérovaci soubor slouzi
pro ovéreni trénovaci faze a ke zjiSténi daspésnosti klasifikace dosazené béhem tré-
novani. Celkové se vstupni sada pro jeden experiment sklada z 30 soubort, které
slouzi pro deset provedeni tohoto experimentu. Pfed ndvrhem struktury experi-
mentu v designeru je potieba vSechny tyto soubory nakopirovat do slozky vytvo-
fené datové sady. Datové slozky pro importovana data se nachazi v podsloZce na-
stroje Keel ,Data”“.
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& Semi-Supervised Learning Experiments Design: Off-Line Module
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Obr.12  Ukazka nastroje Keel po importu uzivatelskych datovych sad

Po importu dat do aplikace je moZné s daty pracovat v modulu ¢astecné rizeného
uceni (angl. Semi-Supervised Learning, SSL), ktery se nachazi v hlavnhim menu na-
stroje pod poloZkou modult (angl. Modules). Po spusténi SSL modulu jsou impor-
tovana data dostupna v sekci uzivatelskych datovych sad (angl. User Datasets, viz
Obr. 12). Pro sestaveni experimentii pro ¢astec¢né fizeného uceni staci podle pftilo-
Zeného schéma (viz Obr. 13) pro kaZdou z metod (Self-training, Tri-training, RAS-
CO, Rel-RASCO), sestavit bloky z nabidky dostupnych algoritmii a vytvorit jejich
propojeni pomoci datovych tokii. Propojeni jednotlivych bloki je zcela stejné jako
pro experimenty fizeného uceni. Jedinou zménou viici rizenému uceni je pouziti
algoritmt castecné tizeného uceni a nastaveni pouzivanych klasifikatort v ramci
téchto bloki.
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Obr.13  Schéma sestaveného experimentu pro metodu Self-training z nastroje KEEL

PouZita parametrizace

Spoleénym parametrem pro vSechny algoritmy castecné tizeného uceni byly
pouzité Kklasifikatory (Classifier), které byly zvoleny stejné jako u experimenti
Fizeného uceni. Kazdy z algoritmi ¢astecné rizeného uceni byl tedy vyzkousen pro
klasifika¢ni algoritmy C4.5, k-NN, NB, SMO.

Self-training
e pocet vybranych prikladli (number of selected examples) - 1
e maximalni pocet iteraci (MaxIter) - 40
e pouzity Kklasifikator (Classifier) - C4.5, k-NN, NB, SMO
Parametry Self-trainingu byly po otestovani rozdilnych poctl vybiranych prikladi

ve findlnich experimentech ponechany v plivodnim vychozim nastaveni. Pocet vy-
biranych neoznacenych poloZek byl nastaven na 1, coZ znamen3, Ze byla vzdy vy-

VVVVV

zarfazena do mnoZiny oznaCenych hodnoceni. Maximalni pocet iteraci Self-
trainingu byl nastaven na 40 iteraci.

Rel-RASCO

e maximalni pocet iteraci (MaxIter) - 10

e pocet pohledli (numbers of view) - 30
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RASCO

e maximalni pocet iteraci (MaxIter) - 10
e pocet pohledii (numbers of view) - 30

Parametry algoritmi Rel-RASCO a RASCO byly ponechany na zdkladnim, autory
nastroje Keel doporuceném nastaveni. Maximalni pocet iteraci obou algoritmi byl
nastaven na 10 iteraci. PoCet pohledi vytvorenych nad vstupni datovou mnozinou
byl nastaven na 30 pohledi.

Tri-training

e bez moZnosti parametrizace

Pro spusténi navrzeného experimentu v designeru je nutné dodrZet stejny postup,
ktery byl detailné popsan u experimentl rizeného uceni v predchazejici ¢asti (viz
podkapitola 5.4.3). Nejprve je potieba pomoci tlacitka ,Run Experiment” vygene-
rovat spustitelny soubor pro tento experiment, ktery se uloZi v podobé archivu zip
na urcené misto na disku. Nasledné je treba tento archiv rozbalit, upravit
ve spoustécim konfiguranim souboru velikost pouZité operacni paméti a spustit
experiment pomoci konzolového ptikazu:

java —jar RunKeel.jar

Vystupni data
e prenost (accuracy)
¢ vysledky klasifikace pro jednotliva hodnoceni (class distribution)

e matice zamén (confusion matrix)

Vysledky experimenti jsou po dokonceni spusténého experimentu uloZeny
v podslozce ,Results”. Vysledky se skladaji z fady béznych vystupi strojového uce-
ni, stejné jako tomu bylo u Fizeného uéeni. Uspé$nost Klasifikace natrénovanych
Kklasifikatorti pomoci Castecné fizeného uceni je porovnavana s ostatnimi typy uce-
ni na zakladé dosaZené hodnoty metriky presnosti.
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6 Vysledky experimentt

V této kapitole jsou prezentovany vysledky dosaZené realizaci navrzenych experi-
mentld nad zvolenou datovou kolekci. Vysledky jsou predstaveny pomoci grafi
a tabulek, které slouzi pro vyjadireni srovnani vysledka c¢astecné rizeného strojo-
vého uceni s fizenym a nefizenym strojovym ucenim. Pro prehlednost popisu vy-
sledki jsou v grafech atabulkach pouzity zkratky algoritmd a metod strojového
uceni. Veskeré tyto zkratky byly definovany v teoretické ¢asti (viz kapitola 2) této
prace nebo v ¢asti navrhu experimenti (viz kapitola 5.4). Nejprve jsou predstave-
ny experimenty provedené na demonstracni sadé, které byly realizovany jako prv-
ni v ramci praktické casti. Tyto experimenty slouzily predevsim pro vybér vhodné-
ho nastrojového aparatu a pocatecni ovéreni realizace praktické casti. Na zakladé
demonstracnich experimentii byly také zvoleny techniky pripravy dat a algoritmy
strojového uceni. Nasledné jsou v této kapitole jiZ predstaveny vysledky experi-
mentd provedené na realnych datovych mnozinach.

6.1 Demonstracni datova sada

Jednim z cilG prace bylo provést experimenty pro vhodné zvolenou demonstracni
datovou sadu. Autor prace zvolil jako demonstracni datavou sadu malou podmno-
zinu dat z realné datové sady o velikosti 1000 uzivatelskych hodnoceni. Demon-
stracni datova sada byla vytvorena z realné sady piredevsim z divodu ovéreni rea-
lizovatelnosti navrzenych postupi. Dale tato sada byla pouzita pro ziskani prehle-
du s existujicimi nastroji a jejich naslednou volbu pro realizaci experimentd vSech
typi strojového uceni. V této Casti je zaroven definovan jednotny format prezenta-
ce vysledk, ktery bude pouZit pro prezentaci vysledkili vSech experimenti, které
byly ziskany na realnych datovych mnozinach.

Zavedené znaceni experimentt

Pro prehlednost popisu vysledki jednotlivych experimentl jsou v nasledujicich
¢astech prace pouzivany pouze zkratky nazvi algoritmi a autorem vytvorené zna-
Ceni experimentd. BéZné pouzivané zkratky nazvi vSech pouzitych algoritmu
ametod byly definovany v teoretické Casti prace apoté znovu rekapitulovany
v kapitole navrhu experimentii (viz kapitola 5.4). Z diivodu piehlednosti popisu
a orientacnich davodi bylo vytvoreno nasledujici znaceni vyslednych grafi
a tabulek, které se snazi o co nejprehlednéjsi a nejstrucnéjsi popis experimenti.
Znacenti se sklada ze dvou casti, datové mnoZiny a vzhledem k tomu Ze pomér veli-
kosti trénovaci a testovaci mnoZziny byl ve vSech pripadech stejny (na trénovani
bylo pouzito 66 % hodnoceni z celkového poctu a zbylych 34 % bylo pouzito na
testovani), nejsou tyto udaje z diivodu piehlednosti u vysledkd uvadény. Ve druhé
Casti znacenti je v zavorkach uveden pomeér poctu pozitivnich hodnoceni viici hod-
nocenim negativnim obsaZenych v datové mnozZiné. Na nasledujicich vysledcich
experimenti demonstra¢ni mnoziny je predstaven a vysvétlen format prezentace,
ktera bude pouZita v nasledujici kapitole srovnani metod strojového uceni.
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Vysledky experimentii pro demonstra¢ni mnozinu
Nasledujici vysledky v podobé grafii a tabulek priimérné namérené piesnosti byly
ziskany na demonstra¢ni datové mnoZiny. Podle zavedeného znaceni se tedy jed-
nalo o pripad , 1000 (50:50)“ kde ¢islo 1 000 reprezentuje celkovou velikost pouZi-
té datové mnoziny. Tato mnoZina byla béhem experimentii rozdélena podle pie-
dem stanoveného poméru na trénovaci mnoZinu a testovaci mnoZinu. Trénovaci
mnoZina obsahovala 66 % hodnoceni z celkového pouZitého poctu a testovaci
mnoZina obsahovala zbylych 34 % hodnoceni. Vyraz v zavorkach ,(50:50)" znadi,
Ze se jednalo ovyvazenou mnoZinu, ktera obsahovala stejny pocet pozitivnich
i negativnich uZivatelskych hodnoceni.

Nasledujici tabulka agraf obsahuji vysledky pro pripad ,1000 (50:50)“
s vyuzitim 100 oznacenych hodnoceni. Pocet oznacenych hodnoceni vzdy znaci
velikost nasady, kterd byla pouZita pro pocate¢ni natrénovani klasifika¢nich algo-
ritmi ¢asteCné rizeného uceni. Pocatecni nasada vzdy obsahovala vyvazeny pocet
oznacenych pozitivnich a negativnich hodnoceni.

Tab. 9 Primeérna piesnost u experimentu ,,1000 (50:50)“ pro 100 oznacenych hodnoceni
algoritmus k-means C4.5 k-NN NB SMO
shlukovani 0.8270 - - - -
klasifikace - 0.7176 0.6088 0.8285 0.8559
Self-training - 0.6379 0.5653 0.5965 0.7271
Rel-RASCO - 0.6388 0.5656 0.6168 0.7412
RASCO - 0.6494 0.5656 0.6224 0.7362
Tri-training - 0.6379 0.5421 0.5994 0.7059

V prvnim sloupci tabulky prezentujici vysledky jsou vzdy umistény nazvy jednotli-
vych pouzitych algoritmi strojového uceni (viz Tab. 9). Prvni adek tabulky obsa-
huje konkrétni shlukovaci a klasifikacni algoritmy, které byly zkoumany béhem
experimentt. Ve zbylych sloupcich tabulky jsou uvedeny dosazZené hodnoty namé-
fené primeérné presnosti pro deset méreni u vsech algoritmi na zkoumané mnozi-
né. Z rozsahovych diivodl neni uvedena vypocitana hodnota rozptylu namérenych
presnosti a teké z diivodu, Ze v naprosté vétsiné pripadl rozptyl nepresahl hodno-
tu 1 %. VSechny prezentované hodnoty primeérné presnosti Klasifikace byly ziska-
ny testovanim natrénovanych klasifikator(i na testovaci mnoziné a z divodu lepsi
prehlednosti byly zaokrouhleny na 4 desetinna mista. Zcela presné vysledky bez
zaokrouhleni byly uloZeny na priloZeném DVD spolu s ostatnimi vystupy této pra-
ce. Symbol polmcky ,-“ v tabulce znaci, Ze pro danou metodu strojového uceni ne-
bylo mozné pouZzit tento konkrétni shlukovaci nebo klasifika¢ni algoritmus.

V nasledujicim grafu jsou vyneseny hodnoty nameéiené prlimérné prenosti
z predchazejici tabulky vyjadrené v procentech (viz Tab.9) pro ptripad ,1000
(50:50)" pro 100 oznacenych poloZek (viz Obr. 14). Jedna se o sloupcovy graf, kde
jednotlivé sloupce znaci pouzité shlukovaci a klasifika¢ni algoritmy. Na vodorovné
ose grafu jsou umistény nazvy metod strojového uceni, které byly pii realiza-
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ci experimentu vyuzivany. Svisla osa v grafu reprezentuje Uroven dosazené pri-
mérné hodnoty metriky presnosti v procentech (angl. accuracy).
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Obr.14  Prdmeérna presnost u experimentu , 1000 (50:50)“ pro 100 oznacenych hodnoceni

Vysledky namérené na demonstracni mnoZiné nelze objektivné povaZovat za néjak
zasadni, protoZe byly ziskdny na velice malé datové mnozin€, coz miize vysledky
vyrazné zkreslovat. Typickym prikladem ovlivnéni vysledki velikosti mnoziny byla
nameéiena primeérna presnost shlukovani, ktera v tomto pripadé dosahla 82,70 %,
tedy skoro stejnych vysledki jako nejlepsi klasifika¢ni algoritmy u fizeného uceni.
Diky experimentiim provedenym na demonstracni mnoziné autor ziskal pocatec¢ni
predstavu o konfiguraci algoritml a realizovatelnosti redlnych experimentd.
Z vysledkli demonstra¢ni mnoziny byl patrny fakt, Ze pii zvySovani pocatecni na-
sady se nezanedbatelné zvySuje presnost u vétSiny algoritmi castecné rizeného
uceni. Pfedevsim z divodd zkresleni vysledkii a dostatecného mnozstvi ziskanych
vysledkil nad realnymi mnozinami se autor rozhodl vysledky naméiené na demon-
stratni mnoziné nezahrnout do vysledného srovnani. Dal$im divodem je také
omezeny obsah diplomové prace, nicméné veskeré dosazené vysledky jsou uloZzeny
na priloZeném DVD.

6.2 Srovnani metod strojového uceni

Hlavnim cilem prace bylo pomoci experimentii nad redlnou mnoZinou dat provést
srovnani tii metod strojového uceni, nerizeného, rizeného a ¢astecné rizeného

uceni. V nasledujici ¢asti jsou predstaveny vysledky experimenti pro redlné datové
mnoZiny, které byly realizovany pravé za tcelem srovnani téchto metod. Srovnani
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metod strojového uceni bylo provedeno na zakladé metriky presnosti (angl. ac-
curacy), ktera urcuje prenost klasifikace uzivatelskych hodnoceni do cilovych trid.
Postup realizace experimentti, pouzité nastroje, zvolené velikosti datovych mnozZin,
pouzité algoritmy ajejich parametrizace byly popsany v predchazejici casti
o navrhu experimentl (viz kapitola 5.4). V prvni podkapitole této ¢asti jsou popsa-
ny vysledky experimenti pro datovou mnoZinu o velikosti 8 000 uZivatelskych
hodnoceni s vyrovnanym pomérem pozitivnich a negativnich prispévki. Ve druhé
podkapitole jsou uvedeny vysledky pro datovou mnozZinu o stejné velikosti, tedy
8 000 uzivatelskych hodnoceni snevyvaZzenym pomérem poctu pozitivnich
a negativnich hodnoceni. U druhé datové mnoZiny byl pomér stanoven na 75 %
pozitivnich a 25 % negativnich prispévku. Posledni podkapitola obsahuje vysledky
pro datovou mnozinu o velikosti 16 000 uzivatelskych hodnoceni s nevyvazenym
pomérem poctu pozitivnich a negativnich hodnocent.

6.2.1 Realna datova mnozina ¢. 1

Pro datovou mnoZinu o velikosti 8 000 uzivatelskych hodnoceni s vyvaZzenym po-
meérem poctu pozitivnich a negativnich prispévkii bylo realizovano celkové 6 typi
experimentl. Prvni dva typy experimenti byly provedeny pro ziskani vysledki
nerizeného a fizeného uceni. Zbylé Ctyti typy experimenti byly provedeny za tce-
lem ziskani vysledné presnosti algoritmi ¢aste¢né rizeného uceni pro 50, 100, 500
a 1000 oznacenych uzivatelskych hodnoceni. Vysledné srovnani vSech metod je
provedeno pomoci 4 grafi atabulek, které srovnavaji namérenou primeérnou
presnost c¢astecné rizeného uceni s namérenou presnosti nefrizeného a fizeného
uceni. Ve vSech grafech a tabulkach jsou namérené hodnoty presnosti pro netizené
a fizené uceni uvaddény opakované z diivodu snazsiho porovnani s nové namére-
nymi hodnotami pro ¢aste¢né rizené uceni.

Tab. 10  Primérna presnost u experimentu,8000 (50:50)“ pro 50 oznacenych hodnoceni

algoritmus k-means Cc4.5 k-NN NB SMO
shlukovani 0.7799 - - - -

klasifikace - 0.7739 0.5989 0.8544 0.8643
Self-training - 0.6214 0.5551 0.5156 0.6643
Rel-RASCO - 0.6147 0.5718 0.4953 0.6685
RASCO - 0.6257 0.5577 0.4902 0.6582
Tri-training - 0.6266 0.5475 0.5032 0.6605

Naméiend hodnota priimérné presnosti pro ptipad pouziti 50 oznacenych hodno-
ceni (viz Obr. 15 a Tab. 10) u ¢astecné rizeného uceni dosahla v nejlepsim pripadé
pouze necelych 67 %, konkrétné tato hodnota byla namérena u metody Rel-RASCO
pro Klasifikator podptirnych vektort SMO. U zbylych metod strojového uceni byla
naméiena podstatné vyssi hodnota primérné presnosti. Pro shlukovani byla na-
meéfena primérnd hodnota presnosti dosahujici témeér 78 % a pro tizené uceni
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dosahoval

nejlepsich  vysledki presnosti
s primérnou hodnotou presnosti 86 %.
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Obr.15 Prdmeérna presnost u experimentu ,8000 (50:50)“ pro 50 oznacenych hodnoceni
Tab.11  Primérna presnost u experimentu ,8000 (50:50)“ pro 100 oznacenych hodnoceni
algoritmus k-means Cc4.5 k-NN NB SMO
shlukovani 0.7799 - - - -
klasifikace - 0.7739 0.5989 0.8544 0.8643
Self-training - 0.6410 0.5457 0.5401 0.6911
Rel-RASCO - 0.6551 0.5517 0.4982 0.7005
RASCO - 0.6569 0.5475 0.5060 0.6932
Tri-training - 0.6446 0.5333 0.5068 0.6887

Naméiené hodnoty priimérné presnosti pro pripad pouziti 100 oznacenych hod-
noceni (viz Obr.16 aTab.11) ucastecné tizeného uceni vzrostly priblizné
03 az4 % uklasifikacnich algoritmii podpiirnych vektorti SMO arozhodovaciho
stromu C4.5 oproti pripadu pouZiti 50 poloZek. Pro klasifika¢ni algoritmus Naivni-
ho Bayese NB hodnota presnosti vzrostla pouze u algoritmu Self-training. Primér-
na presnost pro klasifikacni algoritmus k-nejbliZsich sousedii k-NN v tomto pripadé

v v/

klesla u vSech algoritmii ¢astec¢né rizeného uceni o 1 az 2 %.
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Obr.16  Priimérna presnost u experimentu,8000 (50:50)“ pro 100 oznacenych hodnoceni

Tab.12  Primérna presnost u experimentu ,8000 (50:50)“ pro 500 oznacenych hodnoceni

algoritmus k-means Cc4.5 k-NN NB SMO
shlukovani 0.7799 - - - -
klasifikace - 0.7739 0.5989 0.8544 0.8643
Self-training - 0.7020 0.5731 0.6058 0.7808
Rel-RASCO - 0.6948 0.5755 0.6096 0.7815
RASCO - 0.6954 0.5738 0.6072 0.7813
Tri-training - 0.6971 0.5711 0.6037 0.7773

Primérna presnost pro pripad pouZiti 500 oznacenych hodnoceni u ¢astecné tize-
ného uceni vyrazné vzrostla pro vSechny Kklasifika¢ni algoritmy (viz Obr. 17
aTab.12) vporovnani s predchozim pripadem. U podpiirnych vektori SMO
a Naivniho Bayese NB se nartist namérené priimérné presnosti pohyboval priblizné
mezi 6az 10%. Uzbylych Klasifikacnich algoritmt rozhodovaciho stromu
C4.5 a k nejblizsich sousedii KNN hodnota presnosti vzrostla vrozmezi 2 az 5 %.
V tomto pripadé také poprvé primeérna piresnost ¢astecné rizeného uceni byla lep-
$1 nez hodnota shlukovani. Vyssi primérné presnosti nez shlukovani dosahl klasi-
fikacni algoritmus podpiirnych vektorit SMO pro vSechny algoritmy ¢astecné rize-
ného uceni kromé Tri-trainingu, ktery byl o 2 desetiny procenta horsi.
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Obr.17  Prdmeérna piesnost u experimentu ,8000 (50:50)“ pro 500 oznacenych hodnoceni

Tab.13  Primérna presnost u experimentu ,8000 (50:50)“ pro 1000 oznacenych hodnoceni

algoritmus k-means Cc4.5 k-NN NB SMO
shlukovani 0.7799 - - - -
klasifikace - 0.7739 0.5989 0.8544 0.8643
Self-training - 0.7206 0.5927 0.6632 0.8073
Rel-RASCO - 0.7197 0.5936 0.6655 0.8072
RASCO - 0.7218 0.5928 0.6658 0.8079
Tri-training - 0.7228 0.5918 0.6656 0.8063

Naméiend primérna presnost pro pripad pouziti 1000 oznacenych hodnoceni,
stejné jako v predchozim piipadé zaznamenala riist pro vSechny pouzité algoritmy
(viz Obr. 18 a Obr. 17). Nejvétsi zvySeni primérné presnosti bylo zaznamenano
u klasifika¢niho algoritma Naivniho Bayese, kdy presnost vzrostla pro vSechny al-
goritmy castec¢né rizeného uceni priblizné o 6 %. Pro zbylé klasifika¢ni algoritmy
se hodnota vzristu priimérné prenosti pohybovala priblizné okolo 2 % u vSech
algoritmi ¢astecné rizeného uceni. Namérena presnost pro algoritmus podptirnych
vektorti SMO prekrocila hranici presnosti 80 % a pribliZila se vysledkiim rizeného
uceni, které byly lepsi priblizné o 6 %.
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Obr.18 Prdmeérna ptesnost u experimentu ,8000 (50:50)“ pro 1000 oznacenych hodnoceni

6.2.2 Realna datova mnozina ¢. 2

Druha realna datova mnoZina méla stejnou velikost jako predchozi, tedy 8 000 uZi-
vatelskych hodnoceni. Jedinym rozdilem byla zména vyvaZzeného poméru poctu
pozitivnich a negativnich hodnoceni, ktery byl stanoven na 75 % pozitivnich hod-
noceni a 25 % negativnich hodnoceni. Stejné jako v predchozim pripadé bylo reali-
zovano celkové 6 typt experimentl. Ctyfi typy experimentd byly provedeny za
ucelem ziskani vysledné presnosti algoritmi ¢astecné rizeného uceni pro 50, 100,
500 a 1 000 oznacenych uzivatelskych hodnoceni. Zbylé dva typy experimenti byly
provedeny pro ziskani vysledki shlukovani a klasifikace. Vysledné srovnani vSech
metod je provedeno pomoci 4 grafti a tabulek, které srovnavaji namérené primeér-
né presnosti pro vSechny tfi metody strojového uceni. Namérené hodnoty pri-
meérné presnosti pro shlukovani a klasifikaci uvddény opakované z diivodu snazsi-
ho porovnani s nové namétrenymi hodnotami pro ¢astecné rizené uceni.

Tab. 14  Primérna presnost u experimentu,8000 (75:25)“ pro 50 oznacenych hodnoceni

algoritmus k-means C4.5 k-NN NB SMO
shlukovani 0.7160 - - - ;
klasifikace - 0.8301 0.7662 0.8688 0.8772
Self-training - 0.6682 0.5677 0.7351 0.6329
Rel-RASCO - 0.5759 0.6769 0.5969 0.6036
RASCO - 0.6172 0.6784 0.5846 0.6539
Tri-training - 0.5587 0.7017 0.6877 0.6555
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Vramci experimentli druhé datové mnoziny namérena hodnota priimérné pres-
nosti pro piipad pouziti 50 oznacenych hodnoceni u ¢aste¢né rizeného uceni do-
sahla v nejlepSim pripadé priblizné 73,5 % (viz Obr. 19 a Tab. 14). Tato hodnota
byla namérena pro algoritmus Self-training s vyuZitim klasifika¢niho algoritmu
Naivniho Bayese NB. Priimérna piesnost ostatnich algoritmi Castecné rizeného
uceni nepresahla 70 %. Primérna presnost nerizeného uceni v podobé shlukovani
pomoci algoritmu k-means dosahovala hodnoty 71,6 %. V pripadé této datové
mnoZiny bylo ¢asteCné rizené uceni lepSi nez nerizené uceni jiz pro 50 oznacenych
poloZek. Vysledky rizeného uceni byly vyrazné lepsi neZ pro zbylé metody strojo-
vého uceni. Nejvyssi namérend piesnost byla pro rizené uceni u klasifika¢niho al-
goritmu podpulrnych vektort, kde se hodnota prenosti blizila k 88 %.
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Obr.19  Prdmérna ptesnost u experimentu ,8000 (75:25)“ pro 50 oznacenych hodnoceni

Tab.15 Primérna presnost u experimentu ,8000 (75:25)“ pro 100 oznacenych hodnoceni

algoritmus k-means C4.5 k-NN NB SMO
shlukovani 0.7160 - - - -
klasifikace - 0.8301 0.7662 0.8688 0.8772
Self-training - 0.6901 0.6169 0.6037 0.7300
Rel-RASCO - 0.6397 0.7317 0.5463 0.7071
RASCO - 0.6699 0.7371 0.5255 0.6919
Tri-training - 0.6344 0.7453 0.5754 0.6883
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V pripadé experimentu pro 100 oznacenych hodnoceni doslo ke zvyseni primérné
presnosti uvSech Klasifikacnich algoritm kromé Naivniho Bayese (viz Obr. 20
a Tab. 15). Primérna prenost pro Klasifikacni algoritmy podptirnych vektori SMO,
rozhodovaciho stromu C4.5 a k-nejbliZsich sousedii KNN ve vSech pripadech vzrostla
0 3 az 10 %. Zajimavym vysledkem je fakt, Ze se zvySenim poctu oznacenych polo-
zek prameérna presnost u Naivniho Bayese NB vyrazné Kklesla v pripadé
Self-trainingu dokonce priblizné o 13 %.
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Obr.20  Prdmeérna presnost u experimentu ,8000 (75:25)" pro 100 oznacenych hodnoceni

Tab.16  Primérna presnost u experimentu ,8000 (75:25)“ pro 500 oznacenych hodnoceni

algoritmus k-means C4.5 k-NN NB SMO
shlukovani 0.7160 - - - -
klasifikace - 0.8301 0.7662 0.8688 0.8772
Self-training - 0.7493 0.6881 0.3652 0.7816
Rel-RASCO - 0.6790 0.7504 0.3481 0.7841
RASCO - 0.6707 0.7715 0.3378 0.7870
Tri-training - 0.6764 0.7501 0.3664 0.7757

Primérna presnost pro piipad pouziti 500 oznacenych hodnoceni u ¢astecné tize-
ného uceni znovu vzrostla pro vSechny klasifika¢ni algoritmy, kromé Naivniho Ba-
yese v porovnani s predchozim pripadem (viz Obr. 21 a Tab. 16). Hodnota priimér-
né pienosti pro Kklasifikacni algoritmy podpiirnych vektori SMO, rozhodovaciho
stromu C4.5 a k-nejbliZsich sousedii KNN ve vSech ptipadech vzrostla o 3 az 8 %.
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ZvysSenim poctu oznacenych hodnoceni na 500, primérna ptesnost u Naivniho Ba-
yese NB vyrazné klesla v pripadé vSech algoritmi ¢astecné rizeného uceni priblizné
0 20 %.
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Obr.21  Prdmérna piesnost u experimentu ,8000 (75:25)“ pro 500 oznacenych hodnoceni

Tab.17  Primérna presnost u experimentu ,8000 (75:25)“ pro 1000 oznacenych hodnoceni

algoritmus k-means Cc4.5 k-NN NB SMoO
shlukovani 0.7160 - - - -
klasifikace - 0.8301 0.7662 0.8688 0.8772
Self-training - 0.7549 0.7028 0.3067 0.8183
Rel-RASCO - 0.6951 0.7554 0.3062 0.8143
RASCO - 0.6939 0.7550 0.3036 0.8182
Tri-training - 0.7002 0.7528 0.4837 0.8161

Hodnoty naméiené primeérné piesnosti v poslednim experimentu pro tuto mnozi-
nu v pripadé pouziti 1 000 oznacenych hodnoceni mély podobny priibéh jako pro
500 oznacenych hodnoceni (viz Obr. 22 a Tab. 17). Primérna pienost pro Kklasifi-
kacni algoritmy podpiirnych vektorii SMO, rozhodovaciho stromu C4.5 a k-nejbliZsich
sousedii KNN ve vsech pripadech vzrostla o 2 az 3 %. Pro klasifika¢ni algoritmus
Naivniho Bayese znovu klesla priblizné o 3 aZ 6 % u vSech metod ¢aste¢né rizeného
uCeni. NejvySsi prenosti ualgoritmi Ccastecné frizeného wuceni stejné jako
u predchozi datové mnoziny bylo dosaZeno pfi pouziti klasifika¢niho algoritmu
podptirnych vektorii SMO. Namérena piresnost v tomto pripadé dosahla témér 82 %
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a priblizila se prlimérné prenosti nejlepsich klasifikatort rizeného uceni. Nejlepsi
Kklasifikator tfizeného uceni pro tuto mnozinu byl algoritmus podpiirnych vektorti
SMO, u kterého priimérna prenost dosahovala hodnoty 87,72 %. Velmi dobrych
vysledk presnosti dosahl také algoritmus Naivniho Bayese, kde namérena hodnota
presnosti byla 86,87 %.

B k-means

mC4.5

m k-NN
NB

H SMO

klasifikace Self-training Rel-RASCO  RASCO  Tri-training shlukovani

u o N o O
o O o o o

I
o

PRESNOST (%)

w
o
|

=N
o O

o

Obr.22  Prdmeérna presnost u experimentu ,8000 (75:25) pro 1000 oznacenych hodnoceni

6.2.3 Realna datova mnozina ¢. 3

Posledni pouzitd redlnd datovd mnoZina obsahovala 16 000 uZivatelskych hodno-
ceni s nevyvazenym poctem pozitivnich a negativnich prispévki. Pomér hodnoceni
byl stejny jako u predchazejici mnoZiny, obsahovala tedy z celkového poctu 75 %
pozitivnich hodnoceni a 25 % negativnich hodnoceni. Stejné jako pro predeslé
mnoziny bylo realizovano celkové 6 typti experimentil. Ctyii typy experimentd
byly provedeny za ucelem ziskani vysledné presnosti algoritmii ¢astecné rizeného
uceni pro 50, 100, 500 a 1 000 oznacenych uzivatelskych hodnoceni. Zbylé dva ty-
py experimentl byly realizovany pro ziskani vysledka rizeného a nerizeného uce-
ni. Vysledné srovnani vSech metod je provedeno pomoci 4 grafii a tabulek, které
srovnavaji nameérené primeérné presnosti pro vSechny tii metody strojového uce-
ni. V nasledujicich grafech a tabulkach jsou namérené hodnoty primérné presnosti
pro nerizené aftizené uceni uvadény opakované z diivodu snazsiho porovnani
s nové naméirenymi hodnotami pro ¢astecné fizené uceni.
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Tab. 18 Primeérna presnost u experimentu, 16000 (75:25)“ pro 50 oznacenych hodnoceni

algoritmus k-means Cc4.5 k-NN NB SMoO
shlukovani 0.7251 - - - -
klasifikace - 0.8301 0.7708 0.8689 0.8848
Self-training - 0.6811 0.6785 0.7422 0.6947
Rel-RASCO - 0.5730 0.6648 0.6296 0.6813
RASCO - 0.5963 0.6827 0.6315 0.6867
Tri-training - 0.5999 0.6375 0.7094 0.6602

Primérna hodnota presnosti pro pripad pouziti 50 oznacenych hodnoceni
u ¢astecné rizeného uceni dosahla v nejlepSim pripadé 74,21 % (viz Obr. 23
a Tab. 18). Tato hodnota byla namérena u klasifika¢niho algoritmu Naivniho Bayese
NB pri pouziti algoritmu Self-training. Vysledna namérend hodnota presnosti
u experimentii nefizeného uceni byla ptiblizné 72,5 %. Stejné jako u predchozi
Zek. Naméfena primeérna presnost pro algoritmy rizeného uceni stejné jako
u experimentii predchozich mnoZin vyrazné prevysovala zbylé metody strojového
uceni. Nejvyssi priimérné pienosti dosahl klasifika¢ni algoritmus podpurnych vek-
torti SMO, kde byla hodnota prenosti 88,48 %.
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Obr.23  Prdmeérna presnost u experimentu , 16000 (75:25)“ pro 50 oznacenych hodnoceni
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Tab.19  Primeérna presnost u experimentu, 16000 (75:25)“ pro 100 oznacenych hodnoceni
algoritmus k-means c4.5 k-NN NB SMO
shlukovani 0.7251 - - - -
klasifikace - 0.8301 0.7708 0.8689 0.8848
Self-training - 0.6675 0.7168 0.6682 0.7238
Rel-RASCO - 0.6351 0.7185 0.5715 0.7115
RASCO - 0.6296 0.7110 0.5819 0.7101
Tri-training - 0.6618 0.7199 0.6225 0.7159

V piipadé s pouzitim 100 oznacenych hodnoceni vzrostla hodnota priimérné pies-
nosti u vSech algoritmi ¢astecné rizeného uceni pro vSechny klasifika¢ni algoritmy
kromé Naivniho Bayese (viz Obr. 24 a Tab. 19). U Naivniho Bayese s pridanim ozna-
¢enych hodnoceni kleska hodnota namérené presnosti pribliZzné o 6 az 7 % pro
vSechny algoritmy c¢aste¢né rizeného uceni. Pro zbylé Kklasifika¢ni algoritmy se
primeérna presnost navysila priblizné o 3 az 8 %.
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Tab.20  Primeérna presnost u experimentu, 16000 (75:25)“ pro 500 oznacenych hodnoceni

algoritmus k-means Cc4.5 k-NN NB SMO
shlukovani 0.7251 - - - -
klasifikace - 0.8301 0.7708 0.8689 0.8848
Self-training - 0.6954 0.7549 0.4165 0.7769
Rel-RASCO - 0.6973 0.7550 0.4048 0.7752
RASCO - 0.6963 0.7551 0.3999 0.7713
Tri-training - 0.7014 0.7482 0.4178 0.7641

V porovnani s piredchozim piipadem primérna presnost pro piipad pouziti 500
oznaCenych hodnoceni u ¢aste¢né rizeného ucCeni nezanedbatelné vzrostla pro
vSechny Kklasifika¢ni algoritmy, kromé Naivniho Bayese (viz Obr. 25 a Tab. 20). Na-
meérena prenost pro Klasifikacni algoritmy podptirnych vektorii SMO, rozhodovaciho
stromu C4.5 a k-nejbliZsich sousedii KNN ve vSech pripadech vzrostla o 3 aZ 4 %.
V tomto pripadé jiZ prenost ¢asteCné rizeného uceni s vyuZitim klasifika¢niho algo-
ritmu podpiirnych vektorti SMO byla lepSi neZz k-nejbliZsich sousedii KNN
u experimenti fizeného uceni. ZvétSeni mnoziny oznacenych polozek mélo nega-
tivni vliv na klasifika¢ni algoritmus Naivniho Bayese, kde priimérna prenost vyraz-
né klesla priblizné o 20 % u vSech algoritmi ¢astecné rizeného ucenti.
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Obr.25  Prdmeérna presnost u experimentu ,16000 (75:25)“ pro 500 oznacenych hodnoceni
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Tab.21  PrGmérna presnost u experimentu , 16000 (75:25)“ pro 1000 oznacenych hodnoceni
algoritmus k-means c4.5 k-NN NB SMO
shlukovani 0.7251 - - - -
klasifikace - 0.8301 0.7708 0.8689 0.8848
self-training - 0.7177 0.7669 0.3584 0.8101
Rel-RASCO - 0.7083 0.7672 0.3574 0.8106
RASCO - 0.7119 0.7675 0.3596 0.8072
Tri-training - 0.7110 0.7653 0.6477 0.8102

V poslednim piipadé byl znovu zaznamenan nartst nameérenych hodnot primérné
presnosti u vétSiny zkoumanych algoritml ¢aste¢né tizeného uceni (viz Obr. 26
a Tab. 21). Vyjimkou byly hodnoty namérené pri pouziti klasifikacniho algoritmu
Naivniho Bayese, kdy hodnota namérené presnosti po zvétSeni mnoZiny oznace-
nych hodnoceni klesla ualgoritml Self-training, Rel-RASCO a RASCO pftiblizné
0 3 az 4 %. Zajimavosti je v tomto pripadé namérena presnost pro Tri-training, kde
pti pouziti Naivniho Bayese vzrostla priblizné o 23 %. Pro ostatni klasifika¢ni algo-
ritmy SMO, C4.5 a k-NN vzrostla priimérnad pienost ve vSech piipadech priblizné
02 az 5 %. Nejvyssi prenosti u algoritmii ¢aste¢né rizeného uceni bylo dosazeno
v tomto pripadé pti pouziti klasifikacniho algoritmu podptirnych vektorii SMO, kde
namérend prlimérna piesnost byla priblizné 81 %.
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Strojové uceni je v praxi velice rozsifenou podoblasti umélé inteligence, ktera na-
chazi vyznamné uplatnéni v mnoha oborech lidské ¢inosti, kde slouZi pro dolovani
znalosti z dat. Ziskané znalosti pak mohou slouZit jako podpora pfi strategickém
rozhodovani, pti klasifikaci nebo jako zdklad pro rtizné rozhodovaci mechanismy.
V priibéhu vyvoje oblasti strojového uceni vzniklo obrovské mnozZstvi technik, me-
tod a algoritmi, které l1ze pouZit za ucelem dolovani znalosti z dat. Samozirejmosti
v tomto oboru je i nezastavitelny vyvoj novych technik a algoritm, které se snazi
o vylepseni nebo prekonani téch, co jiz existuji. Existence velkého mnozstvi technik
a algoritmi je zaroven problematickym aspektem strojového uceni, protozZe pro
dosazeni dobrych vysledki (napiiklad klasifikace dokumentii) je obvykle nutné
vyuzit jejich kombinaci. Je nutné zminit, Ze pouZité techniky jsou zavislé na charak-
teru zkoumanych dat a volba nevhodnych technik mize mit negativni vliv na vy-
sledky.

Cilem experimentalni ¢asti této prace bylo praktické srovnani metod castecné
rizeného uceni s metodami rizeného a nerizeného uceni. Srovnani probihalo na
redlnych datech textového charakteru, ktera byla tvorena kolekci uZzivatelskych
hodnoceni produktii z kategorie elekroniky. Vzhledem k textovému charakteru dat
je nutné zdulraznit, Ze proces jejich zpracovani a pripravy byl velice naro¢ny. Muse-
la byt pouzita celd rada technik predzpracovani a pripravy dat za ucelem ziskani
jejich vhodné reprezentace pro algoritmy strojového uceni. Nicméné nasledné na-
meéfend prenost klasifikace ukazala, Ze dlkladnost pripravy a predzpracovani se
vyplatila, protoze bylo dosazeno velmi dobrych vysledkii z pohledu presnosti klasi-
fikace do cilovych trid vzhledem k charakteru dat. Na zakladé dosazenych vysledki
lze také konstatovat, Ze pro tento typ dat jsou prakticky pouzitelné vSechny tri
zkoumané metody strojového ucent.

Béhem faze predzpracovani a pripravy dat byla pouZita fada technik, které se
projevily jako piinosné pro zlepSeni dosaZené vysledné presnosti klasifikace. Nej-
vétsi pozitivni vliv z technik predzpracovani na vyslednou presnost klasifikace
a ¢asovou naroc¢nost vypoctu jednotlivych klasifikacnich algoritmli mélo odebrani
termi s nizkou Cetnosti vyskytu v kombinaci s odebranim nezadoucich stop slov.
Priimérna presnost klasifikace pri pouziti téchto metod vzrostla ve vétsiné pripadi
priblizné o 3 %. Oblast predzpracovani a pripravy dat je velice podstatnou soucasti
experimentl a zcela urcité by se dala provést dikladnéjsi analyza téchto technik.
Vzhledem k tomu, Ze tato oblast nebyla hlavnim cilem prace a vysledna primérna
prenost dosahla uspokojivych vysledkii pro vSechny metody strojového uceni, ne-
byla oblast predzpracovani a pripravy dat dale rozvijena.

Celkové nejhorsich vysledkd z pohledu metriky prenosti dosahovalo podle
ocekavani autora shlukovani, které bylo realizovdno pomoci algoritmu k-means.
V ramci experimentd na zvolenych datovych mnoZinach bylo zjisténo, Ze shluko-
vani dosahuje lepsich vysledkd pri vyvazeném poméru zastoupeni cilovych trid.
Vysledna primérna pienost shlukovani u vyvazené mnoziny byla vyrazné lepsi nez
pro zbylé dvé nevyvazené datové mnoZziny. Rozdil naméfené primérné presnosti
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¢inil priblizné 6 %, pricemz pro vyvazenou datovou mnozinu byla primeérna pres-
nost témér 78 %. PrestoZe shlukovani dosahlo nejhorsich vysledki z pohledu me-
triky presnosti, je nutné brat v potaz fakt, Ze pracuje pouze s neoznacenymi daty
aipres tuto skutecnost dosahovala presnost na realnych datech vysokych hodnot.
Dalsi pozitivni strankou nerizeného uceni je fakt, Ze vypocetni a predevsim casova
narocnost shlukovani je vyrazné mensi oproti zbylym metodam strojového uceni.
Negativni stranka shlukovani spociva v dosazeni relativné nizké priimérné pres-
nosti v pripadé, kdy je zkoumana datova mnozina nevyvaZzena z pohledu poméru
zastoupeni jednotlivych trid.

Pied zapocetim klasifikace v ramci experimenti rizeného uceni byly pouzity
metody vybéru rysl za Ucelem omezeni dimenzionality vektorové reprezentace
textovych hodnoceni. Vybér 10 % nejvyznamnéjsich rysl vyrazné prispél ke snize-
ni vypocetni i pamétové narocnosti experimentd a zarovein doslo i ke zvySeni na-
mérené presnosti klasifikace vramci rizeného a CasteCné rizeného uceni. Tento
fakt byl pravdépodobné zplisoben tim, Ze klasifikatory byly natrénovany na slo-
vech, které 1épe rozhoduji o zarazeni textového hodnoceni do cilové tiidy.

Celkové nejlepsich vysledk z pohledu hodnoty namérené primérné piesnos-
ti klasifikace dosahovaly metody tizeného uceni, které byly u klasifika¢nich algo-
ritmt Naivniho Bayese a algoritmu podptrnych vektora ve vSech pripadech vyraz-
né lepsi nez shlukovani a algoritmy CasteCné tizeného uceni. Tyto klasifikatory
u vsSech datovych mnozin presdhly hodnotu namérené primérné pienosti 85 %.
Uplné nejlepsich vysledkii bylo dosaZeno u experimentil s nejpocetnéjsi datovou
mnoZinou, kde pro Kklasifika¢ni algoritmus podplirnych vektori byla naméfena
primeérna hodnota piesnosti 88,48 %. Tato skutecnost byla zptisobena vétsi veli-
kosti datové mnoZiny pouzité pro trénovani, diky které byl natrénovany klasifika-
tor podstatné kvalitnéjsi. NejhorSich vysledki z pohledu vysledné prenosti
u klasifikacnich algoritmt rizeného uceni dosahoval algoritmus k-nejbliZsich souse-
dii, ktery zaostaval za nejlepSim algoritmem podptrnych vektord u nevyvazenych
mnozin priblizné o010 %. UvyvaZené mnoziny zpohledu poctu pozitivnich
a negativnich hodnocenti tento rozdil dokonce ¢inil priblizné 25 %. Na zakladé ex-
perimentl rizeného uceni lze pro Klasifikaci dat textového charakteru doporucit
pouziti Klasifika¢nich algoritml Naivniho Bayese a algoritmu podpiirnych vektorti
v pripadé dostatecné vysokého poctu oznacenych polozek. Negativni strankou fi-
zeného uceni je zavislost kvality klasifikace na velkém poctu oznacenych poloZek,
jejichZ zisk je obvykle finan¢né i casové narocny.

V ramci experimentl ¢astecné rizeného uceni dosahovala namérena priameér-
na prenost velice dobrych hodnot. Ve srovnani s rizenym ucenim v piipadé porov-
nani z pohledu nejlepsich klasifikatort uvsech experimentd zaostavala hodnota
prenosti ¢astecné rizeného uceni priblizné o 6 az 7 %. V pripadé pouziti velice malé
pocatecni nasady (angl. seed) v podobé 50 a 100 oznacenych hodnoceni dosahoval
rozdil primérné prenosti vii¢i fizenému uceni ve vétsiné pripadi témér 20 %. Tato
skutecnost byla zapri¢inéna textovym charakterem dat, jejichZ vektorova repre-
zentace je vysoce dimenzionalni a velice fidka (obsahuje jen velmi maly pocet ne-
nulovych hodnot). Vzhledem k charakteru pouZité reprezentace textovych dat je
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nutné pro ziskani kvalitniho Kklasifikatoru vytvorit dostatecné velky pocatecni
slovnik. Témér u vSech namérenych vysledkt se potvrdila skutec¢nost, Ze se zvyse-
nim pocate¢ni nasady oznacenych polozek dochazi ke zvySeni kvality natrénova-
ného Kklasifikatoru z pohledu prenosti klasifikace. Nejvétsi skok byl zaznamenan
mezi pripady pouziti 100 a 500 oznacenych hodnoceni, kde se hodnota piesnosti
pro 500 oznacenych hodnoceni zvysila v pripadé nejlepSiho klasifikatoru priblizné
0 7 %. Zajimavym vysledkem bylo chovani klasifika¢niho algoritmu Naivniho Baye-
se, u kterého z ne zcela jasnych divodi pro nevyvazené datové mnoziny po zvyseni
poctu oznacenych poloZek klesala hodnota primérné prenosti, pficemz v ramci
Fizeného uceni byl tento algoritmus jeden z nejlepsich z pohledu prenosti klasifika-
ce. Tuto skutecnost by jisté bylo vhodné detailnéji prozkoumat vzhledem k tomu,
zZe pri pouziti 1000 oznacenych poloZek u algoritmu Tri-training nasledné skokové
vzrostla primérna presnost priblizné o 23 % (viz Obr. 26). Mezi pozitivni stranky
castecné rizeného ucenti Ize zcela urcité zaradit skutecnost, Ze i pfi pouziti relativné
malé pocatecni nasady lze dosahnout velmi dobrych vysledki z pohledu klasifika-
ce.

Volba algoritmi strojového uceni urcenych pro pouziti v ptipadé dolovani
znalosti ukrytych v datech je velice slozitym problémem. Pfed samotnym vybérem
algoritmi je nutné zvazit celou Fadu okolnosti, jako jsou vypocetni a pamétova
narocnost algoritmi, charakter analyzovanych dat ataké format poZadovanych
vysledkl. Doporuceni vyvozena z vysledkd srovnani metod strojového uceni by
mohla byt nasledujici: pouZiti dostacné velké nasady pro algoritmy Castecné rize-
ného uceni, které mélo podstatny vliv na zvySeni presnosti klasifikace. Dale pouziti
metod vybéru urcitého procenta nejvyznamnéjsich rysi, které se jevilo jako velice
vyhodné z hlediska snizeni jak ¢asové, tak i vypocetni narocnosti algoritmi. Zaro-
ven se pouziti nejvyznamnéjsich rysti pozitivné projevilo na zvySeni kvality klasifi-
kace z pohledu namérené metriky presnosti. Pouziti klasifika¢nich algoritmt Naiv-
niho Bayese a algoritmii podptirnych vektort, které dosahovaly nejvyssi presnosti
pro zkoumana data texového charakteru. Dale v pripadé shlukovani pouziti algo-
ritmu k-means s vyuZitim vektorové reprezentace IDF, pfi jejimZ pouZiti bylo dosa-
zeno nejlepsich vysledkl shlukovani.

Navrh dal$iho pokracovani prace

Vramci této diplomové prace byla zkoumana oblast strojového uceni, konkrétné
piredevsim srovnani jeho riznych metod v ramci reSeni problému realné klasifika-
ce uzivatelskych hodnoceni elektronickych produktl. Vzhledem k poctu existuji-
cich algoritmii neni mozné v ramci omezeného obsahu diplomové prace ani zdale-
ka pokryt celou tuto problematiku. Proto jednou z moZnosti dal$itho rozvoje této
prace je prozkoumat vétsi mnozstvi existujicich klasifika¢nich algoritmi, jako jsou
napriklad neuronové sité nebo rozhodovaci strom c5. Dal$i z moZnosti je hlubsi
prozkoumani metod predzpracovani a pripravy dat, které by mohly vyrazné vylep-
Sit stavajici vysledky. Vhodnym pokracovanim by také mohlo byt naptiklad di-
kladnéjsi prozkoumani dalSich moznosti parametrizace vSech pouzitych algoritm.
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8 Zaver

Tato diplomova prace se zabyvala zkoumanim metod strojového uceni, konkrétné
rizeného, nerizeného a c¢astecné rizeného strojového uceni. Cilem prace bylo pro-
vést srovnani téchto metod na zakladé realizace experimentli v podobé dolovani
znalosti nad realnymi daty a nasledné provést vyhodnoceni, interpretaci a diskuzi
dosaZenych vysledki. Poslednim cilem prace bylo zdkladé vyhodnoceni vysledki
vyvodit vhodné zavéry a doporuceni. V ramci celé prace autor Cerpal ze zahranic-
nich odbornych zdroji a domniva se, Ze cela prace miize byt vhodnym informac-
nim zdrojem pro dalsi zajemce, ktefi se zajimaji o oblast strojového uceni.

V tvodni teoretické Casti prace byla popsana zakladni problematika dolovani
znalosti a strojového uceni predevSim v oblasti zpracovani prirozeného textu.
V ramci této kapitoly byly také popsany principy jednotlivych algoritmi strojového
uceni, které byly pouzity v praktické experimentalni ¢asti prace a mozné metody
hodnocenti kvality vysledki ziskanych pomoci téchto algoritmd.

V kapitole Zhodnoceni soucasného stavu byly popsany autorem zvaZované
nastroje v ramci praktické Casti prace, které se bézné vyuzivaji pro ucely dolovani
znalosti z dat. Byly popsany komercni nastroje ijejich volné dostupné varianty,
vcetné pozitivnich a negativnich vlastnosti téchto nastrojt.

Cilem prace bylo také ziskat vhodna realna data, ktera budou pouzita pro rea-
lizaci experimentii. Pouzita datova kolekce je tvorena z textovych uzivatelskych
hodnoceni produkti elektroniky na serveru Amazon, které byly volné dostupné ke
stazeni na internetu. Obsah a format datové kolekce byl popsan ve ¢tvrté kapitole.

Popis navrZenych experimentd, pouzitych nastroji a postupli je popsan
v kapitole Metodika. Nejprve byl popsan zakladni postup prace, nasledné byla de-
finovana pouzitd vypocetni technika, na které byly experimenty realizovany.
V dalsi ¢asti metodiky byla popsana faze pripravy dat a pouZité metody predzpra-
covani dat. V posledni ¢asti metodiky byly popsany navrZené experimenty pro jed-
notlivé metody strojového uceni, urceni velikosti pouzitych datovych mnoZin
a presné postupy provedeni realizovanych experimentd.

Vysledky realizovanych experimenti na demonstracnich iredlnych datech
jsou prezentovany v kapitole 6 ve formé grafii a tabulek, kde jsou vyneseny namé-
rené praimérné hodnoty prenosti klasifikace uzivatelskych hodnoceni do cilovych
tiid. Pomoci vysledki je zde provedeno srovnani vSech tfi zkoumanych metod
strojového uceni.

Interpretace a diskuze dosazenych vysledki byla provedena v ramci kapitoly
Diskuze, kde byly diskutovany namérené hodnoty priimérné piresnosti, pozitivni
a negativni stranky rizeného, nerizeného a c¢astecné tizeného uceni. Z vysledki
srovnani vSech tfi metod strojového uceni byly vyvozeny prislusné zavéry
a doporuceni. Vysledné srovnani, zavéry a doporuceni nabizi zajimavy prehled
o jednotlivych metodach strojového uceni a miiZe slouzit jako zdroj informaci pro
danou problematiku, proto se autor domniva, Ze prace splnila zadani z pohledu
srovnani metod strojového uceni na realnych datech.
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Zvysledkli experimenti vyplyva, Ze pro dolovani znalosti z textovych real-
nych dat jsou pouZitelné vSechny tfi zkoumané metody strojového uceni. Byly
popsany negativni a pozitivni stranky jednotlivych metod strojového uceni. Na za-
kladé experimenti bylo ovéfeno, Ze pti zvySovani pocatecni nasady castecné rize-
ného uceni dochazi ke zvySovani presnosti klasifikace. Dale bylo na zakladé expe-
rimentd ovéreno, Ze pri dostate¢né pocatecni ndsadé oznacenych polozek, dosahu-
je Castecné tizené uceni velmi dobrych vysledkii z pohledu hodnoty presnosti kla-
sifikace, které se blizi hodnotam presnosti namérené pro algoritmy rizeného uceni.
Pro Klasifikaci dat textového charakteru by autor na zakladé vysledkl experimentt
doporucil pouziti klasifika¢niho algoritmu Naivniho Bayese a algoritmy podpfir-
nych vektor.

V ramci praktické ¢asti prace byla vytvorena cela rada skriptii v platformé ne-
zavislém programovacim jazyce Python, které jsou snadno znovu pouZitelné
a mohou byt uplatnény pii reSeni dalSich problémi dolovani znalosti z dat.

V diskuzi byly také uvedeny i mozné sméry budouciho rozsifeni nebo pokracovani
prace, napriklad v podobé zkoumani vétsiho rozsahu parametrizace pouzitych al-
goritmi nebo vyuziti zcela novych variant algoritmi strojového uceni.
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A Priklad xml struktury uzivatelského
hodnoceni produktu

<unique_id>
B000093IRC:good_when_it_works:stefanie_clay_"stef1223"
</unique_id>
<unique_id>
29609
</unique_id>
<asin>
B000093IRC
</asin>
<product_name>
Memorex 4.7GB 4x DVD+R Media (25-Pack Spindle): Electronics
</product_name>
<product_type>
electronics
</product_type>
<helpful>
1of1l
</helpful>
<rating>
2.0
</rating>
<title>
good when it works
</title>
<date>
November 3, 2005
</date>
<reviewer>
Stefanie Clay "stef1223"
</reviewer>
<reviewer_location>
Morristown, NJ
</reviewer_location>
<review_text>
The DVDs I burned successfully showed the movies in excellent quality. The
only problem is that for every 3 good burns I get one bad one. I'm using the
Plextor DVD burner (love it!!), but I'm going to try my luck with a different
DVD brand. The failure rate for Memorex is unacceptable. It's less the cost that
bothers me, but more the time wasted on burning coasters
</review_text>
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B Zdrojovy kod skriptu extractData.py

#!/usr/bin/python

import sys

reload(sys)
sys.setdefaultencoding('utf-8")
import Ixml.etree

import csv

importre

from bs4 import BeautifulSoup

foutn=open("allneg.txt","w"

foutp=open("allpos.txt","w")
with open('all.review’, 'r') as content_file:
MyStr = content_file.read()

test="

text=""

reviews = []

soup = BeautifulSoup(MyStr,'xml")

for review in soup.find_all('review'):

if float(review.rating.string) > 3:
test = review.review_text.string + review.title.string
test = test.replace('\n', "' ")
test = re.sub(r'[*a-zA-Z\s]+'," ', test).lower().strip()
test =re.sub( '\s+', "', test ).strip()
test +="\n"
foutp.write(test)

elif float(review.rating.string) < 3:
test = review.review_text.string + review.title.string
test = test.replace('\n', "' ")
test = re.sub(r'[*a-zA-Z\s]+',' ",test).lower().strip()
test = re.sub( "\s+'," ', test ).strip()
test +="\n"
foutn.write(test)
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C Vytvoreny seznam obecnych stop slov

Tab.22  Vytvoreny seznam obecnych stop slov
a dont in shed wasnt
about down into shell we
above during is shes wed
after each isnt should well
again few it shouldnt were
against |for its SO weve
all from its some were
am further |itself such werent
an had lets than what
and hadnt me that whats
any has more thats when
are hasnt most the whens
arent have mustnt | their where
as havent |my theirs wheres
at having myself them which
be he no themselves | while
because |hed nor then who
been hell not there whos
before |hes of theres whom
being her off these why
below here on they whys
between | heres once theyd with
both hers only theyll wont
but herself |or theyre would
by him other theyve wouldnt
cant himself |ought this you
cannot | his our those youd
could how ours through youll
couldnt |hows ourselves | to youre
did i out too youve
didnt id over under your
do ill own until yours
does im same up yourself
doesnt |ive shant very yourselves
doing if she was
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D Upraveny seznam obecnych stop slov
Z programu Cluto

Tab.23  Upraveny seznam obecnych stop slov z programu Cluto

across certainly furthering |least opens seem thus
almost clear furthers less order seemed today
alone clearly gave like ordered seeming together
along come general likely ordering |seems took
already differ generally |long orders sees toward
also different gets longer others several turn
although differently | give longest part shall turned
always done given made parted show turning
among downed gives make parting showed turns
another downing going making parts showing upon
anybody downs goods many perhaps shows used
anyone early group member | place side uses
anything either grouped members | places sides want
anywhere even grouping | might point since wanted
area evenly groups mostly pointed somebody | wanting
areas ever however | much pointing | someone wants
around every important | must points something | way
asked everybody |interest necessary | possible | somewhere |ways
asking everyone interested | need present state wells
asks everything |interesting | needed |presented |states went
away everywhere |interests |needing |presenting |still whether
back face just needs presents |sure whole
backed faces keep next puts take whose
backing fact keeps nobody | quite taken within
backs facts knew noone rather therefore without
became felt know nothing | really thing work
become find known nowhere | right things worked
becomes finds knows number |room think working
began first large numbers | rooms thinks works
behind four largely often said though year
beings full last open says thought years
came fully later opened |second thoughts young
certain furthered latest opening |seconds three younger
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E Vytvoreny seznam elektronickych
a pocitacovych stop slov

Tab.24  Vytvoreny seznam elektronickych a pocitacovych stop slov

adapter cell earphones joystick players signal
adaptor click electrical keyboard plug silicone
alarms clock electricity keyboards plugged software
album company electronic keyring plugs sound
antenna component emails keys port speakers
antennas connect engineer keyspan ports start
apple connection equipment label power station
application connector file laptop price stereo
audio connectors firmware laser print stuff
background console frames link printer subwoofer
bandwidth controller gamepad machine printers support
barcode controls gigabit manual printing tape

basic copier graphic memory product tech

bass copy graphics microphone program technical
batteries cover handset microphones programming |technology
battery credit hardware midi programs touchpad
book data headphones | modem projector touchpads
books database heads monitor radar trackball
broadcast desk headset mount radio trackballs
business desktop http mouse reader transmitter
button detector channel network recorder tune
buttons device chip networks registry unit

cable devices images office remotes units
cables digital industries optical router video
calculator disk industry pen satellite videos
camera disks inkjet phone scan vista
cameras display install phones scanner visual
canon dock installation photo scanners volume
canons document instruction photos screen watts
card documents internet picture scroll webcam
cards door ipod pictures sensor website
cartridge download item pixels serial wired
cartridges driver items plan setting wireless
case drivers jack playback setup wires
cassette earphone jacks player shelf
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F Vytvoreny seznam vyrobcu elektroniky

Tab. 25

Vytvoteny seznam firem vyrabéjicich a prodavajicich elektroniku

amazon eclipse intel nintendo systems
amd eizo intex notion tcl
amkette electric karbonn nvidia technologies
amoi electronic kejian olympus telesis
analog electronics kenstar onida ten
apple emachines kenwood oppo texas
audiovox emerson kingston orion toshiba
avaya ensign konica packard unisonic
averatec epson konka panasonic | unisys
baer fuji koryo panda usha
beetel fujifilm koss pentax verbatim
bharat fujitsu krishla pioneer vertex
bird funai kyocera planex victor
bose gateway lacs powervolt |videocon
bosch geepas lava products viewsonic
bpl gionee lenovo pulstron vivo
brother godrej Ig qualcomm | vizio
buffalo group lloyd radio voltas
byd grundig magnavox rca wabash
canon haier magnhum renesas western
casio hasee marantz ricoh windows
celkon havells maxx samsung wipro
cisco hcl meizu seagate Xerox
clarion hewlett melco seiko xiaomi
company hisense micromax sennheiser |xolo
computers | hitachi microsoft sgi yaesu
corega holdings microsystems | sharp zebronics
corp huawei minolta siemens zenith
corporation | changhong mitsubishi simmtronics | zopo
cyberpower | iball mobile skyworth zte

data ibm moser sony

dell ifb motorola system
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G Zdrojovy kod skriptu removeStop.py
#!/usr/bin/env python

import sys
importre

class Word (object):
def __init__(self, text, count):
self.text = text
self.count = count

def main (argv):
stopwordsfile = open(sys.argv[1],"r")
stopwords = stopwordsfile.read()
datafile = open(sys.argv[2],"r")
data = datafile.read()
outputfile= open(sys.argv[3],"w")
words = (stopwords.split("\n'))

datas = data.split('\n")
stop_words = set(stopwords.split('\n"))

for line in datas:
outputfile.write(" ".join(word for word in line.split() if (word not in
stop_words and len(word) >3)) + "\n')

outputfile.close()
stopwordsfile.close()
datafile.close()

if _name__=="_main_":
main(sys.argv)
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H Zdrojovy kod skriptu mat2csv.py

#!/usr/bin/env python
import sys

import re

import os

class Word(object):
def __init_ (self, text, count):
self.text = text
self.count = count

def main(argv):
iflen(sys.argv) > 2:

print ("Converting following files: " + sys.argv[1] +

"\ninto: " + sys.argv[3])
labelsfile = open(sys.argv[1],"r")
labels = labelsfile.read()
datafile = open(sys.argv[2],"r")
data = datafile.read()
#classfile =
if os.path.isfile(sys.argv([3]):

os.remove(sys.argv[3])

outputfile = open(sys.argv[3],"a")

+ sys.argv[2] +

words = labels.replace('\n',",")

#words = words[:-1] #uncomment this to remove last comma cha-
racter

text = words + "document_class" + "\n'

wordsList =[]

datas = data.split('\n")

count = len(re.findall(r"\w+', text))
#print (count)

words = set(text.split(',"))

for word in words:
wordsList.append(Word(word,0))

outputfile.write(text)

a=0;
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for line in datas[1:]:
i=0
linewords = re.findall(r'\d+', line)
for word in linewords[:-1]:

ifi%2 == 0:
previous = int(word) - 1
i=i+1

else:

wordsList[previous].count = int(word)
i=i+1
i=0
for p in wordsList[:-1]:
if p.count > 1:

p.count=1
outputfile.write(str(p.count))
i=i+1
ifi < count:
outputfile.write(",")
p.count =0

ifa<12000:
outputfile.write('0")
else:
outputfile.write('1")
outputfile.write("\n")
a=a+1

labelsfile.close()
datafile.close()
outputfile.close()

if _name__=="_main_":
main(sys.argv)
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I Zdrojovy kod skriptu createExpData.py

#!/usr/bin/env python

import sys

import re

import os

import random

import fileinput

from itertools import compress

def main(argv):
print ("Zpracovavam nasledujici soubory:
sys.argv[2] + "\n")

+ sys.argv[1l] + +

ratio = 0.66;
tratio = 0.34;
supervised = 0;
ifargv[1] !="-0ld":

# otevreni a nacteni vstupniho souboru s positivnimi prispev-

ky
with open(sys.argv[1], "r") as psource:
positive = [line for line in psource]
# otevreni anacteni vstupniho souboru snegativnimi
prispevky

with open(sys.argv[2], "r") as nsource:
negative = [line for line in nsource]

allposreviews = sys.argv[3];

allnegreviews = sys.argv[4];

print "Test set: " + str(tratio * 100) + "%"

print "positive: " + str(int(float(tratio) * float(allposreviews)))

print  "negative: "+  str(int(float(tratio) * flo-
at(allnegreviews))) + "\n"

random_pchoice = random.sample(positive, int(float(tratio) *
float(allposreviews)))

random_nchoice = random.sample(negative, int(float(tratio) *
float(allnegreviews)))

output = random_pchoice + random_nchoice

random.shuffle(output)

testing = output
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+"\n"

for line in random_pchoice:
positive.remove(line)

for line in random_nchoice:
negative.remove(line)

print "Training set: " + str(ratio * 100) + "%"
print "positive: " + str(int(float(ratio) * float(allposreviews)))

print "negative: " + str(int(float(ratio) * float(allnegreviews)))

random_pchoice = random.sample(positive, int(float(ratio) *

float(allposreviews)))

random_nchoice = random.sample(negative, int(float(ratio) *

float(allnegreviews)))

prispevky

else:

trainpos = random_pchoice
trainneg = random_nchoice
trainFile = open('trainpos.dat’,"w"
trainFile.write("".join(trainpos))
trainFile = open('trainneg.dat’,"w"

trainFile.write("".join(trainneg))

testFile = open('test.dat’,"w")
testFile.write("".join(testing))

# otevreni anacteni vstupniho souboru s testovacimi

with open(sys.argv[4], "r") as nsource:
testing = [line for line in nsource]

allposreviews = sys.argv[5];
allnegreviews = sys.argv|[6];

labeled = int(sys.argv[7]);

with open(sys.argv[8], "r") as headers:
header = [line for line in headers]

with open(sys.argv[9], "r") as theaders:
theader = [line for line in theaders]

filename = sys.argv[10];

foriin range (1,11):
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prispevky

prispevky

at(allposreviews)))

at(allnegreviews))) + "\n"

if os.path.isfile(filename+'-10-'+ str(i) +'tst.dat’):
os.remove(filename+'-10-"+ str(i) +'tst.dat’)
tstFile = open(filename+'-10-'+ str(i) +'tst.dat’,"a")

# vytvoreni trenovaciho keel souboru
if os.path.isfile(filename+'-10-'+ str(i) +'tra.dat'):
os.remove(filename+'-10-"+ str(i) +'tra.dat")

traFile = open(filename+'-10-'+ str(i) +'tra.dat’,"a")

# vytvoreni transduktivniho keel souboru

if os.path.isfile(filename+'-10-"+ str(i) +'trs.dat’):
os.remove(filename+'-10-'+ str(i) +'trs.dat’)

trsFile = open(filename+'-10-"+ str(i) +'trs.dat’,"a")

# otevreni a nacteni vstupniho souboru s positivnimi

with open(sys.argv[2], "r'") as psource:
trainp = [line for line in psource]

# otevreni a nacteni vstupniho souboru s negativnimi

with open(sys.argv[3], "r'") as psource:
trainn = [line for line in psource]

tstFile.write("".join(theader))
traFile.write("".join(header))
trsFile.write("".join(header))

print "Generating files: "

print filename+'-10-'+ str(i) +'tra.dat’
print filename+'-10-'+ str(i) +'trs.dat’
print filename+'-10-"+ str(i) +'tst.dat’ "\n"

print "Test set: " + str(tratio * 100) + "%"
print "positive: " + str(int(float(tratio) * flo-

print "negative: " + str(int(float(tratio) * flo-

tstFile.write("".join(testing))

random.shuffle(trainp)
random.shuffle(trainn)
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if (supervised = 1):

print "Labeled Part: "
print "positive: " + str(int(labeled * 0.5))
print "negative: " + str(int(labeled * 0.5)) + "\n"

random_pchoice =  random.sample(trainp,
int(labeled * 0.5))

random_nchoice =  random.sample(trainn,
int(labeled * 0.5))

labeledPart = random_pchoice + ran-

dom_nchoice

for line in labeledPart:
traFile.write("".join(line))
trsFile.write("".join(line))

for line in random_pchoice:
trainp.remove(line)

for line in random_nchoice:
trainn.remove(line)

print "Unlabeled Part: "

print "positive: " + str(int((float(ratio) * flo-
at(allposreviews)) - (labeled * 0.5)))

print "negative: " + str(int((float(ratio) * flo-
at(allnegreviews)) - (labeled * 0.5))) + "\n"

random_pchoice =  random.sample(trainp,
int((float(ratio) * float(allposreviews)) - (labeled * 0.5)))
random_nchoice = random.sample(trainn,

int((float(ratio) * float(allnegreviews)) - (labeled * 0.5)))
training = random_pchoice + random_nchoice

for line in training:
trsFile.write("".join(line))
line = line[:-2]
line +="unlabeled \n'

traFile.write("".join(line))
else:

print "Labeled Part: " + str(ratio * 100) + "%"
print "positive: " + str(int(float(ratio) * flo-
at(allposreviews)))
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print "negative: " + str(int(float(ratio) * flo-

at(allnegreviews))) + "\n"

random_pchoice random.sample(trainp,

int(float(ratio) * float(allposreviews)))
random_nchoice

int(float(ratio) * float(allnegreviews)))

labeledPart = random_pchoice + ran-

random.sample(trainn,

dom_nchoice
for line in labeledPart:

traFile.write("".join(line))
trsFile.write("".join(line))

psource.close()
nsource.close()
theaders.close()
headers.close()
if _name_=="_main_":
main(sys.argv)



