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Abstrakt

Tato diplomova prace pojednava o tzv. ,,dolovani dat®, tedy ziskavani takovych informaci z databazi,
které nejsou piimo viditelné, ale které Ize pomoci specidlnich algoritmi z databazi ziskat. Zaméiuje
se na klasifikaci dokumenti do tiid v ramci digitalni knihovny, vybranou metodou, kterd je zaloZzena
na mnozinach polozek tzv. ,,metoda itemsets®. Tato metoda rozsifuje oblast aplikace Apriori
algoritmu uréeného ptivodné ke zpracovani transakénich databazi a generovani frekventovanych
mnozin polozek. Prace se rovnéz zabyva moznosti modifikace vlastniho Apriori algoritmu pro

potieby klasifikace metodou itemsets.
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Abstract

This diploma thesis handles with so-called data mining. Data mining is about obtaining some data or
informations from databases, where these data or informations are not directly visible, but they are
accessible by using special algorithms. This diploma thesis mainly aims documents clasifying by
selected method in scope of digital library. The selected method is based on sets of items called
"itemsets method". This method extends Apriori algorithm application field originally designed for

transaction databases processing and generation of sets of frequented items.
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1 Uvod

Tato diplomova prace se zamétuje na proces klasifikace dokumentl do tfid metodou itemsets [9].
Jejim cilem je podrobnéjsi popis samotné metody, nez jak je tomu v [9] a obdobnych dokumentech,
jeji implementace spolu s novou modifikaci Apriori algoritmu [8], jeZ tato metoda vyuziva, a rovnéz
testovani a zhodnoceni vysledki na trénovaci kolekci dokument Reuters-21578 [RC]. Jedna se tedy
o srovnani vlivu nové modifikace této metody s jejim zakladnim konceptem popsanym v [9].

Metoda itemsets vychazi z Apriori algoritmu, ktery pracuje s tzv. transakéni databazi. Tato
data ptedstavuji pfedzpracované abstrakty dokumentli do databaze podobné transakcéni databazi, ze
které 1ze Apriori algoritmem zjistit potfebné informace, nezbytné pro vlastni klasifikaci dokumentti
do patficnych tfid, ¢imz vznikne tzv. digitalni knihovna, jejiz tvorba se pro ¢lovéka (experta) v dobé
velkych objemt textovych dat s velkym mnozstvim nejriznéjSich dokumentd a neustale se ménicim
obsahem a prubéznym doplilovanim, s ¢imz souvisi i vznik Gplné novych kategorii, stala prakticky
nemoznou, nebot’ je tato ¢innost velice Casove naro¢na.

V druhé kapitole je o problematice ziskavani znalosti z textovych dat obecné pojednano a dale
jsou vysvétleny dilezité pojmy potiebné pro pochopeni dalsiho textu.

Ve teti kapitole je popis klasifikace jako takové a je zde vysvétlen pojem digitalni knihovna.

Ve Ctvrté kapitole je celkovy popis metody itemsets véetné Apriori algoritmu [8] a jeho
modifikace, ktery je v metodé itemsets pouZit pro generovani vstupnich dat, v€etné demonstracniho
prikladu.

Pata kapitola slouzi jako dokumentace k programové ¢asti. Obsahuje také kapitolu slouzici
jako manuadl k programové ¢asti, ktera se nachazi na pfilozeném médiu.

V Sesté kapitole jsou predstaveny vysledky experimentt aplikace programové ¢asti na kolekci
dokumentti Reuters 21578 [RC]. Zde je také srovnani obou metod mezi sebou, tedy metody itemsets
a dale modifikace této metody pouzitim proménné minimalni podpory.

V zavéru jsou strucné shrnuty ziskané poznatky a moznosti dal$iho vyzkumu metody.



2 Dolovani v textovych datech

Dolovani v textech (v textovych databazich), zndmé pod zkratkou “text mining®, definujeme jako
proces ziskavani znalosti, ktery ma za cil identifikovat a analyzovat predem nezndmé a potencionalné
uzitené pro uzivatele zajimavé, informace obsazené ve velkém mnozstvi textovych dat. Takovymi
informacemi mame na mysli informace, které nejsou implicitn¢ viditelné. Problémem pfi dolovani
v textovych datech je fakt, Ze texty nejsou navrzeny pro zpracovani pocita¢em. Jsou velmi obsahlé,
maji velky Sum, ¢asto se ménici obsah, maji Spatnou strukturu a velmi slozitou sémantiku textu. Také
se v nich Casto objevuji dvojsmysly a jsou psany v mnoha jazycich.

Dolovani v textech chapeme jako ¢innost skladajici se ze tii Casti, a to piedzpracovani

dokumentt (kapitola 2.1), dolovani dat (kapitola 2.2) a prezentace ziskanych znalosti (kapitola 2.3).

2.1 Predzpracovani dokumenti

Jeste pred klasifikaci je nutno textové dokumenty predzpracovat, tedy nalézt jednotlivé stavebni
prvky textu a oddélit informace podstatné pro dal$i zpracovani od udajti, jez nejsou dilezité pro
klasifika¢ni metody a jejichz zatazeni do klasifika¢niho procesu by vedlo k nepfesnym vysledkim,
tedy k nepiesnému zafazovani dokumenti.

Takovéto pripraveé dat pro klasifikacni metody fikame indexace. V kolekci dokumenti se
vyhledaji jednotliva témata, dokumenty a slova. Vytvaii se tzv. indexové soubory, které obsahuji
vazby mezi dokumenty a tfidami a vazby mezi dokumenty a slovy zpiisobem, ktery je vhodny pro
nasledné zpracovani. Vlastni slova dokumentii se zpravidla v indexovych souborech nevyskytuji.
Misto nich jsou vétSinou pouzivany jejich jednoznacné identifikatory. Podobna situace je i v pripadé
evidence dokumenti a jednotlivych tématickych okruhii. Soucasti vystupu indexace byva také
slovnik tfid, jenz zvolenym identifikatorim pfifazuje skute¢né nazvy tfid. Indexaci délime na 3 faze a

nyni si je vysvétlime v 2.1.1. az 2.1.3. .

2.1.1  Lexikalni analyza

Lexikalni analyza je prvnim krokem piedzpracovani dokumentl. Jejim hlavnim cilem je nalezeni
hranic mezi slovy ve vstupnich datech.

Problém lexikalni analyzy spociva ve spravném stanoveni oddé€lovact slov. Typicky jsou
jako odde¢lovace zvolena interpunkéni znaménka, mezery a znaky konce fadku. Dale je moznost
pridat k oddélovacim i dal§i nepismenné znaky. Avsak miize se stat, Ze narazime na symboly, u
kterych neni zcela jednoznac¢na situace, zdali je 1ze povazovat za oddélovace ¢i nikoliv. S takovymi

problémy se setkavame vétSinou v technické literature, kde mame problémy s interpretaci Cislic. Zde



se totiz objevuji identifikatory, a ty Cislice obsahuji. Obvykle se respektuji slova s ¢islicemi, ktera
nezacinaji ¢islici.

Dalsi problém piedstavuji spojovniky. Ty chdpeme jako oddélovace rtznych slov, piestoze
nékdy mizou byt soucasti nazvi nebo indikaci déleni slov na konci radka.

Problém je také s rozliSovanim velkych a malych pismen. B€Zné se tento problém obchazi
pfevodem na stejnou velikost. Také je nutné hlidat zpusob, jakym je zpracovavany text kodovan

(naptiklad Cestina a dalsi slozitéjsi jazyky).

2.1.2  Odstranovani bezvyznamnych slov

V textovych datech se hojn€ vyskytuji slova, kterd nemaji k ucelu indexace zadny vyznam. Jsou to
slova, kterd nenesou témét zadnou informaci a maji pouze gramaticky vyznam. Tato slova tvoii
seznam a ten je oznacovan jako slovnik nevyznamovych slov. Slovnik nevyznamovych slov lze
vytvafet jak rucné, tak i spouzitim tzv. frekvencniho slovniku, jenz obsahuje urcité procento
nejCastéji se vyskytujicich slov. Takova slova se totiz vyskytuji ve vétS§iné zpracovavanych
dokumentt. Jako perspektivni se ukazal zplisob automatického vytvofeni frekvenc¢niho slovniku
s naslednou ru¢ni korekci jeho obsahu.

Odstranéni nezvyznamovych slov zrychluje a zptesiiuje klasifikaci, a také snizuje pamétové

naroky na klasifika¢ni algoritmus.

2.1.3 Lemmatizace

Pojmem lemmatizace rozumime proces, pii kterém prevadime morfologické tvary slov do jejich
zakladniho tvaru. Tento pfevod je pro klasifikaci velice vyhodny, nebot oproti nejriznéjSim
morfologickym tvartim jsou slova v zékladnim tvaru naprosto jednoznacn¢ identifikovatelnd, a tim
padem mnohem snadnéji dohledatelnd. Lemmatizaci lze realizovat dvéma zakladnimi pfistupy.

Konkrétné viz. 2.1.3.1 a2.1.3.2.

2.1.3.1 Slovnikové orientovany

Slovnikové orientovand lemmatizace pouziva pro svij chod velmi obsahlé slovniky, které pro kazdé
slovo v jeho zakladnim tvaru definuji (uvadéji) jeho vSechny (pokud mozno) podoby v rtiznych
tvarech. Tento pfistup je znacné Casové narocny, a stim jde ruku vruce i financni stranka, a
pouzivani takovéhoto slovniku neni ani trividlni zalezitosti. BohuZel obecné je platné pravidlo, ze
¢im je slozitéjsi jazyk a obsahuje vice riznych tvara slov, tim je slovnik pro tento jazyk rozsahle;jsi.

Vyhodou je, Ze tento pfistup je piesnéjsi nez algoritmicky popsany v 2.1.3.2.
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2.1.3.2 Algoritmicky

Oproti slovnikové orientovanému pfistupu pfedstavuje algoritmicky pfistup mnohem levnéjsi
jednodussi a rychlej$i variantu lemmatizace. Jeho hlavni nevyhodou ovsem je, Ze je oproti pouziti
slovnikti mnohem méné¢ kvalitni.

Vétsinou se pouziva technika odtrhavani konct slov. Samozfejmé tu vyvstava problém jakym
zpusobem urcit, co je tim spravnym koncem slova a co se ma ve slové zachovat, to znamena co je
koncovka a co je jesté zaklad slova. Je ziejmé, ze tu opét budeme mit velké problémy se slozit&jSimi

jazyky, u kterych se nam ve vétsiné piipadii nepodafi nalézt spravné kmeny slov.

2.2 Dolovani dat

Féaze dolovani dat pfedstavuje aplikaci pfislusného algoritmu na jiz pfedzpracovanou databdzi.
Existuje mnoho typt dat, které 1ze pro dolovani pouzit, a také existuje né€kolik typli znalosti, které
lze ,,data miningem* ziskat.

Mezi nejpouzivané€jsi typy dat (mysleno strukturované typy dat) patii relacni a transakcni
databaze nebo datové skladby. Je mozné pouziti také objektoveé orientované, prostorové, ¢asoveé,
multimedialni a dal$i databaze. V této praci se zaméfim na transakéni databaze, které budou

podrobné&ji vysvétleny.

2.2.1 Typy znalosti

Existuje mnoho znalosti, které lze dolovacimi algoritmy ziskat z textovych databazi. Ze zakladnich

typit znalosti uvadim a podrobnéji vysvétlim alespon 4 nejzakladnéjsi (nejpouzivané;jsi):

2.2.1.1 Klasifikace

Klasifikace znamena rozdé¢leni objektt nebo dokumentti do nékolika tfid na zaklad¢ nekterych
jejich atributti. Pro klasifikaci se pouzivaji nejvice algoritmy ID3 (vyuziva rozhodovacich stromt),
metody vyuzivajici neuronovych siti nebo Bayesovské klasifikace. Metoda itemsets, kterou se zabyva

tato prace, bude vysvétlena v 4. Podrobnéji o klasifikaci v 3.

2.2.1.2 Predikce

Predikce je predpovidani hodnot v budoucnosti na zékladé hodnot z minulosti. Musi jit o
hodnoty, které lze modelovat statistickymi funkcemi. Vyuziva se k tomu jedna z nasledujicich typt

regrese:

linearni, vicenasobnd, polynomialni, exponencialni nebo logaritmicka
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2.2.13 Shlukovani

Shlukovani je roztfidéni skupiny objektd do skupin. Tyto skupiny nejsou na rozdil od
klasifikace predem stanoveny. Jediné, co musi pro vSechny shluky platit je, ze rozdily mezi objekty
uvnitt jednoho shluku musi byt minimalni a rozdily mezi jednotlivymi shluky musi byt maximalni.
Metody pro shlukovani jsou napiiklad: Hierarchické metody (postupné rozd€luji vétsi nebo slucuji
mens$i shluky). Vznikne hierarchicka struktura shlukl. Rozdé€lovaci metody rozd€li vstupni mnozinu
objektil na urcity pfedem dany pocet podmnozin a dale optimalizuji podle daného kritéria. Algoritmy

zalozené na hustoté prvkil a na miizkach nebo metody vyuzivajici neuronové site.

2.2.14 Asociacni pravidla

Asociacni pravidla jsou jedny z nejpouzivanéjSich typtl znalosti. Jsou vyhodna tim, ze jsou
srozumitelnd i pro uzivatele, ktery neni odbornikem v oblasti statistiky nebo jinych teoretickych
oblastech. Tento typ znalosti byl ptivodné navrzen pro transak¢ni data pouZzivana piedevsim pro

analyzu nakupniho kosiku. Obecné jsou vSak asociacni pravidla pouzitelna pro libovolny typ dat.

2.2.2 Transak¢éni databaze

Transakcni databaze se nejcastéji pouzivaji v obchodni sféte pro ukladani prodejnich dat. Typickym
prikladem jsou databdze nakupii v supermarketech. Kazdy nakup piedstavuje transakci a kazda

transakce se sklada z polozek.

Definice 2.1: Transakéni databaze

Necht' I =1, I, ..., I, je mnoZina bindrnich atributli, které nazveme polozkami. Necht' 7 je
databéaze transakci. Kazda transakce ¢ je mnozinou polozek takovou, ze ¢ < 1. Takovou transakci lze
reprezentovat binarnim vektorem, kde #/k] = I, jestlize ¢ obsahuje polozku I a t/k] = 0 v opacném
ptipadé. Pro kazdou transakci je v databazi jedna takova n-tice. Necht' Xc/ je mnozina polozek z I.

Pak fekneme, Ze transakce ¢ odpovida mnozin¢ X, jestlize pro vSechny polozky I € X plati, ze t/k]
=1

ID transakce Polozky

{hodiny, baterie, ryba, krumpac}
{hodiny, ryba, lepidlo}

{hodiny, baterie, truhlik}

{ryba, krumpac}

{hodiny, baterie, ryba, krumpac, lepidlo}
{truhlik}

{krokodyl, ryba, polstar}

{krokodyl, salam, jar}

L]'ar, krumpac}

O 01NN AW —

Obr. 2.1 : Piiklad transakéni databaze
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2.3  Prezentace ziskanych znalosti

Ziskané znalosti prezentujeme takovym zpiisobem, aby byly srozumitelné béznému uZzivateli. Déle

pak zhodnotime, zda jsou vysledky dolovani v praxi vyuzitelné.
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3 Klasifikace dokumentu

S rozvojem informacnich technologii a internetu je piimo spjat i vyvoj databazi. Bohuzel dani za
mnozstvi dostupnych informaci je i stile nartstajici nepfehlednost a zmensujici se schopnost se
v datech orientovat, coz vede k nemoznosti nalézt v rozumné kratké dobé relevantni informace, a
hledani v nestrukturovanych datech je dnes prakticky nemozné. Proto je nezbytné data (dokumenty)
néjakym rozumnym zpusobem zafadit (klasifikovat) do ptislusnych tiid, k ¢emuz nam slouzi
nejriznj§i algoritmy, které jsou v souCastné dobé predmétem vyzkumu, a jejichz zdarilé

implementace jsou cenény pro svoji uzite¢nost.

Klasifikaci obecné rozd€lujeme na dvé ¢asti. Konkrétné na fazi uceni a na fazi viastni

klasifikace.
Fdze uceni:

Fazi u€eni jesté rozdélujeme do nasledujicich kroki:

A" Odbornik (odbornici) orientujici se v dané problematice nadefinuje pfislusnou hierarchii
tématickych oblasti, ¢imz nam vznika mnozina klasifikacnich tfid, jejiz mohutnost je rovna
poctu listovych témat v dané hierarchii.

A0 Expert zafadi uréity, pro kazdé ztémat statisticky vyznamny, pocet dokumentli do
stanovenych témat. Vzniknou tak tzv. trénovaci mnoZiny.

A Provede se automatické natrénovéni klasifikatoru. Tim je mysleno, pro metodu itemsets,

vytvoreni charakteristickych mnozin polozek kazdého tématu (viz. 4.1.2).

Faze klasifikace:

Po fazi uceni nastupuje faize klasifikace, béhem niz zatazujeme dokumenty do ptislusnych ttid,

k ¢emuz vyuzivdme poznatkl ziskanych béhem faze uceni (trénovani).
Vysledky klasifikacnich algoritmil lze samoziejmé vyhodnotit jak z hlediska piesnosti P (jako
anglické precision), tak z hlediska uplnosti R (jako anglického slova recall), a dale zavadime pojem

uspésnost. Definice téchto pojmt je v 3.2.

V této kapitole je zaveden pojem digitalni knihovna viz 3.1, kterd muze byt vysledkem

procesu klasifikace.
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3.1 Digitalni knihovna

Pod timto pojmem si muzeme piedstavit systém, ktery shromazduje nejriznéjsi informace
v elektronické podobé€, zajistuje k nim snadny pfistup a taktéz se stard o ochranu jejich obsahu.
Veskeré materialy obsazené v takovéto knihovné tvofi soucast vhodné zvolené organizacni struktury.

Vytvofeni a sprava takovéto digitalni knihovny pfedstavuje v soucastné dobé velice narocny
ukol jak finan¢n¢ tak Casoveé. Kazdy prispévek, ktery chceme do digitalni knihovny vlozit, musi
nejdiive projit procedurou klasifikace, ktera nam zajisti co nejkvalitngj$i uspofadani obsahu
knihovny. Pokud dojde béhem rozsifovani obsahu knihovny k rozsifeni o nové tématické okruhy, pak
je pfimo nutnosti provést u veskerych dokumentii novou klasifikaci, nebot’ je mozné, Ze jejich obsah
patii také do nove¢ vzniknuvsich tiid.

Pokud bychom opomnély neustalou udrzbu organizacni struktury knihovny pak by vznikaly
problémy se zafazenim dokumenti, které by komplikovaly a zcela znemoznovaly efektivni
vyhledavani pozadovanych informaci v knihovné. Snahou je tedy moznost provadét klasifikaci zcela
automaticky, ¢imz by se samoziejmé snizily celkové vynalozené prostiedky a doslo by k zptistupnéni
takovéto knihovny vétSimu poctu uzivatelti, nehled€ na moznost prakticky neomezeného toku novych

dokumentti, omezeného pouze pamét'ovou kapacitou a vykonem serveru.

3.2  Parametry vyhodnocovani klasifikace

Piesnost (P) je pravdépodobnost, zZe vybrana tfida je relevantni, a vypocitdme ji podle vzorce:

P=p/q

Kde p —udava pocet spravné automaticky urcenych tiid.

q — je celkovy pocet automaticky urcenych tiid.
Uplnost (R) je pravdépodobnost, Ze relevantni tiida je vybrana a vypo¢itame ji podle vzorce:
R=p/r

Kde p — udava pocet spravné automaticky urc¢enych tfid.

r —udava pocet relevantnich tfid stanovenych ru¢né¢ odbornikem.

Uspésnost je dana parametry presnosti a usp&$nosti a vypogitame ji jako:

U = aritmeticky pramér hodnot P a R pro v§echny kategorizované dokumenty
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4 Metoda itemsets

Pro tuto metodu pfedstavuji mnoziny polozek, tedy itemsets (nebo také frekventované vzory
nebo také frekventované mnoziny prvki), naprosto kliCovou roli. (Samoziejmée, Ze nejen pro tuto
metodu.) Tyto mnoziny polozek predstavuji spole¢né se svoji Cetnosti (n€kdy oznacCované jako
podporou - support) zakladni popis zpracovavanych dat a lze je uspésné uplatnit i v klasifikacnich
ulohach. Vice o mnozinach polozek je v 4.1.1. Metoda itemsets pouziva tzv. charakteristické
mnoziny polozek, jez jsou popsany v 4.1.2 . Pro ziskani ¢astych mnozin polozek se pouziva Apriori
algoritmus, podrobné popsany v [8], 0 némz se zminim v 4.1.3. Vlastni metoda itemsets se déli na 2
faze a je popsana v 4.2 . V podkapitole 4.3 je pak predvedena metoda itemsets na jednoduchém
priklad¢.

Apriori algoritmus, popsany v dostupné literatufe, pouziva vyhradné¢ pevnou hodnotu
minimalni podpory (uzivatelem zadanou). Modifikace tohoto algoritmu, popsana v 4.1.4, naproti
tomu pouziva proménnou hodnotu minimalni podpory, ¢imz lze dosahnout jednak 100% funk¢nosti
programu i za piedpokladu nevhodné zadané hodnoty minsup (minimalni podpory), ktera se méni dle
potfeby spravné funkénosti, a také 1ze timto zpisobem ovlivnit celkovy ¢as vypocétu bez ohledu na

ostatni parametry a mohutnost trénovaci databaze pti fazi uceni.

4.1 Generovani vstupnich dat

Jak jiz bylo naznaceno v uvodu, zdsadnim tkolem pro metodu itemsets je vygenerovani mnoziny
charakteristickych polozek. Pro vygenerovani této mnoziny je potfeba znat mnoziny castych polozek
(popsany v 4.1.1.), které maji Cetnost (podporu) vetsi nez minimalni. Popisem charakteristickych
polozek se zabyva kapitola 4.1.2 . Algoritmus apriori, pomoci né¢hoz generujeme Casté itemsety, je

popsanv 4.1.3 .

4.1.1 Mnoziny Castych polozek

Mnoziny castych polozek (itemsets nebo také frekventované mnoziny prvkl) jsou tim hlavnim
vstupnim parametrem pro metodu itemsets. Pro jejich ziskani lze pouzit nejznaméjsi Apriori
algoritmus (viz. 4.1.3), ktery byl ptvodné urCen k ziskavani frekventovanych mnozin polozek
z transak¢nich databazi, ze kterych je mozné dal§im algoritmem ziskdvat asociacni pravidla.

Pro urceni, které mnoziny prvkl jsou frekventované (Casté), si zavedeme metriku Cetnost
(podpora-support).

Cetnost=Podpora (supporf): mnozina polozek(itemsets) ma podporu s (etnost), jestlize
(s*100)% tadki v tabulce obsahuje vSechny polozky z dané mnoziny. Jde tedy o frekvenci vyskytu

mnoziny v databazi.
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Znamena to, ze kazda mnozina prvki ma urcitou Cetnost (vétsinou se nepocita v % ale jen jako
pocet vyskytil) podle toho, v kolika fadcich transakéni databdze (fadkem je myslena jedna transakce)
je tato mnozina obsazena. Pokud je tato mnozina (itemset) obsazena v databazy vicekrat nebo
stejnekrat, nez je zadana (uzivatelem) minimalni ¢etnost, pak hovofime o této mnozin¢€ jako o Casté

mnozing (frequent itemset). Mnoziny polozek obsahujici k prvki se oznacuji jako k-mnoziny.

4.1.2  Charakteristické mnoziny poloZek

Pro ucely klasifikace je nutné zjisténi vazeb frekventovanych itemsets (Castych mnozin polozek) na
dokumenty a k jednotlivym tiidam. To znamend, ze hledame charakteristické itemsets. Nasledujici
oznaceni mnozin a samotny vzorec pirevzat z [9].

Ke kazdé mnozin€ polozek, oznac¢me si ji jako ITj, lze nalézt mnozinu dokumentd, budeme ji
znacit jako DIT;, ktera obsahuje IT;, pfiCemz je nepodstatné, jak velka je frekvence vyskytu mnozin
polozek v dokumentu, ale podstatnym se stava pouze fakt, Ze dand mnozina polozek se v dokumentu
vyskytuje. Pro kazdé téma T; existuje mnozina dokumentii DT; zatazenych do této tfidy.

Pro ucel zjisténi, do jaké miry itemset I'l; charakterizuje tiidu T; si zavedeme vahovy koeficient

wii. Tento se vypocita podle nasledujiciho vzorce.
Wi = | DHJ M DT.l / |DT1|

Vzorec nam udava v kolika procentech dokumentt tfidy se dand mnozina polozek vyskytuje.
Bohuzel nam tento vzorec nezohledni piipady itemsetli, které jsou charakteristické pro vétsi pocet
tfid, nebo dokonce pro vSechny tfidy. V téchto pfipadech nam totiz takové itemsety neposkytuji
zadnou informacni hodnotu a stavaji se nepfiznivymi pro Ucel klasifikace. Z tohoto divodu se
pouziva spiSe vzorec uvedeny v 4.2.1, ktery zohlednuje i vyskyt itemsetd v jinych tfidach.

Podle hodnot ziskanych vahovych koeficienti se vybere pro kazdou tfidu soubor
charakteristickych mnozin polozek. Vybér mizeme uskutecnit napiiklad tak, ze za charakteristické

mnoziny polozek oznac¢ime takové, u kterych véha piesahuje pro danou tfidu jistou prahovou mez.

4.1.3  Apriori algoritmus

Apriori algoritmus pfedstavuje UCinnou metodu pii ziskdvani asociacnich pravidel, tedy
nejpouzivanéj$i formé znalosti ziskdvané zdatabazi. Najde vSak uplatnéni i v kategorizaci
dokumentti. Pivodni apriori algoritmus se aplikuje na transak¢ni databaze a je tedy nutné zavést
obdobu této databaze, ktera piredstavuje mnozinu dokumentd reprezentovanych mnoZinami
vyznamovych terml. Mnozindm termim fikdme mnoziny polozek (itemsets) a termim iikame

polozky.
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Zakladem tohoto algoritmu je apriori vlastnost, kterd zajistuje efektivni generovani
kandidatnich mnozin polozek. V kazdém kroku algoritmu probihd generovani tzv. kandidati a poté
kontrola minimalni podpory. V prvnim kroku jsou kandidaty vSechny jednoprvkové mnoziny.
V dal$im kroku vznikaji kandidati o velikosti 2 atd. Pokud zadny z kandidati o dané velikosti neni
frekventovany itemset, pak algoritmus kon¢i. Mnozinu vSech kandidatii o velikosti £ oznac¢ime jako
Cr a mnozinu vSech frekventovanych mnozin o velikosti k ozna¢ime jako F;.. Déale oznacme T jako
mnozinu klasifikacnich tfid a IT jako konkrétni itemset.

Algoritmus mizeme zjednodusené popsat takto:

// pro 1-itemsety
C, = vSechna vyznamova slova;
F, = ;
For V IT; € C; do
For vVt € Tdo
If (podpora IT; je ve tiidé tj vétsi nez dany minimalni prah)
Then begin
Pridej ITi do F4
Break; // neni nutné zkouset dalsi tfidy
End;
/I pro k-itemsety, k > 2
For V IT; € Fiido
For VIIj € Fi,, ITi=11j do
If (shoda prvnich k-2 polozek vITialIlj && posledni polozky se 1isi)
Then begin
c=IlijoinI]j ;
// nyni se proveri apriori vlastnost — ¢astost vSech podmnozin ¢
if (existuje podmnozina s , s — ¢ majici k-1 prvkd, kde s ¢ Fi.1)
then break;
// ¢ patii do Cx, a je nutné proveétit jeho Cetnost
else for Vtn € T do
if (podpora ¢ je v t; vétsi nez dany minimalni prah)
then begin
pridej ¢ do Fy;
break;
end;

end;
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Vsimnéme si druhé faze algoritmu, kde se vylucuji ty mnoziny, jejichz néktera podmnozina
neni frekventovand. Tento krok plyne z faktu, Ze podpora k-mnoziny nemutze byt vyssi nez podpora
jeji podmnoziny. Tuto vlastnost nazyvame apriori-vlastnost. Je to nejpomalejs$i Cast algoritmu a

existuji nekteré efektivnéjsi metody, které ale nejsou pfedmétem této prace.

4.14  Modifikace Apriori — proménna minimalni podpora

Ackoliv je ptivodni Apriori algoritmus nejvice vyuzivanym algoritmem pro ziskavani ¢astych mnozin
polozek, je jeho aplikace na realné databaze (jakou je naptiklad testovaci Reuters 21578) v jistych
ohledech naprosto nevhodna.

Podle literatury je bézné nalezeno kolem 16 000 frekventovanych polozek v realné databazi
(mysleno trénovaci databazi, tedy soubor zatazenych trénovacich dokumenti). Pokud bychom chtéli
vygenerovat najednou vSechny dvouprvkové kandidatni mnoziny, tak musime mit na paméti, Ze podle

vzorce (n*2+n)/2,kden + 1 je pocet frekventovanych polozek, budeme potiebovat pamét’ pro:
((15999 ~2) + 15999 ) /2 =127 992 000 kandidatnich 2-prvkovych mnozin.

Reseni, jak se vyhnout tak velikym pamétovym narokiim, se pfi zachovani apriori vlastnosti

nabyzeji celkem dvé, a to:

1. Multipass Apriori algoritmus, ktery zpracovava F; po ¢astech, ¢imz dosahneme zmenseni
pamétovych narokd na max n-1, kde n je pocet mnozin v F,, dvouprvkovych mnozin
v kazdém kroku. Popsany podrobné v [8].

2. Zvétsit hodnotu minimalni podpory na takovou troveii, aby bylo algoritmem generovano

spravné mnozstvi frekventovanych polozek.

Prvni zpusob je sice velice elegantni, viz [8], ale na druhou stranu nefesi problém Casové
slozitosti algoritmu, nehledé¢ na problémy dale, z pamétovych narokt dal$ich nezbytnych vypoctu,
vyplyvajici.

Druhy zbusob je nejcastéji pouzivany, ale uréeni spravné hodnoty minimalni podpory nemusi
byt vzdy jednoduché, nebot’ implementace algoritmu je témét vzdy omezena maximalnim poctem
prvki, a kolik k-prvkovych kandidatnich a ¢astych mnozin polozek bude v dal§im kroku, je mozno
zjistit az béhem vypoctu. Problém je v tom, Ze pii velmi malé hodnoté minimalni podpory je pocet
kandidatnich mnozin polozek pfili§ velky jiz v prvnim kroku, a dale se mlze v dalsich krocich
algoritmu tento pocet jesté zvySovat. Takto dojde snadno k pieteceni pamétovych moznosti pocitace.
Naopak pfti piili§ vysoké hodnoté minimalni podpory se mize snadno stat, ze pocet frekventovanych
mnozin polozek ziskanych Apriori algoritmem bude piili§ nedostatecny pro klasifikaci a ¢as potiebny

pro samotnou Kklasifikaci bude sice mnohem niz$i, naproti tomu klasifikace nebude uspokojivé
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uspésna a piesnd. JelikoZ je vhodna hodnota minimalni podpory jina pro kazdou konkrétni trénovaci

databdzi, mize byt hledani této hodnoty znacné Casove narocné.

Jelikoz ani jeden z téchto dvou zplisobil jsem nepovazoval za dostatecné efektivni pro ziskani
Castych mnozin polozek pro ucely klasifikace, modifikoval jsem Apriori algoritmus takovym
zpusobem, aby se hodnota minimalni podpory meénila v kazdém kroku algoritmu podle potieby.
Samozfejm¢ tento zplUsob implementace zcela ignoruje apriori vlastnost vyuzivanou bé&hem
generovani kandidatnich mnozin. Predpoklada se tedy, Ze i1 kdyz néktera nefrekventovana
podmnozina kandidatni mnoziny, ktera neni frekventovana pro aktualni hodnotu minimalni podpory,
neni vyfazena a je zapsdna jako kandidatni, tak to piesto vypocet pfili§ nezdrzi (pfi hledani poctu
vyskytl kandidatnich mnozin v transakcich se takova mnozina stejné nasledné vytadi, pokud nebude

mit dostate¢nou podporu).

Kroky modifikovaného Apriori algoritmu miizeme velice zjednodusené popsat takto:

1) najdi jedine¢né polozky
2) spocti vyskyty jedinecnych polozek v transakcich
3) zmén hodnotu minimalni podpory tak, aby pocet frekventovanych polozek z mnoziny
jedine¢nych polozek byl < maximalni hodnoté
4) podle podpory utvot mnozinu frekventovanych jednoprvkovych mnozin
5) opakuj, dokud mé mnozina kandidéatnich prvki vice nez 0 prvku:
k++;
vytvof mnozinu kandidatnich Ck mnozin prvka;
spocti vyskyty mnozin z Ck;
nastav hodnotu minimalni podpory tak, aby pocet frekventovanych mnozin polozek
vybranych z Ck byl < maximalni hodnot¢;

podle podpory utvoi mnozinu frekventovanych jednoprvkovych mnozin;

Tento zapis samoziejmé predpoklada hlubsi znalost principu plivodniho Apriori algoritmu
popsaného v 4.1.3, nebo jeste 1épe v [8]. Ve strucnosti jde o to, ze v kazdém kroku algoritmu, kdy na
zaklad¢ Cetnosti kandidatni k-prvkové mnoziny vybirame takové mnoziny jejichz Cetnost vyskytu je
minimalné stejna jako je minimalni hodnota minimalni podpory, nastavime tento mimimalni prah
(minimalni podporu) tak, aby pocet vybranych frekventovanych mnozin byl co mozna nejblizsi, ale
ne veétsi, nez je maximalni zvolena hodnota. Nejjednodusi implementace spociva v nastaveni

minimalniho prahu na troven zadanou uzivatelem a naslednému spocteni, kolik frekventovanych
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mnozin takto ziskdme, a naslednd inkrementace hodnoty minimalniho prahu, pokud je pocet
frekventovanych vétsi nez maximdlni hodnota, atd..., dokud nedosahneme poctu frekventovanych
mnozin polozek vyhovujicimu, tedy < maximalni hodnot¢.

Vyhoda oproti jinym feSenim spoc¢iva v tom, ze pocet mnozin frekventovanych polozek bude
témeét stejny pro rizné databaze, kiivka zavislosti poc¢tu frekventovanych mnozin na poctu polozek
v mnozin¢ bude mit tvar ,,vrhu vodorovného* (ze zaCatku spiSe linearni prib¢h...) a ne vrhu pod
uhlem, kde nemtizeme s jistotou ur¢it meze potiebné pameti, a hlavné Ize snadno nastavit maximalni
pocet vyslednych itemsetl, ¢imz lze doséhnout zrychleni samotné klasifikace (zatfazovani dokumentt
do trid). Vysledné experimenty vlivu pouziti modifikace zmény minimalni podpory jsou popsany

v kapitole 6.

4.2 Faze metody itemsets

Vlastni metoda itemsets je oproti Apriori algoritmu, slouzicimu pouze pro generovani vstupnich dat

v podobg¢ cCastych itemsetil, ptivodni a délime ji, dle [9], na dve faze.

4.2.1 Faze uceni

Pro kazdou mmnozinu frekventovanych polozek ITj, mlizeme nalézt mnozinu dokumentd,
budeme ji znacit jako DIT;, ktera obsahuje IT;. Pro kazdé téma T; existuje charakteristickd mnoZzina
dokumentti DT; zatfazenych do tohoto tématu. Tématu T, odpovidd mnozina DT, t¢ématu T, odpovida
mnozina DT, atd. az vytvofime L mnozin dokumentd.

Ukolem je zjistit uréity soubor charakteristickych mnozin polozek pro kazdy okruh témat,
pricemz kazdd mnozina polozek je asociovana s podmnoZzinou mnoziny vSech témat. MnoZina
polozek IT; je asociovana s t¢émi tématy T, kde hodnoty vahy wr; pfesahuji definovanou prahovou

hodnotu. Efektivni vzorec pro vypocCet wr; oproti 4.1.2 je (vzorec prevzat z [9]):
wn;=|DITADT:| / |DTi|x[1+ |DIL|-|DIL A DT;|]
kdei=1,2,3, ....

V tomto vzorci jmenovatel normalizuje vahy s ohledem na pocet dokumentt patficich do T; a
také s ohledem na vyskyt mnoziny polozek i v jinych tématech. Timto zpiisobem se potlaci dilezitost

termu, které se Casto vyskytuji i v jinych dokumentech nez DTi.
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4.2.2 Faze klasifikace

Béhem této faze musime vzit v uvahu také rliznou mohutnost mnozin polozek. Ze statistického
hlediska je totiz vyznamné odlisit shodu dvojic od shody ve trojicich atd. Pro tento ¢el nam poslouzi
vahovy faktor wy, jenz odpovida mohutnosti mnoziny polozek. Je to tedy pro jedince ws, pro dvojice
Wp, atd.

Ted lze provést zafazovani dokumentli do tématickych okruhti. Piedpokladejme, ze soubor C;
obsahuje polozky ITj, Ilp, Iz, ..., Il Vypocitame vahu odpovidajici piesnosti asociace

dokumentu D s tématem T; podle vzorce:
G|

D —
Wy = Z Wy X Wy
i=l1

Kde (IT; € Cj) A (Il c D) pro vSechnaj=1,2,3, ..., L

To znamena Ze, vaha klasifikace je ur¢end souctem soucinli vah wr; s vahovymi faktory wiin
pro vSechny mnoziny polozek daného tématu.

Dokument D zafadime do tématu Tj, jemuz odpovida nejvy$si vaha odpovidajici presnosti
asociace dokumentu.

Pokud bychom chtéli dokument zaradit do vice tfid (témat), pak dokument D zarazujeme do
vSech tiid, pro které vaha odpovidajici presnosti asociace piesdhne urcité procento hodnoty
maximalni dosazené vahy. Kolik procent si v takovémto ptipadé zvolime je klicovym parametrem
pro vyslednou piesnost a Gplnost, nebot’ s rostoucimi procenty klesa presnost klasifikace, ale uplnost

naopak roste.

4.3 Metoda itemsets podrobné v prikladu

Teoreticky popsany naznak metody itemsets je natolik nedostatecny, ze nejlepSim zplsobem, jak
pochopit zcela a do nejmensSich detaildi, jak metoda itemsets funguje, bude uvést konkrétni
jednoduchy priklad s komentarem 4.3.1.

Jelikoz byl algoritmus Apriori popsan v [8], nebudeme se jim jiz nyni dopodrobna zabyvat a
pouze uvedeme vysledny vystup mnozin kandidatnich a castych polozek, které byly ziskany po jeho

aplikaci na zvolenou databazi.
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4.3.1 Priklad funkce metody itemsets

Zadani ptikladu je v podkapitole 4.3.1.1, faze uceni v 4.3.1.2 a faze klasifikace je popsana a
predvedena v 4.3.1.3.

4.3.1.1 Zadani demonstraé¢niho prikladu

Pi. 4.1: (ukazka ¢innosti metody itemsets s komentaiem)

M¢jme celkem 2 klasifikacni tfidy, do kterych budeme dokumenty fadit. Prvni tfidu ozna¢me
CPU (procesory) a druhou tfidu oznatéme GRAF (grafické karty). Dale mé&jme piedzpracované
trénovaci dokumenty do formy trénovaci transakcni databaze viz obr. 4.1, dle definice 2.1, a 2

dokumenty uréené ke klasifikaci (obr. 4.2). Necht’ hodnota minimalni podpory (minsup) je rovna 2.

ID transakce Polozky Ttida (téma)
1 {celeron, 2000, mhz, mmzx, dualcore, cache} CPU
2 {pentium, 3, mmx, cache, 1, mb} CPU
3 {ati, pamet’, 256, mb, agp} GRAF
4 {matrox, 128, mb, agp} GRAF

Obr. 4.1 : transak¢ni (trénovaci) databaze

ID Polozky dokumentu
1 {celeron, 3000, mhz, mmzx, sse3, dualcore, cache, 2, mb}
2 {ge-force, 256, 32, mb, agp, opengl, directx}

Obr. 4.2 : dokumenty urc¢ené ke klasifikaci (forma transakéni DB)

4.3.1.2 Priklad - faze uceni

Cilem této faze je ziskdni mnozin Castych polozek (itemsetll) pomoci Apriori algoritmu a jejich
nasledné vahové ocenéni z hlediska jednotlivych tiid. Takto ziskdme charakteristické mnoziny
polozek pro kazdé téma (tfidu). Prakticky to znamena, Ze vEtsi vahou, pro dané jedno téma, ocenime
kazdy jeden itemset, ktery danou tfidu lépe charakterizuje. Naproti tomu vaha pro ostatni témata
bude pro tento konkrétni itemset mensi nez vdha vramci tfidy, pro kterou dany itemset je
charakteristicky.

Vysledkem faze uceni je tedy tabulka (viz obr. 4.8), jeZ obsahuje vSechny itemsety a jejich

vahy pro kazdé téma (tiidu).
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Nejprve uved'me vysledky aplikace Apriori algoritmu na transakéni DB (obr 4.1), (podrobné v

[8]) tabulka na obr. 4.3 az 4.7 :

ID Polozka Pocet
vyskyti

1 Celeron 1

2 2000 1

3 Mhz 1

4 Mmx 2

5 Dualcore 1

6 Cache 2

7 Pentium 1

8 3 1

9 1 1

10 Mb 3

11 Ati 1

12 Pamét 1

13 256 1

14 Agp 2

15 Matrox 1

16 128 1

Obr. 4.3 : tabulka jedine¢nych polozek a pocet jejich vyskytl v transakeich

Z této tabulky vybereme frekventované jednoprvkové itemsety. (poCet vyskytli > minsup) tj.
polozky 4, 6, 10 a 14 (viz obr 4.4).

ID Polozka
1 mmsx
2 Cache
3 Mb
4 agp

Obr. 4.4 : tabulka frekventovanych polozek

Z tabulky 4.4 utvofime dvouprvkové kandidatni mnoziny prvkll a spoCteme jejich vyskyty

v databazi. Vysledek udava tabulka na obr 4.5.
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ID Mnozina Pocet
vyskytl

1 {mmx, cache} 2

2 {mmx, mb} 1

3 {mmx, agp} 0

4 {cache, mb} 1

5 {cache, agp} 0

6 {mb, agp} 2

Obr. 4.5 : tabulka kandidatnich dvouprvkovych mnozin a pocet jejich vyskyta v transakcich

Z této tabulky vybereme frekventované dvouprvkové itemsety. (pocet vyskytl > minsup) tj.

mnoziny 1 a 6 (viz obr 4.6).

1D itemset
1 {mmx, cache}
2 {mb, agp}

Obr. 4.6 : tabulka frekventovanych dvouprvkovych mnozin

Z tabulky 4.6 nelze jiz vytvofit pfirozenym spojenim n-1 prvka zadnou kandidatni mnozinu a

algoritmus Apriori timto kon¢i. Celkem jsme tedy zikali 6 itemsetl (viz obr 4.7).

ID Itemset
1 Mmx
2 Cache
3 Mb
4 agp
5 {mmx, cache}
6 {mb, agp}

Obr. 4.7 : tabulka vSech frekventovanych mnozin prvka (itemsett)

Nyni je potieba spocitat pro kazdy itemset a kazdé téma vahy podle vzorce z 4.2.1., coz

predstavuje mnozstvi rovné poctu itemsett krat pocet témat, tedy celkem 12 vah:
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Vaha itemsetu {mmx} pro téma CPU:

lamb| | {1,2} m{1,2} ]

W[ {mmx}]CPU = =
la|x[I+]al-fanb[] {1, 2} x[1+[{1,2}-[{L,2} n{l,2}]]
| {1, 2} 2 2
= = = =1
la|x[l+]al-]lanb]] 2x[1+2-2] 2
Kde: a = mnozina dokumentti obsahujicich itemset {mmx}
b = mnozina dokumentti zafazenych do tématu CPU
Viaha itemsetu {mmx} pro téma GRAF:
[{1,2} n{3,4}] 0
W[ {mmx}]GRAF = = =0
{3, 43I x [1+[{1,2}]-[{1,2} n{3,4}[] 6
Vaha itemsetu {cache} pro téma CPU:
{12} n{l,2}] 2
W/ {cache}JCPU = = =1
KL 25 x [T+ {1, 23] - [ {1, 2} n{l,2}[] 2
Viaha itemsetu {cache} pro t¢éma GRAF:
[{1,2} n{3,4}] 0
W({cache}]GRAF = = =0
{3, 43I x [1+ {1, 2}]-[{1,2} n{3,4}[] 6
Vaha itemsetu {mb} pro téma CPU:
1{2,3,4) N {1,2}] 1
W[{mb}]CPU = =
12,3, 4} x [1 +]{2, 3,4} - [ {2,3,4} n {1, 2} |] 6
Vaha itemsetu {mb} pro téma GRAF:
1{2,3,4} N {3,4}] 2 1
W[imb}JGRAF = = =
|{2,3,4}|X[1+|{2,3,4}|-|{2,3,4}(\{3,4}|] 4 2
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Vaha itemsetu {agp} pro téma CPU:

[ {3,4) N {1,2}] 0
Witagp}jcPu = = =0
{3, 4 x [T +1{3, 43| -1 3,4} n{LL2}|] 6
Véha itemsetu {agp} pro téma GRAF:
[ {3,4) N {3,4}] 1
W1{agp}JGRAF = =1
{3, 43I x [1+[{3,4}]-]{3,4} n{3,4}[] 1
Vaha itemsetu {mmx, cache} pro t¢éma CPU:
{1, 2} n{l,2}] 2
W[ {mmx, cache}]CPU — = =1

WL 23 x [T+ {1, 23] - 141,23 n {1, 23 [] 2

Véha itemsetu {mmx, cache} pro téma GRAF:
[{1,2} N {3,4}| 0
= =0
{3, 43I x [1+ {1, 25| - [ {1,2} n{3,4}[] 6

W[ {mmx, cache}|GRAF —

Vaha itemsetu {mb, agp} pro téma CPU:
[ 13,4} N {1,2}]

W/ {mb,agp}|CPU = =0

{3, 43 [ x [1+]13, 43| -[ {3, 4} N {1, 2} ]

Viaha itemsetu {mb, agp} pro t¢éma GRAF:
[ {3.4} N {3,4}] 2

W {mb,agp} IGRAF = = =1

{3, [ x [1+{3, 4} -[{3,4} n{3,4}|] 2

Vysledek faze uceni je piehledné zpracovan do tabulky na obr 4.8, kde jsou nejenom zaneseny

vysledné vahy, ale taktéz sloupec kolikaprvkovy itemset je. Tento udaj slouzi k vypoctu vah pii fazi

klasifikace viz 4.3.1.3.

ID Itemset Kolikaprvkovy | Vaha pro téma Vaha pro téma
itemset CPU GRAF

1 Mmx 1 1 0

2 Cache 1 1 0

3 Mb 1 1/6 %

4 agp 1 0 1

5 {mmx, cache} 2 1 0

6 {mb, ag_p} 2 0 1

Obr. 4.8 : tabulka vah itemsetti — vysledek faze uceni
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4.3.1.3 Priklad - faze klasifikace

V této fazi jiz probiha samotné fazeni dokumentt do tiid. Nejprve je potfeba vypocitat vyslednou
vahu pro kazdou tfidu, a poté urcit podle nejvétsi vahy, do které tfidy dokument patfi.
Vaha pro kazdé téma je rovna souctu vSech vah vynasobenych faktorem mohutnosti itemsetu

(viz 4.2.2), které odpovidaji itemsetlim, jez jsou v dokumentu obsazeny (tabulka na obr 4.9).
Dokument 1 z tabulky z obr 4.2 obsahuje itemsety {mmx}, {cache}, {mb} a {mmx, cache}.
Vypocitame vahu odpovidajici pfesnosti asociace dokumentu 1 s tématem CPU. K tomu pouZzijeme

data z tabulky na obr 4.8:

WlCPU =wf; * W[ {mmx}]CPU + wf; * ‘W({cache}]CPU + wf; * W/[{mb}]CPU + wf;, * W/ {mmx, cache}]CPU =

=1*1+1*1+1*1/6+2*1=4a1l/6

Vypocitame vahu odpovidajici presnosti asociace dokumentu 1 s tématem GRAF:

W'Grar = WE* Wiimmx]6rar T WE* Wiicache)] GRAF + WET Wimbi1 GrRAF + W Wi mms, cache}] GRAF =

=1*0+1*0+1*1/2+2*0=1/2

Druhy dokument z tabulky z obr 4.2 obsahuje itemsety {mb}, {agp} a {mb, agp}. Vypocitame

vahu odpovidajici piesnosti asociace druhého dokumentu s tématem CPU:

Wcpu = WEI * Wimbijcru + WEL * Wigagpiicru + W * Wiimb, agpijcpu =

=1*1/6+1*0 +2*0=1/6
Vypocitame vahu odpovidajici presnosti asociace druhého dokumentu s tématem GRAF:
WZGRAF = wfi* W([{mb}] GRAF + wii* W({agp}] GRAF + whHh* W([{mb, agp}] GRAF —

=1*12+1*1+2*1=3al/2

Nyni ndm vznikla tabulka (obr 4.9), ze které je snadné urcit, do které tfidy ktery dokument
patfi. Samoziejmé je jasné, ze pokud by dokument hovofil jak o tématu 1, tak o tématu 2, pak by

vysledné vahy mohly mit stejnou, nebo podobnou hodnotu.
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Protoze tento jev neni v realnych databazich nijak neobvykly, je dobré fadit dokumenty ne
pouze do jedné, ale do nekolika tiid, paklize ziskané vahy pro dané téma piesahuji jisté % maximalni

dosazené hodnoty vahy. Vice v kapitole 6.

Id dokumentu Vaha pro téma Vaha pro téma
CPU GRAF
1 41/6 Y
2 1/6 3%

Obr. 4.9 : tabulka vah — pfesnost asociace

Prvnimu dokumentu nejvice odpovida téma CPU a druhému téma GRAF, coz je 100% spravny
vysledek klasifikace, kterého lze dosahnout pouze na specifickych ptikladech a specialné upravenych
databazich, nikoli vredlné databazi jakou je napiiklad Reuters 21578 [RC] (viz vysledky

experimenti v 6).
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S Dokumentace a implementace

Tato kapitola rozebird samotné feSeni, volbu programovych prosttedkil samotné implementace, a také
pojednava o formatu vstupnich dat, vystupnich dat o chovani a ovladani programu (5.5).

V kapitole 5.2 je pojednano o ptedzpracovani dat. Kapitola 5.3 vysvétluje jakym zptisobem
vznikl slovnik nepotfebnych slov. Kapitola 5.1 popisuje obsah a format vstupnich a vystupnich
soubortl, keré program vyuziva. Kapitola 5.4 slouzi jako manual k programu. Kapitola 5.5 se zminuje

o0 uzitych programovych prostedcich.

5.1  Vstupni a vystupni soubory programu

V této kapitole jsou popsany formaty a obsah jednotlivych soubord, které slouzi jako vstupni

(kapitola 5.1.1) nebo vystupni (kapitola 5.1.2), ze kterych program ¢te nebo je sam generuje.

5.1.1  Vstupni soubory

Vstupni soubory jsou takové, ze kterych program nacitd data. (Jsou otevieny pouze pro ¢teni.)
Podkapitola 5.1.1.1 popisuje konfiguracni soubor config.txt, ve kterém je mozné meénit

nastaveni pouzita pfi béhu algoritmu. Kapitola 5.1.1.2 popisuje format slovniku nepotiebnych slov.
V kapitolach 5.1.1.3 a 5.1.1.5 se dozvime o formatu soubord, jez obsahuji data s ¢isly dokumentt a
prislusnosti k tématiim, neboli informaci o trénovaci databazi. Soubory, obsahujici dokumenty jak
trénovaci databaze, tak nezarazené dokumenty, jsou popsany v kapitolach 5.1.1.4 a 5.1.1.6.

Soubory, které jsou zminény v kapitole 5.1.1.7, jsou pak podrobné&ji popsany v 5.1.2.2 a
kapitole 5.1.2.3.

5.1.1.1 Soubor config.txt

Soubor config.txt — soubor s nastavenim programu. Jednotliva moZzna nastaveni popsana niZe:

minsup: 2

hodnota ktera udava minimalni (uzivatelem zadanou) podporu pfi hledani itemsetii

metoda_zmeny minsup. 1

mozna hodnota 1 (true), 0 (false) — udava, zda pouzit pti hleddni mnozin Castych polozek
proménou hodnotu minimalni podpory

kolik _souboru_reuters zpracovat: 22

v pfipadé ze ma byt pouzito kolekce Reuters 21578 [RC], tak toto Cislo udava na kolik z 22
soubori ma byt metoda itemsets aplikovana (mySleno od prvniho, nasledné soubory budou

ignorovany)
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minimalni_mozna_vaha: 50

udava (v miliontindch) jaka je hodnota minimalni vysledné vahy pro fazeni. V pifipadé ze
nejvetsi dosazend vaha ze vSech bude mensi nez tato hodnota, pak dokument ziistane nezarazeny.

pouzit_stejne k razeni: 1

mozna hodnota 1(true), O(false) — pro potfebu validace programu z hlediska korektnosti
zatazovani jsou v pfipadé true zafazovany ty dokumenty, které byly pouzity ke klasifikaci

test: 0

namisto kolekce Reuters 21578 [RC] je pouZita databaze test.sgm a za cvicné dokumenty jsou
brany ty, které jsou v souboru test.read d

min_% z max_vahy: 75

dokumenty budou zatfazeny do kazdého ztématl, jehoz véha odpovidd % zhodnoty vahy
maximalni.

max_polozek v_transakci_omezeni_apriory: 4

toto ¢islo udava, kolikaprvkové (maximaln¢) itemsety bude generovat Apriori algoritmus

predzpracovavat databazi: (0

jelikoz jsou jako vstupni databaze brany trénovaci databaze (soubor Database.txt) a databaze
nezarazenych dokumentl (soubor nezarazene.txt), jsou pii hodnoté 1 (true) tyto soubory vytvoreny ze
soubort klekce Reuters 21578 [RC] (v pfipad€ nastaveni test: 0, jinak se zpracuje cvi¢na databéze,
ktera ma stejny format jako kolekce Reuters 21578 [RC]), jinak se predpoklada, ze tyto soubory jiz

existuji a neprobéhne faze predzpracovani.

V ptipad¢ chybné hodnoty, mimo stanovené meze, program nahlasi chybu a automaticky
pridéli prislusné proménné vychozi hodnotu. To znamena Ze Spatné ,,vyplnény* konfigura¢ni soubor

programu nevadi, ale nepovede nejspiSe k pozadovanym vysledkdm.

5.1.1.2 Soubor slovnik nepotrebnych.txt

Soubor slovnik nepotrebnych.txt obsahuje slova, kterd jsou z dokumentii vyfazena b&hem faze
predzpracovani dat. Jedna se o takova slova, kterd nemaji Zadny nebo negativni vliv na klasifikaci.
Bud’ jsou to slova, ktera se vyskytuji v naprosté vétsin¢ dokumentt, nebo se naopak vyskytuji pouze

v jediném dokumentu, a proto nemohou byt ¢asta. Format souboru:

Slovo

Slovo
slovo

prazdny radek
EOF (konec souboru)
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Kde - Prazdny tadek na konci souboru je dulezity. Program jinak nepozna, Ze je na konci
souboru. Kazdé slovo je samostatné na fadku a neni pfed nim ani za nim zadny z odd¢lovacich znakt

(mezera, tab, ...).

5.1.1.3 Soubor cate90 train_rel.read d

Soubor obsahujici ¢isla dokumenti Reuters 21578 [RC] a piislusnost k t¢ématim. V tomto souboru
jsou tedy oznaceny trénovaci dokumenty. Format souboru:

c90 _train.rel has 7769 documents:

Cislo: téma téma ... téma

Cislo: téma téma ... téma

Kde — ¢islo predstavuje identifikacni Cislo dokumentu z kolekce Reuters 21578 [RC], a téma
predstavuje nazev tématu, do kterého tento dokument patfi. Pokud dokument patii do vice tiid
(témat), jsou jednotliva témata oddélena mezerou. Na kazdém tadku je jeden udaj. Prvni tadek je pii
nacitdni ignorovan, nebot’ ma pouze informativni charakter. (Soubor je soucasti kolekce Reuters

21578 [RC]).

5.1.14 Soubory kolekce reuters 21578 - reut2-000.sgm aZ reut2-021.sgm

Format souboril je vysvétlen (anglicky) v dokumentaci k reuters 21578 [RC]. V podstaté pro naSe
ucely staci védet ze Cislo dokumentu je oznaceno jako NEWID="¢islo dokumentu®, dokument zacina
tagem <REUTERS .... . samotny text dokumentu je mezi tagy <BODY> text dokumentu </BODY>.
Dokument uzavira tag </REUTERS>.

5.1.1.5 Soubor test.read_d

Soubor obsahujici Cisla dokumentli ztestovaci mikrodatabaze a piisluSnost k tématim. V tomto

souboru jsou tedy oznaceny trénovaci dokumenty. Format souboru:

test.read_d has 12 documents:
Cislo: téma

Cislo: téma

Kde — ¢islo predstavuje identifikacni ¢islo dokumentu z testovaci databaze a téma predstavuje
nazev tématu, do kterého tento dokument patii. Na kazdém tadku je jeden idaj. Prvni radek je pfi
nacitani ignorovan, nebot ma pouze informativni charakter. Tento soubor méa vyznam pro
demonstraci a ladéni programu, nebot’ velikost testovaci databaze je mala, pfehledna a vypocetné

nenarocna.
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5.1.1.6 Soubor test.sgm

Tento soubor slouzi jako testovaci vstupni databaze a je vytvofen na zakladé prvniho souboru
z kolekce reuters 21578 (soubor reut2-000.sgm), ve kterém byly odmazany nadbytecné dokumenty
(soubor jich obsahoval pivodné 1000) a obsah téchto dokumentti (text dokumentti) byl nahrazen za
jiny.

Jedna se tedy spiSe o demonstracni a ladici soubor pouzivany pfi vytvareni miniptekladace
pro kolekci reuters 21578. Obsahuje celkem 20 dokumentd, z toho posledni 4 nemaji zadny obsah (0
polozek), a proto jsou programem ignorovany. Prvnich 12 slouzi jako trénovaci databdze a dalsi 4
jako nezndmé nezatazené dokumenty z oblasti (témat) grafickych karet a procesorti. Soubor je pouzit

misto kolekce reuters v ptipadé nastaveni test: 1 v config.txt.

5.1.1.7 Soubory Database.txt a nezarazene.txt

Soubory Database.txt (kap. 5.1.2.2) a nezarazene.txt (kap. 5.1.2.3) sice patii mezi vstupni soubory
(pokud neprobihd faze ptedzpracovani dat viz konfiguracni soubor kap. 5.1.1.1), ale vzhledem
ktomu, Ze jsou tyto soubory vysledkem faze piedzpracovani, tak jsou popsany v kapitole o

vystupnich souborech programu 5.1.2.

5.1.2  Vystupni soubory

Vystupni soubory jsou ty, které program sam generuje, nebo méni jejich obsah (v ptipad¢ ze jiz
existuji, jsou piepsany novymi daty).

Podkapitola 5.1.2.1 popisuje soubor vysledek.txt, ktery obsahuje vysledek klasifikace a také
kontrolni vypisy proménnych pro potieby statistického vyhodnoceni. Kapitola 5.1.2.2 rozebira
soubor Database.txt, ktery slouzi jako trénovaci transak¢ni databaze. V kapitole 5.1.2.3 je pak popis

souboru nezarazene.txt, ktery predstavuje nezarazené dokumenty ve form¢ transakéni databaze.

5.1.2.1 Soubor vysledek.txt

Tento soubor obsahuje veskeré vysledky fadiciho algoritmu vcetné ¢asii vypoctu jednotlivych fazi.
V souboru je také vypis nacteného konfigura¢niho souboru pro snaz§i vyhodnoceni klasifikacni

metody (tedy vysledky fazeni pii konkrétnim nastaveni parametrtl). Ukazka obsahu souboru:

minsup zadany je = 2

pouzit metodu zmeny minsup = 1

kolik souboru_reuters_zpracovat = 22
minimalni_mozna_ vaha = 0.000050

pouzit stejne dokumenty k razeni jako ke klasifikaci = 1
Patri do tridy pokud ma 75 procent max vahy

Max polozek itemsetu 4
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Predzpracovat databazi = 1
databaze zpracovana OK za 77.47 sekund. (pozn. 1)
1 krok, 9667 Ck mnozin, 149 Fk mnozin, minsup je nyni = 98
2 krok, 11026 Ck mnozin, 147 Fk mnozin, minsup je nyni = 173
3 krok, 216 Ck mnozin, 149 Fk mnozin, minsup je nyni = 153
4 krok, 85 Ck mnozin, 85 Fk mnozin, minsup je nyni = 2
Faze uceni dokoncena za 47.63 sekund pro minsup =2 ....
Radim....pouzivam k tomu 530 itemsetu
sk sk sk sk sk sk skeoste sk skeosk skeoskosk sk skesk
1: EARN (pozn. 2)
9: EARN

14751: nezarazeno

14805: COCOA HOUSING 14805: COCOA HOUSING

sk sk sk sk sk sk skeosk sk sk skeskok sk

dokumentu k razeni: 2996 (pozn. 3)
nezarazenych: 434

uspesne zarazenych: 2562

sk ke sk sk sie s steoske skeoske s sk skok

dokumentu shodne zarazenych: 2225 (pozn. 4)

dokumentu jinak zarazenych: 337

Klasifikace za 23.19 sekund.

Jako prvni véc je vypsana kazda proménna z konfiguraéniho souboru. Poté, v pfipadé zZe je
zadano predzpracovani databaze, je vypsan Cas, za ktery byla databdze zpracovana, a tedy vytvoteny
soubory Database.txt a nezarazene.txt (pozn. 1). Nasleduje vypis vysledkii ¢innosti Apriori algoritmu
na trénovaci databazi. Dale (pozn. 2) vysledek fazeni ve stejném formatu jako v souboru
cate90 train rel.read d (nebo test.read d), kde opét samostatné na fadku je vzdy ¢islo dokumentu:
témata, do kterych byl zatfazen, pfipadné poznamka nezarazeno. Dalsi vypis (pozn. 3) nam sdéluje,
kolik dokumentt bylo celkové fazeno a kolik jich bylo nezatazenych (vaha pro jakékoliv téma nebyla
dostate¢éné¢ velka) a také kolika algoritmus piitadil alespon jedno téma. Polozky -dokumentu shodne
zarazenych a dokumentu jinak zarazenych (pozn. 4) nejsou vypsany v pripadé nastaveni ,,pouzit
stejne dokumenty k razeni jako ke klasifikaci* na hodnotu 0 (false). Je to proto, Ze tyto 2 udaje nam
tikaji, o kolik se liSi zafazeni trénovacich dokumentii v ptipad¢, Ze je ve fazi klasifikace pouzijeme
jako nezatazené dokumenty misto novych dokumenti, které se ve fazi uceni nevyskytly. Posledni

tadek vystupu predstavuje Cas, ktery spotfeboval program pii samotné klasifikaci dokumenta.
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5.1.2.2 Soubor Database.txt

Soubor, ktery je vytvoren ve fazi predzpracovani dat. Pivodné byl myslen jako jediny vstupni soubor
s trénovaci databazi, nebot’ se tato prace neméla fazi predzpracovani dat a vytvoreni slovniku
nepotifebnych slov v prvopocatku zabyvat. Format souboru musi byt striktné dodrzen, nebot’
s jakoukoliv chybou program nepocitda a mize dojit k chybnym vysledkim. Format souboru
s trénovaci databazi je tedy nasledujici:

polozka polozka ... polozka <tr> <¢islo>

polozka polozka ... polozka <tr> <¢islo>

Kde - polozka ptedstavuje slovo z dokumentu a je oddéleno mezerou, ptipadné koncem tadku.
Z4dna z polozek se nesmi v jednom dokumentu (jedné transakci) vyskytnout vicekrat (jedna se tedy o
mnozinu jedinecnych polozek dokumentu). Znacka <tr> oznacuje konec transakce (trénovaciho
dokumentu). Znacka (tag) <Cislo>, kde cislo je ¢islo typu int vétsi nez 0, oznacuje Cislo tématu, do

kterého dokument patfi.

5.1.2.3 Soubor Nezarazene.txt

Soubor, ktery je vytvofen ve fazi predzpracovani dat. Obsahuje dokumenty uréené k fazeni. Format

souboru je obdobny formatu Database.txt:

polozka polozka ... polozka <tr> ¢islo

polozka polozka ... polozka <tr> ¢islo

Kde - polozka ptfedstavuje slovo z dokumentu a je oddéleno mezerou ptipadné koncem radku.
Na rozdil od trénovacich dokumentti nevyzaduje algoritmus, aby v jednom dokumentu byla polozka
pouze jednou. Pii predzpracovani se ale vypisuji pouze jedineéné polozky, nebot’ to zrychluje
algoritmus. Znacka (tag) <tr> oznacuje konec transakce (dokumentu). Cislo poté predstavuje &islo
dokumentu (napiiklad v ramci reuters 21578 [RC]), které je pouzito nasledné do vypisu vysledného

zarazeni.

5.2  Predzpracovani dat

V této fazi program bud’ ze souboru test.sgm, nebo ze souborti kolekce Reuters 21578 [RC],
vytvoii 2 soubory. Soubor s testovaci databazi (Database.txt) a soubor s dokumenty urcenymi
k fazeni (nezarazene.txt). Samoziejmé¢ zalezi na nastaveni konfigura¢niho souboru, zda pouzije

testovaci databazi nebo Reuters (nastaveni test).
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Program postupné prochazi soubory s databazi a na zakladé souboru cate90 train_rel.read d
(ptipadné test.read d), jehoz obsah nacte do pomocného pole, ur¢i podle pfislusnosti k testovacim
dokumentim a jejich ptfidélenym tématim (kazdy dokument ma svoje identifikacni Cislo), zda
dokument zapiSe jako transakci do souboru Database.txt, nebo do souboru nezarazene.txt. Aby byl
nasledny vypocet (natrénovani a klasifikace) co nejrychlejsi, a v pfipadé trénovaci faze zajisténa
funkénost, je kazda transakce slozena pouze z jedineénych polozek (Zadna polozka se v transakci
nesmi opakovat). Také jsou vyjmuta takova slova, ktera jsou obsaZena ve slovniku nepotiebnych slov
(5.3), a takova jejichz délka je mensi nez 3 znaky.

Trénovaci dokumenty, které jsou zafazeny do vice témat najednou, jsou z procesu trénovani

vyjmuty a jsou uloZeny jako nezatrazené.

5.3  Vytvoreni slovniku nepotrebnych slov

Slovnik nepotiebnych slov zrychluje algoritmus a také sniZzuje naroky na pamét. Je také
vhodny pro odstranéni slov, ktera se vyskytuji pfili§ ¢asto a proto nejsou vhodna jako frekventovana,
nebot’ jejich vaha je podle vzorce 4.2 podobna pro vSechna témata a nemaji tak na vyslednou
klasifikaci zadny vliv.

Vytvoteni slovniku nepotfebnych slov probihalo ve dvou fézich, a to:

1) Vsechna slova (Cisla), ktera byla ve vice jak 500 dokumentech (a v riznych tfidach) byla oznacena
za prili§ Casta.
2) Vsechna slova (Cisla), ktera byla pouze v jediném dokumentu v ramci kolekce Reuters 21578

[RC], a nemohla byt tedy povazovana za frekventované polozky, byla oznacena jako nepotiebna.

Pivodni slovnik nepotfenych slov mél vice jak 12000 polozek a pii pfedzpracovani byla
bohuzel celkova Casova narocnost kolem 7 minut na testovaci konfiguraci, nebot’ kazdé slovo
z dokumentu bylo vyhledavéano ve slovniku nepotiebnych. Nyni ma slovnik pouze 1574 polozek, a to
takovych, které se vyskytuji pouze jednou vramci celé kolekce Reuters 21578 [RC], a jsou 3
pismenné (Ciselné) plus takové které se vyskytuji ve vice jak 500 dokumentech a maji 4 znaky
(Styfpismenna slova). Cas potiebny pro predzpracovani Reuters 21578 [RC] se snizil na maximalné
70 vtefin a Cas ve fazi uCeni je také jiz uspokojivy. Ve slovniku se vyskytuji také nékteré
dvoupismenné polozky, které ale vzhledem k naslednému omezeni v programu, na slova skladajici se
ze 3 a vice pismen, nemaji vliv na béh algoritmu.

Vliv na rychlost a kvalitu klasifikace v zavislosti na velikosti slovniku nepodstatnych slov

v kapitole 6.
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5.4 Manual k programu

Tato kapitola slouzi jako navod k pouziti programové ¢asti této prace. Samotny program lze spustit
prelozenym souborem itemsets.exe (pieklad pro platformu win32), nebo Ize ptelozit zdrojovy soubor
itemsets.cpp jakymkoliv vhodnym c++ prekladacem.

Po spusténi program vytvori ,,dosovské™ okno, ve kterém je mozno prubézné sledovat
jednotlivé faze programu vcetné casu, za ktery byly tyto faze dokonceny (viz kapitola 2.1 o
predzpracovani, kapitola 4.2.1 o fazi uceni a kapitola 4.2.2 o fazi klasifikace). Po dokonceni
klasifikace program ¢eka na stisk klavesy. Veskeré informace vypisované do okna, kromé¢ piipadnych
chybovych hlaseni, jsou také uloZeny do souboru vysledek.txt (kap. 5.1.2.1).

Je nezbytné nutné, aby soubory, které program pouziva pro vstup a odpovidaji aktualni
potifebé zavislé na nastaveni v souboru config.txt (kap. 5.1.1.1), se nachazely ve stejném adresafi jako
spustitelny program. Tabulka na obr. 5.1 uvadi konkrétni ptiklady nastaveni nékterych parametra v
config.txt v souvislosti s potfebou soubori v adresafi se spustitelnym programem pro jeho

bezchybnou, a nejspise i ocekavanou, funkénost:

Konﬁguraéni parametry Je tfeba nacist soubor (ANO/NE)

K S R | Test P DB a b c d e f g
laz22 1 0 ANO NE NE NE NE ANO | ANO
laz22 1 1 ANO | ANO | ANO NE NE NE NE
laz22 0 0 NE NE NE ANO NE ANO | ANO
laz22 0 1 NE NE ANO | ANO | ANO NE NE

Kde:
K S R je hodnota nastaveni kolik souboru reuters zpracovat
Test  je test

P DB je predzpracovavat databazi

a je soubor test.read d

b je soubor test.sgm

c je soubor slovnik nepotrebnych.txt

d je soubor cate90 train rel.read d

e jsou soubory reut2-000.sgm az reut2-021.sgm
f je soubor Database.txt

g je soubor nezarazene.txt

Obr. 5.1 : tabulka potieby pfitomnosti soubord na aktudlnim nastaveni v config.txt
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Tabulku doplnim o fakt, Ze soubor config.txt je pro funkénost programu samoziejmé nezbytny.
Také je v tabulce patrny udaj o zadaném poctu souborii z kolekce Reuters 21578 [RC], kteryzto neni
z prostorovych divodl rozepsan do vice fadk, a je tedy logické, ze pokud zaddme naptiklad hodnotu
4 (kolik_souboru_reuters zpracovat: 4 v config.txt), pak neni nutné, aby v dob¢ béhu algoritmu bylo
pritomno vSech 22 soubort, ale pouze prvni 4.

Pokud je nastaveno, ze nema dojit k fazi ptredzpracovani, pak program predpoklada, Ze existuji
soubory Database.txt a nezarazene.txt. PfisluSnost dokumentti k tématim je vybrana podle nastaveni,
zda jde o test nebo je klasifikovana kolekce Reuters. Z tohoto divodu je nutné, aby byla moznost
nepiedzpracovani databaze vybrana pouze, pokud jsme si jisti, ze to opravdu nechceme a soubory
Database.txt a nezarazene.txt obsahuji takové dokumenty, které¢ odpovidaji souboru s pfislusnosti
dokumentt k tématiim. (Toto nastaveni vzniklo pro potfebu zrychleni prace pti experimentech, kdy je
potieba spustit program nékolikrat s riznymi nastavenimi, kterd nemaji vliv na fazi pfedzpracovani.)

Dalsim dutlezitym nastavenim programu, ovliviiujicim celkové chovani programu,
v konfigura¢nim souboru (5.1.1.1), jsou nastaveni minsup (minimalni podpora — kapitola 4.1.1) a
metoda_zmeny_ minsup (4.1.4).

Pti nastaveni zda pouzit metodu proménné minimalni podpory na ano (1), je hodnota minsup
pouzita jako vychozi nejnizsi hodnota minimalni podpory a algoritmus pouze muize aktualni hodnotu
pouzitou pfi vybéru frekventovanych polozek zvySovat dle maximalni velikosti pole, do kterého jsou
vysledné frekventované mnoziny zapsany z mnoziny kandidatnich mnozin prvka.

Naproti tomu pii ,,vypnuti“ metody proménné minimalni podpory mutize dojit pii nevhodné
zvolené hodnot¢ minimalni podpory snadno k pieteCeni pole a program o této udalosti pouze
informuje a do pole dalsi prvky nezapisuje. Vysledkem je ziskani, vzdy v kazdém kroku Apriori
algoritmu [8], pouze prvnich x frekventovanych mnozin, spliujicich podminku minimalni podpory, a
vynechani dalSich byt frekventovanéjSich mnozin. To vede samoziejmé ke Spatnému natrénovani
klasifikatoru a Spatné klasifikaci.

Jak jiz bylo uvedeno, program ma v prvni fadé za cil vygenerovat soubor vysledek.txt (kap.

5.1.2.1), ze kterého miizeme piecist vSechny potiebné udaje ziskané aplikaci programu na databazi.

5.5  Uzité programové prostiredky

Pro tuto praci byl nakonec vybran programovaci jazyk C, nebot’ v ném implementovany Apriori
algoritmus [8] byl snadno modifikovatelny jednak pro lep$§i vyuziti paméti pocitate a zaroven
zrychleni pomoci pievodu polozek na Cisla typu int s vyuzitim jediné tabulky jedine¢nych polozek.

Jako programovaci prostfedi byl vybran program MinGW Developer Studio verze 2.01
v prostiedi Microsoft Windows XP professional SP4.
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5.6 Dokumentace k programové Casti

Program se sklada z péti ¢asti (souborti). Hlavni soubor, se zdrojovym kodem, je soubor itemsets.cpp,
ktery mimo funkce pro fazeni obsahuje také hlavni funkci main. Ostatni Ctyfi soubory zdrojového
kédu jsou pouze vlozeny (include) do hlavniho souboru itemsets.cpp a obsahuji pouze pfislusné
funkce, definice konstant a globalnich proménnych. Program vyuziva téchto standartnich knihoven
jazyka c: stdio.h, ctype.h, string.h, stdlib.h a time.h.

Soubor konstanty.h obsahuje definice potiebnych konstant. Jsou to jednak konstanty
pouzivané implementovanym lexikdlnim analyzdtorem, a také jsou to omezujici konstanty pro
potieby definic poli a prislusnych pouzivanych omezeni. Soubor promene.h obsahuje deklarace
potiebnych poli a globalnich proménnych. Komentare ve zdrojovych souborech a stejn¢ tak nazvy
jednotlivych konstant a proménnych jsou natolik vymluvné, Ze neni potieba zde znovu jednotlivé
proménné a konstanty zminovat a popisovat.

Soubor zpracuj reuters.c obsahuje deklarace funkci pouzitych béhem faze predzpracovani.
Soubor apriori.c obsahuje funkce pouzité pro ziskani mnozin Castych polozek (podrobné v [8]).

Rozsah programové ¢asti (samotného kdédu) je mozné vycist v kapitole 5.6.1. Jak program
pohled do zdrojového kodu jasna, jsou pak podrobné popsany v 5.6.3. Jelikoz byl vypocet v piivodni
podobé (pfesné¢ podle kapitoly 4) programu pfili§ pomaly, bylo pfidano néckolik optimalizaci,
popsanych v kapitole 5.6.4.

5.6.1 Rozsah programové ¢asti

Soubor konstanty.h ma 31 tadkt a definuje celkem 32 konstant. Soubor promene.h ma 135 radkt a
deklaruje celkem: 10 ukazateli na soubor, 5 poli typu char, 40 proménnych typu int, 5 proménnych
typu short, 14 poli typu short, 1 proménnou typu float a jedno dvourozmérné pole typu float.

V souboru zpracuj_reuters.c je deklarace celkem deviti funkci a soubor ma 719 radki.

Soubor apriori.c obsahuje deklaraci 16-ti funkci a ma 571 radku.

Soubor itemsets.cpp obsahuje 11 deklaraci funkci, plus hlavni funkci main, a ma celkem 822
radku.

Celkové ma kod programu 2278 tadki a 37 funkcei vcetné funkce main. Funkce a jejich popis

v kapitole 5.6.3. Funkce main je popsana v kapitole 5.6.2.

5.6.2  Jak program pracuje

V této kapitole je popsan zptisob prace programu po jeho spusténi. Jde hlavné o to shrnout, jaké
funkce jsou volany a v jakém potadi a co je jejich celem béhem samotného vypoctu. Blizsi popis jak

jednotlivé funkce pracuji viz kapitola 5.6.3.
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Jak jiz bylo fe¢eno vuvodu této kapitoly, funkce main, voland jako prvni po spusténi
programu, se nachazi v souboru itemsets.cpp.

Prvni funkei, kterd je voland ve funkci main, je funkce napln pole nepodstatnych slovicek.
Tato funkce pfecte ze souboru slovnik nepotrebnych.txt vSechna slova a naplni jimi pole
tabulka nepodstatnych slov. Pokud neni soubor nalezen, nebo nelze oteviit, pak program vypiSe
upozornéni, ze nemohl tento soubor oteviit, ale neni ukoncen. Vypocet tedy mize pokracovat i bez
slovniku nepotfebnych slov (viz 2.1.2 a 5.1.1.2).

Dalsim krokem je pokus oteviit, nebo vytvorit soubor vysledek.txt (viz 5.1.2.1). V piipad¢ ze
se nepodati soubor oteviit nebo vytvorit, je program ukoncen.

V nasledujicim kroku je volana funkce nacti_konfigurak, kterd se pokusi piecist data
z konfigura¢niho souboru config.txt (viz 5.1.1.1), a v pfipad¢ ze se ji to nepodafi, pfifadi prislusSnym
proménnym vychozi hodnoty a vypiSe chybovou zpravu.

Po  nacteni  konfiguraniho  souboru  program  podle  hodnoty = proménné
predzpracovavat_databazi provede:

a) V pfipad¢, Ze je hodnota této proménné rovna 0. Nacteni nazvu témat (naplnénim pole
tabulka nazvu temat) a naplnéni pole piislusnosti trénovacich dokumenti k tématim (pole
tabulka zarazenych z reuters cislo doc a cislo _tematu) ze souboru test.read d (viz 5.1.1.5), nebo
ze souboru cate90 train_rel.read d (viz 5.1.1.3), zavolanim funkce, deklarované v zpracuj_reuters.c,
napln_pole s tematy a cisly dokumentu.

Nebo b) V pfipadé, ze je hodnota této proménné rovna 1. Zatne méfit cas. Zavold funkci
reuters_na_vstupni_data, ktera predzpracuje databazi. To znamena, ze provede nacteni ze souboru
uvedené v moznosti a (predzpracovavat databazi = 0). A dale nacita jednotlivé soubory databaze. To
zalezi na tom, zda se jedna o test, nebo zda zpracovavame kolekci Reuters 21578. Také je dilezité,
kolik soubort z reuters si piejeme zpracovat. (Viz config.txt kap. 5.1.1.1). Vzdy je otevien jeden
soubor a na ten je poté aplikovana funkce zpracuj jeden soubor z reuters. Po zpracovani souboru je
tento neprodlené¢ uzavien. Vysledkem funkce reuters na vstupni data je vytvofeni soubort
Database.txt (kapitola 5.1.2.2) a nezarazene.txt (kapitola 5.1.2.3). Nasleduje ukon¢eni méfeni ¢asu za
ktery byla faze pfedzpracovani hotovd, a vypis informace o ukonceni faze pfedzpracovani a
naméieny ¢as do okna programu a také do souboru vysledek.txt (viz 5.1.2.1).

Po dokonceni faze piedzpracovani program zacne opét métit ¢as a pokusi se oteviit vstupni
soubor Database.txt (kapitola 5.1.2.2), obsahujici trénovaci transakcni databazi. V pfipadé, ze se mu
to nepodati, program skonéi. V opa¢ném piipad¢ nasleduje volani funkci Apriori algoritmu [8].

Nejprve je naplnéno pole jedineénych polozek a naéteni trénovaci databaze do paméti
(naplnénim pole trenovaci_database num), volanim funkce najdi_jedinecne polozky. Tato funkce
precte ze souboru Database.txt vSechna slova oddélend mezerou, tabelatorem nebo koncem tadku, a
pomoci implementovaného lexikalniho analyzatoru rozpoznava polozky, konce transakci a cCisla

témat, do kterych jsou zafazeny jednotlivé transakce a ukldda vysledky analyzy do poli
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trenovaci_database num a tabulka jedinecnych polozek. Také napliuje pole
tabulka Ck itemset se vyskytuje v transakcich, které slouzi dale pro vypocet vah, pole
tabulka poctu vyskytu jedinecnych polozek, které slouzi k vyhodnoceni, zda je polozka
frekventovana.

Nasleduje volani funkce vytvor v_Fk jednoprvkove mnoziny, ktera na zakladé hodnoty
minimalni podpory naplni pole mnozina_Fk ¢isly polozek, jejichz vyskyt je ¢astéjsi, nebo roven, nez
je hodnota minimalni podpory. Funkce pridej jednoprvkove do_itemsets pouze ptekopiruje Cisla
frekventovanych polozek do vysledného pole vSech polozek mnozina vsech Fk tzv itemsetu.

Nyni jsou generovany v cyklu, za predpokladu Ze je zvoleno fazeni za pouZiti viceprvkovych
itemsetd v config.txt (kap. 5.1.1.1) nastaveni max polozek v transakci omezeni_apriory, stfidave
kandidatni mnoziny prvki, voldnim funkce vytvor Ck z Fk, a z této mnoziny jsou poté, za pomoci
funkei spocti_vyskyty v. DB mnozin z Ck a vytvor Fk z Ck podle podpory, vygenerovany
frenkventované mnoziny prvkd. Tyto frekventované, jesté pred testem dalSiho probéhnuti cyklu
while, jsou piekopirovany funkci pridej Fk do_itemsets do pole mnozina vsech Fk tzv_itemsetu.
Samoziejmosti jsou informativni vypisy do souboru vysledek.txt (5.1.2.1) a do okna programu, a také
kontrola hlidajicich proménnych na pfeteceni, poli pokud se jedna o klasicky Apriori algoritmus bez
proménné hodnoty minsup.

Po ukonceni, nebo pieskoceni cyklu while, je volana funkce spocitej vahy. Tato funkce
vypocita pfislusné vahy pro kazdy itemset a kazdou tfidu (téma) podle vzorce z kapitoly 4.2.1 a
naplni jimi pole tabulka vah itemsetu. Po dokonceni je ukonceno méfeni ¢asu, nebot’ faze uceni je
hotova. Prislusny cas, v sekundach, je opét vypsan do okna a do souboru vysledek.txt (viz 5.1.2.1).

Program uzavie soubor Database.txt (kapitola 5.1.2.2) a vypiSe hlaSeni o celkovém poctu
itemsetll a zacne opét méfit Cas. Nasleduje totiz faze samotné klasifikace.

Nyni se program pokusi otevtit soubor nezarazene.txt (kap 5.1.2.3) s nezafazenymi dokumenty
ve formé transakéni databaze (kap 2.2.2 definice 2.1). Paklize se mu to nepodafi, je predCasné
ukoncen. V opacné ptfipadé je zavolana funkce klasifikuj. Tato funkce vzdy nacte ze souboru jednu
transakci do pomocného pole tak, Zze vybere jedine¢né polozky, a to pouze takové, které jsou
oznaceny ve fazi u€eni jako frekventované (kapitola 5.6.4 o optimalizaci). Spocita vahy pro kazdé
téma za pomoci nalezenych itemsetd, nalezenych v tomto nezafazeném dokumentu, a na zakladé
parametri, nactenych z konfuguracniho souboru, dokument oznaéi v souboru vysledek.txt (5.1.2.1)
bud’ jako nezafazeny, nebo vypiSe témata, do kterych tento soubor patii (spliiuji podminky dané
nastavenim — vysledna vaha je vé&t§i nebo rovna x procentni hodnoté nejvétsi vahy ze souboru
config.txt (5.1.1.1) ).

Po ukonceni funkce klasifikuj je ukonceno meéfeni Casu a opét je vypsan Cas, za ktery byla
klasifikace dokumentt do tfid dokoncena. Program nyni uzavie vSechny zbyvajici oteviené soubory a

¢eka na stisk klavesy.
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5.6.3  Popis funkci programu

vvvvvv

naznaceno, jak pracuji. Jednotlivé funkce jsou sefazeny podle toho, ve kterém zdrojovém souboru se

nachazeji.

Funkce pouZivané pii predzpracovani (jejichZ definice se nachazi v souboru

zpracuj_reuters.c) jsou:

void napln_pole_nepodstatnych_slovicek();
- tato funkce otevie soubor slovnik nepotrebnych.txt a vSechna slova z néj piekopiruje do pole

tabulka nepodstatnych slov (viz 5.1.1.2).

int reuters_hledej polozku();

- funkce vyhledava pfislusnou, pravé prectenou polozku v polich nepodstatnych slov a
jedine¢nych slov. V piipadé Ze slovo ma méné znakt nez je piipustné a vraci ¢islo 1. Pokud slovo
nalezne v nékterém z poli vrati index na kterém se dana polozka nachazi. V pfipad¢ Ze polozka se

nenachdazi ani v jednom z poli a mé vice znakd nez je minimum, vraci funkce hodnotu —1.

int reuters_vloz_polozku();
- funkce zavola funkci reuters hledej polozku, a pokud funkce vrati hodnotu —1, ulozi tuto

aktualni polozku do pole jedine¢nych polozek praveé zpracovavaného dokumentu.

int reuters_minilex();

- pomocna funkce lexikalniho analyzatoru (pro piedzpracovani soubort s databazi ve formatu
kolekce Reuters 21578). Vraci bud TAG BODY_END, TAG _BODY, TAG_REUTERS END,
TAG_NEWID, POLOZKA, LOMITKO nebo KONEC, coz jsou pomocné konstanty lexikalni
analyzy. V pripadé chyby vrati funkce konstantu NIC.

int reuters_lex();
- pomocna funkce pro zachyceni ptipadnych chyb v databazi. Pouze vraci vysledek funkce

reuters_minilex, pokud je rizny od hodnoty pomocné konstanty NIC.

void zpracuj jeden soubor _z_reuters();
- funkce, ktera postupné prochazi jeden aktualné pro Cteni otevieny soubor databaze a tiidi a
zaroven zpracovava jednotlivé dokumenty do souborti Database.txt (kap. 5.1.2.2) a nezarazene.txt

(kapitola 5.1.2.3).
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- v cyklu while zavola vzdy funkci reuters_lex, dokud nenarazi na konec souboru, a podle toho

jaky tato funkce vrati token, se provadi ptislusné operace.

int hledej tema v _nazvech();
- funkce vraci bud —1, vpfipadé ze nazev aktualné¢ nacteného tématu neni v tabulce

tabulka nazvu_temat nalezen, a nebo identifika¢ni ¢islo tématu, v pfipadé Ze téma jiz v tabulce je.

void napln_pole s tematy a_cisly dokumentu();

- tato funkce je ponc¢kud komplikovanéjsi, nebot’ nevyuziva zadné dal$i pomocné funkce
lexikalni analyzy. Funkce ma za tkol naéist ¢isla dokumentli a nazvy témat, do kterych patii, ze
souboru cate90 train rel.read d (viz 5.1.1.3) nebo test.read d (viz 5.1.1.5) podle nastaveni config.txt
(viz 5.1.1.1).

Vysledkem funkce je naplnéni pole tabulka zarazenych z reuters cislo doc a cislo tematu.

- funkce nejprve otevie soubor cate90 train rel.read d (nebo test.read d), a pokud se ji to
nepodaii, tak ukonci program. Nasleduje komplikovanéjsi zapis nékolika cykld while, kde se provadi
vzdy na novém tadku (v souboru) nacteni ¢isla dokumentu, a poté nacteni nazvu tématu. V ptipadé ze
je dokument zatazen do vice témat, je automaticky ignorovan (pro ucel natrénovani). Pti precteni
nazvu tématu je volana funkce hledej tema v nazvech, a pokud neni toto pravé nactené téma
nalezeno, je wulozeno do pole nazvi témat jako nové. Poté co je naplnéno pole
tabulka zarazenych z reuters cislo doc a cislo tematu daty ziskanymi ztohoto souboru, je
provedena jesté korekce na zaklad¢ konfiguraéniho souboru. Jde o to, vSechny soubory zafazené do
témat, kterd nemaji dostatecny pocet trénovacich dokumentl, oznacit jako nezarazend. To je snadno

vyfeSeno pomoci cyklu for a pomocného pole tabulka poctu_doc v _tematu.

int reuters_na_vstupni_data();

- tato funkce vola funkci napln pole s tematy a cisly dokumentu. Dale ma za kol otevfit
soubory Database.txt a nezarazene.txt pro zapis, a také podle nastaveni v konfigura¢nim souboru
zajiStuje otevieni a uzavieni souborti databaze (nepiedzpracovanych) a volani funkce
zpracuj_jeden_soubor z reuters.

- Podle hodnoty proménné kolik souboru_reuters zpracovat vzdy otevie (poc¢itano od prvniho)
jeden soubor z kolekce Reuters21578 pro éteni, zavola funkei zpracuj jeden soubor z reuters, a

poté tento soubor uzavte.
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Funkce pouzivané béhem faze uceni (jejichZ definice se nachazi v souboru apriori.c) jsou:

int hledej polozku();
- funkce vyhledava ptislusnou, pravé prectenou polozku poli jedinecnych slov. V ptipadé, ze

ho nalezne, vrati id na kterém se dana polozka nachazi. V opaéném piipadé vraci funkce hodnotu —1.

int vloz_polozku();

- funkce se snazi vlozit aktualné naétenou polozku (slovo) do pole jedine¢nych polozek. Pokud
je jiz polozka v poli nalezena, je pouze inkrementovana piislusnd pozice v poli poctu vyskyti
jedineénych  slov. Vopatném pfipadé je navic toto slovo zapsano do pole

tabulka jedinecnych polozek a funkce vraci hodnotu 1 jinak —1.

int minilex();
- funkce je soucasti lexikalniho analyzatoru pro potfeby nacteni trénovaci databaze. Je
obdobna funkci reuters minilex, s tim rozdilem Ze je pouzita na jiz piedzpracovanou databazi ve

formatu transakéni databaze, a tudiz je jednodusi.

int hlavni_lex();

- stejna funkce jako je reuters_lex, ale nevola funkci reuters_minilex, nybrz funkci minilex.

void vloz_polozku_do_DB();

- funkce vlozi id ¢islo do pole trenovaci_database num na ptislusnou pozici.

int hledej tema(int cislotematu);

- funkce prochazi pole tabulka temat, a pokud ¢islo parametru odpovida nékterému Cislu
ztoho pole, vrati funkce id Cislo tohoto tématu a v poli tabulka kolik je transakci v_tematu
inkrementuje danou pozici (pro zjisténi kolik ma téma dokumentii pouzitém pti vypoctu vah). Pokud

¢islo tématu neni nalezeno, pak vraci funkce —1.

void pridej _tema(int cislotematu);
- Tato funkce pouziva funkci hledej téma a slouzi k ptfidani novych ¢isel témat z trénovaci

databaze.
void najdi_jedinecne polozky();

- Funkce najde jedine¢né polozky trénovaci databaze, spocte jejich podporu a ,,nahraje*

trénovaci databazi DB do pole trenovaci_database num.
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int zmen_minsup_podle _potreby pro_jednoprvkove(int old_minsup);

- funkce spocitd podle zadané hodnoty minimalni podpory (v config.txt) pocet
frekventovanych prvkli z mnoziny jedineénych polozek. V ptipadé ze tento pocet je véEtsi, nez
dovoluji moznosti definovaného pole frekventovanych mnozin, hodnotu minimalni podpory
inkrementuje. Poc¢itani frekventovanych polozek a néaslednou piipadnou inkrementaci, provadi dokud
neni pocet frekventovanych poloZzek mensi, nebo rovny, dané mezi. Novou hodnotu minimalni

podpory poté funkce vrati.

void vytvor v_Fk_jednoprvkove mnoziny();
- funkce nakopiruje ¢isla frekventovanych polozek ziskanych podle hodnoty minimalni

podpory do pole mnozina Fk.

void pridej jednoprvkove do_itemsets();
- funkce nakopiruje Cisla frekventovanych polozek z pole mnozina Fk do pole
mnozina vsech Fk tzv_itemsetu. Také dopni prislusnymi daty pole

mnozina vyskytu itemsetu v_transakcich, uréené pro vypocet vah.

void spocti_vyskyty v_ DB _mnozin_z_ Ck();
- funkce spocita pro kazdou mnozinu z pole mnozina_Ck pocet jejiho vyskytu v transakcich
trénovaci databaze. Vysledek zapiSe do pole tabulka poctu vyskytu Ck mnozin v_DB a také do

pole, ve kterych transakcich se dana kandidatni mnozina vyskytuje.

void pridej Fk do_itemsets();
- Tato funkce stejn¢ jako funkce pridej jednoprvkove do itemsets pridava Cisla
frekventovanych mnozin z pole mnozina_Fk do pole mnozina vsech Fk tzv_itemsetu. Na rozdil od

piedchozi funkce to déla pro viceprvkové itemsety a ne jenom jednoprvkové.

int zmen_minsup_podle potreby pro k prvkove(int old_minsup);
- funkce funguje a dela presné to samé, co funkce
zmen_minsup_podle potreby pro_jednoprvkove, avSak pouziva pfi tom jina pole, nebot’ je pouzita

v jiné ¢asti Apriori algoritmu, kde jiz nepocitame s jednoprvkovymi mnozinami.

void vytvor_Fk_z_Ck_podle podpory();

- tato funkce vybere frekventované mnoziny prvki z kandidatnich podle hodnoty minimalni
podpory. V piipad¢ Ze je v konfiguraénim souboru moznost pouziti metody proménné minimalni
podpory rovna jedné, je pied vybranim frekventovanych mnozin zavolana funkce

zmen_minsup_podle potreby pro k prvkove.
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void vytvor_Ck_z_Fk();
- funkce se pokusi vytvofit zmnoziny frekventovanych k-prvkovych mnozin mnozinu

kandidatnich (k+1)-prvkovych mnozin (podrobn¢ o Apriori algoritmu v [8]).

Funkce pouZivané béhem faze uceni (jejichZ definice se nachazi v souboru apriori.c) jsou:

void spocitej vahy();
- funkce spocita vahy pro kazdy itemset a pro kazdé téma a vysledky zapise do pole

tabulka vah_itemsetu.

int minilex2();
- pomocné funkce lexikalniho analyzatoru pro nacteni nezatazenych dokument ze souboru

nezarazene.txt (viz 5.1.2.3).

int lex2();

- stejna funkce jako je reuters_lex, ale nevold funkci reuters_minilex, nybrz funkci minilex2.

int je_cislo_polozky ve frekventovanych_jednoprvkovych(int cislo_polozky);
- funkce hledd v mnoziné vSech jednoprvkovych itemsetl praveé nactenou polozku, a pokud ji

nenajde, vrati 0, jinak vrati 1.

int nacti_nezarazenou_transakci();

- Fukce nadte ze souboru nezafazenych dokumenti jeden dokument. Cte polozku za poloZkou a
kazdou testuje, zda je frekventovana a jestli je, pak ji pfida do pole
pole jedna nezarazena transakce, jinak ji ignoruje. V ptipad¢ Ze se polozka jiz jednou v dokumentu
vyskytla, je také ignorovéna (Tento stav miZe nastat pouzitim jiného zplsobu vytvofeni souboru
nezarazene.txt nez pouzitim tohoto programu, ktery pii fazi predzpracovani opakovani polozek

v transakci vylucuje).

int je_itemset v_dokumentu(int ktery itemset);
- Funkce hleda itemset v aktualné fazeném dokumentu, a pokud je pfitomen vrati 1, v opacném

pripade —1.

void klasifikuj();
- Funkce spocita vysledné vahy, podle vzorce z kapitoly 4.2.2 pro dany dokument pro vSechna
témata. Podle parametrti v kofiguracnim souboru pak rozhodne a vysledek zapiSe do souboru

vysledek.txt (viz 5.1.2.1), do kterych témat, a zda viibec, dokument patii.
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int minilex3();

- Pomocna funkce lexikalni analyzy, pro pfecteni nastaveni ze souboru config.txt (viz 5.1.1.1).

int lex3();

- stejna funkce jako je reuters lex, ale nevola funkci reuters_minilex, nybrz funkci minilex3.

int nacti_jednu_konfiguraci();
- Funkce nacte pomoci volani funkce lex3 jednu Ciselnou hodnotu nastaveni z konfigura¢niho

souboru. Toto nactené ,,Cislo* pfevede na Cislo typu int a vrati jako vysledek.

void nacti_konfigurak();

- Funkce se pokusi o otevieni konfugura¢niho souboru a nacteni pfislusnych hodnot nastaveni.
Jednotliva nastaveni ukladd do dale v programu pouzivanych proménnych. V ptipad€¢ chyby nebo
neuspéchu pii otevirani souboru jsou pouzita vychozi nastaveni a program pokracuje dale. Nakonec

konfiguracni soubor funkce uzavrte.

int main();

- funkce main byla jiz podrobné popséana v kapitole 5.6.2.

5.6.4 Optimalizace programu

V této kapitole je zminéno né€kolik optimalizaci pouzitych v programu, které zrychluji (a snizuji
pamétové naroky) bez ztraty funkcnosti cely vypocet, oproti plivodni verzi, jejiz implementace
kopirovala doslovné popis Apriori algoritmu v kapitole 4.1.3, nebo také v [8]. Optimalizace se
samoziejmé netykaji pouze Apriori algoritmu, ale je jich vyuzito v ramci moznosti témét vSude.

Prvni velkou zménou, oproti ptivodni verzi, byl pfevod slov na ¢isla. To znamend, ze slova
jsou nactena do pomocného pole a dale se pocitd pouze s jejich pfislusSnymi identifikaénimi Cisly.
Tato zmeéna si vyzadala zménu pomocnych poli ztypu char na typ short. Coz vedlo
k n€kolikanasobnému urychleni (misto porovnavani polozek znak po znaku je pouze porovnano id,
...) a také snizeni pamétovych narokl programu (tfirozmérna pole se zménila na dvourozmérna a
dvourozmérma na jednorozmérna).

Dals$i optimalizace spociva v zapisu nezafazenych dokumentli do formatu stejného jako je
format trénovaci transakéni databaze. To znamena, ze jsou z dokumentli odstranéna nepotiebna slova
a také je vytvorena transakce slozena z jedineCnych polozek. Transakce, ve které se polozky

neopakuji, je mnohem rychleji zpracovana nez ta, ve které se musi vyhodnocovat polozky nékolikrat.
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Posledni optimalizace se stejné jako predesla tyka faze samotného fazeni, kterd neni piili§
patrnd v pfipadé malého poctu fazenych dokumentt, ale v pfipadé naptiklad kolekce Reuters 21578
jde jiz o minuty rozdilu v rychlosti. Spoc¢iva v tom, ze pfi nacteni dokumentu urceného k fazeni, se
ignoruji slova, kterd nejsou frekventovana. Diky tomu je nésledné hledani itemsetd v dokumentu

mnohem rychlejsi, nebot’ se tim rapidné snizi pocet slov dokumentu.
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6 Testovani metody itemsets

Kapitola se vénuje testovani ptivodni metody itemsets (popsané v [9]) a srovnanim jejich vysledki
s pouzitim modifikovaného apriori algoritmu. Modifikace Apriori algoritmu [8] proménnou
minimalni podporou viz kapitola 4.1.4. Pro testovani byla pouzita celosvétové znama, a pro testovani
klasifikac¢nich algoritmi nejvice vyuzivana, kolekce Reuters 21578 [RC]. Testy probihaly na

pocitaci, jehoz konfigurace je uvedena v kapitole 6.1.

6.1 Testovaci konfigurace

Pocitac, na kterém byl program testovan (a zaroven vytvoren), mél tyto pro vyhodnoceni rychlosti

klasifikace podstatné parametry:

Procesor: Intel Celeron D 315 (2.26GHz)
Pamét: 512MB DDR 400
OS: Microsoft Windows XP professional SP4

6.2 Casové a pamétové naroky metody itemsets

Testovani na potiebu paméti a ¢asu, za ktery program provedl klasifikaci, byl proveden na jiz (v
kapitole 6.1) zminované konfiguraci pocitace. Byla pouzita celd kolekce Reuters 21578 [RC]
s omezenim na 10 hlavnich tfid. To znamena jen takové tfidy, které maji vice jak 90 dokumentd.
Celkem bylo pouzito pro natrénovani klasifikdtoru 3001 dokumentd a klasifikovano bylo 19043
dokumentt.

Minimalni podpora méla hodnotu 2 pro metodu proménné minimalni podpory. Pro klasicky
Apriori algoritmus [8] byla hodnota minimalni podpory zvolena na zakladé vysledku testd s pouzitim
metody proménné minimalni podpory tak, aby pocet vyslednych itemsetd byl téméf shodny.
Vzhledem k faktu, Ze pouziti metody zmény minimalni podpory vyuziva maximalné¢ moznosti
pomocnych poli, je pamétova a casovd ndroCnost vetsi nez u klasického Apriori algoritmu.
Minimalni mozna vaha byla nastavena na 0.000020 a minimalni procento z maximalni mozné vahy
pro zafazeni bylo nastaveno na 75%.

Namétené hodnoty experimentil pti pouziti malého, vétsiho a velkého slovniku nepotfebnych
slov (viz 5.3) pro metodu proménné minimalni podpory udava tabulka 6.1. Také je zde uveden vliv
na Cas a pamét’ pii omezeni se pouze na jednoprvkové itemsety. V tabulce 6.2 jsou uvedeny vysledky

pti pouziti klasického Apriori algoritmu [8]. Zavislost poctu slov ve slovniku nepotiebnych na Case
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potfebného na fazi predzpracovani je pak v grafu na obrazku 6.1. Zavislost poctu slov ve slovniku

nepotfebnych na Case potiebného na fazi klasifikace je pak v grafu na obrazku 6.2.

Nepottebnych | Omezeni Potiebna Cas faze:
slov Apriori pa'mé’t’ _ | Predzpracovani Uceni Klasifikace
maximalné (s) (s) (s)
algoritmu (kB)
na
k prvkoveé
itemsety
(max k)
10711 - 183408 410 41 165
1574 - 187988 65 46 230
0 - 181232 13 62 352
10711 1 56152 410 8 134
1574 1 66204 65 11 198
0 1 75780 13 17 276

Tabulka 6.1: Tabulka Casovych a pamétovych narokl programu pro modifikovany Apriori

Pameét, potiebna pro fazi ptedzpracovani, byla témet stejnd pro vSechny testované slovniky
nepotiebnych slov (viz 5.3), a to kolem 1000 kB (maximaln¢ 1056 kB).

Z tabulky 6.1 je vidét, Ze maximalni spotfeba paméti byla mensi nez 190 MB a nejméné€ paméti
spotfebuje program pfi fazeni za pomoci pouze jednoprvkovych itemseti a za pomoci velmi
obsahlého slovniku nepotiebnych slov.

Z tabulky 6.1 také jednoznaéné vyplyva fakt, Ze nejrychlejsich vysledkd program dosahuje pii
pouziti slovniku nepotiebnych slov vytvofeného zpiisobem popsanym v kapitole 5.3. Samoziejmé, ze
nejrychlejSiho casu béhem faze uceni a samotné klasifikace dosdhneme pouzitim uplného (tedy

nejveétsiho) slovniku nepotiebnych slov, ale to na ukor faze predzpracovani, ktera oproti slovniku

s menSim poctem slov trva nékolikanasobné delsi dobu.

minsup | Nepotiebnyc | k prvkové Potfebna Cas faze:
h slov itemsety pqmé,t’ _ | Piedzpracovani | Uceni | Klasifikac
maximalné (s) (s) e

(max k) (kB) (s)
143 10711 - 76232 410 16 146
173 1574 - 85468 65 19 208
442 0 - 82424 13 22 293
90 10711 1 56152 410 8 134
98 1574 1 66204 65 11 198
126 0 1 75780 13 17 276

Tabulka 6.2: Tabulka ¢asovych a pamét'ovych narokt programu pro klasicky Apriori
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Zavislost casu faze predzpracovani na poctu
nepotrebnych slov

450

SN
o
o

RS

w
(&)
o

w
o
o

N
(0)]
o

predzpracovanils
N
o
o

o 150
100

az

\

cas f

e

(&)
o

4/

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

Pocet slov ve slovniku nepotifebnych

Obrazek 6.1: Graf zavislosti Casu potiebného k piedzpracovani na poctu nepotiebnych slov
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Obrazek 6.2: Graf zavislosti Casu potiebného ke klasifikaci na poctu nepotiebnych slov
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Nyni je tedy z vysledkl zfejmé, Ze vytvoreni spravného slovniku nepotiebnych slov je pro
rychlost pfedzpracovani a fazi klasifikace klicovym faktorem. Rychlost faze uceni a spotieba paméti

z&visi na poctu itemset. Ten mizeme ovlivnit zadanou hodnotou minimalni podpory.

6.3  Vliv hodnoty minimalnich procent

z maximalni vahy na vysledek razeni

V tomto testu se snazime zjistit vliv pfi zachovani ostatnich nastaveni, hodnoty procent minimalni
vahy z maximalni nalezené na vysledky fazeni. Maximalni pocet polozek itemsetu nechame
neomezeny. Hodnota minimalni podpory pro klasicky Apriori algoritmus [8] byla nastavena podle

vysledki testli s pouzitim metody proménné minimalni podpory (kap 4.1.4).

Minsup | Metod | Minimaln¢ | Itemset
a % ma max P R U
zmény | z maximdln | k prvku (%) (%) (%)
minsup i vahy
2 Ano 10 - 66.20 81.31 73.75
2 Ano 30 - 77.33 76.84 77.09
2 Ano 50 - 80.06 75.04 77.55
2 Ano 75 - 82.26 74.18 78.22
2 Ano 80 - 82.68 73.98 78.33
2 Ano 90 - 83.76 73.38 78.57
2 Ano 100 - 84.48 72.18 78.33
173 Ne 10 - 73.28 77.24 75.26
173 Ne 30 - 86.34 74.14 80.24
173 Ne 50 - 86.72 73.78 80.25
173 Ne 75 - 88.39 73.08 80.73
173 Ne 80 - 88.40 72.88 80.64
173 Ne 90 - 88.70 72.74 80.72
173 Ne 100 - 88.78 72.74 80.76

Tabulka 6.3: Tabulka zavislosti nastaveni % z maximalni vahy na vysledcich fazeni

Z tohoto testu je patrno, podle tidajti v tabulce 6.3, Ze piesnost roste na ukor uplnosti a naopak.
Nejlepsich vysledkil metoda itemsets dosahuje pfi fazeni do tfid, jejichz vaha presahuje 30% nejvetsi
ziskané vahy. Pro niz§i hodnoty minimalni vahy pro fazeni je jiz mira piesnosti piili§ nizka. Tento
test jiz ukazuje na nedostatky metody proménné minimalni podpory (kap. 4.1.4), pouzivané bchem

faze uceni -Apriori algoritmu [8].
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6.4 Razeni 1-prvkovymi|k-prvkovymi itemsety

Tento test odhaluje skute¢nost jiz zndmou z prace [9], a to, Ze pouzitim pouze jednoprvkovych
itemsetl (frekventovanych polozek) se klasifikace zrychli (viz 6.2) a kvalita vysledku neni vyznamné

horsi.

Minsup | Metod | Minimalné | Itemset
a % ma max P R U
zmény | z maximaln | k prvka (%) (%) (%)
minsup i vahy

2(98) | Ano 80 1 81.46 73.78 77.62
2 Ano 80 2 82.68 73.96 78.33
2 Ano 80 3 82.68 73.96 78.33
2 Ano 80 4 82.68 73.96 78.33
2 Ano 80 5 82.68 73.96 78.33
2 Ano 80 - 82.68 73.96 78.33
98 Ne 80 1 81.46 73.78 77.62
173 Ne 80 2 88.40 72.88 80.64
173 Ne 80 3 88.40 72.88 80.64
173 Ne 80 4 88.40 72.88 80.64
173 Ne 80 5 88.40 72.88 80.64
173 Ne 80 - 88.40 72.88 80.64

Tabulka 6.4: Tabulka zavislosti maximalniho poctu prvki v itemsetu

Test nam také odhalil nevhodnost zptisobu pocitini minimalni podpory v metodé proménné
minimalni podpory, ktery ignoruje apriori vlastnost Apriori algoritmu, v piipadé Ze pouzivame
viceprvkové itemsety. Pfi natrénovani klasifikatoru viceprvkovymi itemsety dochazi ke zhorSeni
kvality klasifikace pravé kvili nesplnéni apriori vlastnosti, kterd je pfi nasledném vypoctu vah brana
za samoziejmou.

Prestoze bylo v ivodu naznaceno, ze vyznam viceprvkovych itemsetli na kvalitu klasifikace je
maly, tabulka 6.4 fika néco jiného. VSimnéme si, Ze se rozdil neprojevuje jiz pii srovnani klasifikace
s pouzitim maximalné jednoprvkovych itemsetli s pouzitim viceprvkovych, ale az kdyz srovname
fazeni jedno a dvouprvkovych itemsett sfazenim pii pouziti viceprvkovych. Je to zpusobeno
odliSnou hodnotou nastaveni minimalni podpory, a tim také odlisného poctu jednoprvkovych
itemsetd, které jsou jak jsme si fekli zjevné nejvyznamnégjsi. Proved'me tedy jesté jeden test pfi
pouziti maximalné jednoprvkovych mnozin prvkl s nastavenim minimalni podpory na hodnotu 173

(tabulka 6.5).
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Minsup | Metod | Minimalné | Itemset
a % ma max P R U
zmény | z maximaln | k prvka (%) (%) (%)
minsup i vahy
173 Ne 80 1 88.40 72.88 80.64

Tabulka 6.5: Tabulka zavislosti maximalniho poc¢tu prvkia v itemsetu — doplitujici test

Pokud srovname vysledek doplitujiciho testu (tabulka 6.5) s tabulkou 6.4 vidime, ze vyznam

viceprvkovych itemsetli na klasifikaci byl v naSem ptipad¢€ nulovy.

6.5 Modifikovana metoda itemsets versus

normalni metoda itemsets

Pti srovnani ptivodni metody itemsets (popsané v [9]) s jeji modifikaci popsanou v kapitole 4.1.4,
vyjdeme z vysledki ptedchozich testl z kapitol 6.2 az 6.4.
Zavéry jiz popsané Ize shrnout do neékolika nasledujicich bodi, piedstavujicich plusy a minusy

modifikované metody oproti piivodni metodé.

Plus modifikace (kap 4.1.4):

+ Pomoci modifikovaného Apriori algoritmu lze ziskat pro konkrétni databazi a nastavena
omezeni programu spravnou hodnotu minimalni podpory.

+ Nemusime zjiStovat vhodnou hodnotu minimalni podpory. Program funguje pro jakoukoliv

zadanou hodnotu miniméalni podpory bezchybné s relativné dobrymi vysledky.

Minus modifikace (kap 4.1.4):

- Casova naroénost je o néco vétsi, nezli p¥i pouziti klasického Apriori algoritmu

- Pamét'ova narocnost je stejn¢ jako pamétova vetsi. Je to dano ale faktem, Ze modifikovany
aprioty algoritmus najde mnohem vice itemsetd nezli klasicky Apriori.

- Vysledky klasifikace, mySleno uspéSnost, piesnost a uplnost, jsou hor$i nez v piipade

puvodni metody, za pfedpokladu ze pouzijeme nevhodnou hodnotu miniméalni podpory.
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7 Z.aver

V této praci byla navrzena, implementovana a otestovana modifikace klasifika¢ni metody itemsets.

Modifikace metody zmény minimalni podpory do metody itemsets [9] nepfinaSi oproti
prvotnimu ocekavani zlepSeni pivodni metody, ale mize byt vyuzita pro ziskani spravné hodnoty
minimalni podpory na konkrétni trénovaci databazi. Vzhledem k ¢asové narocnosti faze uceni, jejiz
délka se pohybuje v desitkach vtefin, to nepfedstavuje vyznamné zpomaleni. Aplikovali bychom
modifikovany Apriori algoritmus na databazi s cilem zjisténi vhodné hodnoty minimalni podpory.
Podruhé by byl pouzit klasicky Apriori algoritmus se ziskanou hodnotou minimalni podpory. Pfi
stejné hodnoté minimalni podpory se z pochopitelnych divodii bude modifikovana metoda chovat
stejné, a se stejnymi vysledky jako metoda pivodni.

Testy nam znovu prokazaly, a jest jedno zda posuzujeme metodu itemsets modifikovanou nebo
pGvodni, naprosto zanedbatelny pozitivni vliv dvouprvkovych, tiiprvkovych, Cctyiprvkovych,
pétiprvkovych.... Obecné pak n-prvkovych itemsetli, kde n piedstavuje Cislo vétsi nez jedna, na
relevantnost, uplnost a pochopiteln¢ i Uspésnost klasifikace. Naproti tomu prokazaly vyrazné
negativni vliv na pamétové a Casové naroky programu. Jako nejlepsi volba, pro klasifikaci metodou
itemsets, je pouziti jednoprvkovych itemsett.

Vzhledem k lepsim vysledkiim v posouzeni z hlediska relevantnosti je modifikace metody
itemsets zajimava (lep$i). Je mozné, Ze pfi nalezeni vhodného nastaveni parametrti fazeni a jiné
vysledek téchto metod opacny. Také nezapometime zminit nizky vliv viceroprvkovych itemsett, coz
vede k myslence odlisného vypoctu vah béhem féaze klasifikace. Napiiklad vahové faktory, které jsou
vetsi pro viceprvkové itemsety, by mohly mit nejvétsi hodnotu v ptipadé jednoprvkového itemsetu a
dale by se tato hodnota snizovala pro viceprvkové itemsety az k nule. Tento postup by mohl byt tim
spravnym feSenim faktu, Ze modifikaci Apriori algoritmu, byla odstranéna v podstaté jeho apriori
vlastnost, coz vedlo k nalezeni vétSiho mnozstvi viceprvkovych itemset1, které, jak jiz vime, nemaji

mit na kvalitu klasifikace vétsi vliv.
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