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Abstrakt

Téato bakalarska praca sa zaoberd ziskavanim znalosti z textovych dét, konkrétnejsie kla-
sifikdciou textovych recenzii uzivatelov. Pomocou experimentov sa tato praca zameriava
na metédy predspracovania textovych dat a na porovnanie jednotlivych klasifika¢nych me-
téd prostrednictvom vybranych détovych sdd. Zaverom préce je zhodnotenie dosiahnutych
vysledkov experimentov, ktoré boli vykonané pomocou implementovanej aplikacie.

Abstract

This bachelor thesis deals with knowledge discovery from text data more specifically clas-
sification of text-based user reviews. Using experiments, this thesis focuses on methods for
preprocessing text data and comparing different classification methods through selected da-
tasets. The conclusion of the work is the evaluation of the achieved results of experiments
that were performed using the implemented application.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesnej dobe st informacéné technolégie sicastou nasho kazdodenného zivota, ¢o sposo-
buje produkovanie obrovského objemu dat, s ¢im je tizko spéaté potreba ziskat z tychto dat
zaujimavé poznatky. Tieto poznaky mézu byt neskor prospesné napriklad v ramci odhalenia
podvodu, riadenia vyroby alebo na udrzanie si zdkaznikov.

Tato bakalarska praca sa zaobera ziskavanim znalosti z textovych dat, konkrétnejsie sa
jedna o klasifikdciu uzivatelskych recenzii. Vdaka takéjto automatizovanej analyze recenzii,
mozu spolocnosti zistit, ¢o verejnost hovori o ich produkte, ako produkt vnima cielova
skupina, ktoré prvky produktu je potrebné vylepsit a taktiez zistit, ¢o si zdkaznici na
danom produkte najviac ocenuju.

Cielom tejto prace je vytvorit aplikdciu, ktorda umozni porovnat vybrané klasifikacné
metdédy na datovych sadach s uzivatelskymi recenziami. Kapitola 2 sa zaobera zakladnou
tedriou v oblasti ziskavania znalosti z dat, ktora popisuje proces ziskavania znalosti, druhy
dolovacich déat a typické dolovacie ulohy. Nésledne kapitola 3 popisuje ziskavanie znalosti
z textovych dat, v rdmci ktorej su predstavené metody predspracovania tychto textovych
dét spolu so spdsobmi prevodu textovych dat do ciselnej reprezentacie. V kapitole 4 je
pozornost zamerana na klasifikdciu textovych dat spolu s vyuzitim tohto typu dolovacej
ulohy a postupnym predstavenim vybranych klasifikaénych metéd. Kapitola 5 popisuje na-
vrh a implementéciu vyslednej aplikacie urcenej na klasifikdciu textovych dat. Experimenty
vykonané pomocou vytvorenej aplikicie st zhrnuté v kapitole 6.



Kapitola 2

Ziskavanie znalosti z dat

V tejto kapitole su vysvetlené zakladné pojmy, ktoré sivisia s problematikou ziskavania
znalosti z dat. Predstavenie tychto zakladnych pojmov, je klu¢ové pre pochopenie nasledu-
jacich kapitol.

Na zaciatku kapitoly je predstavend definicia ziskavania znalosti a aké si praktické
vyuzitia tohto druhu odvetia. Sekcia 2.2 sa zaobera jednotlivymi krokmi procesu ziskavania
znalosti z dat. Nasledne sa v sekcii 2.3 zameriame na druhy zdrojovych dat, ktoré pouzivame
k ziskavaniu znalosti. Za tradi¢né zdroje dat si povazované relacné databéazy, datové sklady
a transakéné databazy. Okrem nich existuje mnoho dalsich typov dat, ktoré su taktiez
potencidlne uzitoénym zdrojom. Aj na tie sa blizSie pozrieme v tejto sekcii. Na zdver tejto
kapitoly sa v sekcii 2.4 budeme venovat zakladnym typom dolovacich tdloh.

2.1 Pojem ziskavanie znalosti

Ziskavanie znalosti z dat, taktiez zname pod anglickym nédzvom data mining. Tento odbor
sa formoval na zaklade rychleho vyvoja informac¢nych technoldgii, ktoré sa stali sucastou
bezného zivota. Toto spdsobilo vyrazny narast mnozstva dat a nutnost ziskat relevantné
znalosti v tychto datach. Tento proces mozeme definovat ako extrakciu modelov dat a vzorov
z velkého mnozstva dat. Tieto vzory a modely st zaujimavé, potencidlne uzitocné, skryté,
netrividlne a predom nezndme, pri¢om predstavuju ziskané znalosti z dat [26].

Ziskané informéacie su skryté, to znamena, ze nie s v datach explicitne ulozené, ale
musime ich v datach najst netrividlnym postupom. Okrem toho by mali byt potenciilne
uzito¢né a to napriklad v oblasti bankovnictva, marketingu, obchodu alebo pri ziskavani
znalosti z textu, tejto oblasti bude podrobnejsie venovana kapitola 3.

2.2 Proces ziskavania znalosti

Proces ziskavanie znalosti z dat pozostava z viacerych krokov, ktoré moézeme detailnejsie
vidiet na obrazku 2.1. Pocas tohto procesu zvycajne dochddza k opakovaniu jednotlivych
krokov za ti¢elom ziskania ¢o najlepsieho vysledku. Ide o nasledujicich sedem krokov [26]:

1. Cistenie dat — spociva vo vyplneni prazdnych hodnot, ktoré mézu byt doplnené
manudlne, avsak tento sposob je ¢asovo velmi naroény preto sa c¢astejsie tato hodnota
nahradi priemernou hodnotou alebo hodnotou s najvacsim vyskytom. Pocas Cistenia
dat dochadza aj k vyhladeniu Sumu, odstraneniu hodndt, ktoré st vyrazne odlisné
alebo nekonzistentné.



2. Integracia dat — je spojenie dat z roznych zdrojov za tcelom zhromazdif vsetky
dostupné data. V tomto kroku je potrebné riesit problémy, ktoré integracia dat prinasa
a to je problém redundantnych dat. Dalsim problémom, ktory sa naskyta je, ako
rozlisit rovnaké entity, ktoré sa nachadzaji v réznych datovych zdrojoch.

3. Vyber dat — dlohou tohto kroku je vybrat a zredukovat data, ktoré si potrebné pre
rieSenie dolovacej tlohy. Vystupom su zredukované déta, ktoré neovplyvnia vysledok
dolovania.

4. Transformacia dat — sluzi na transforméaciu dat do takej formy, aby bolo mozné
na tieto data pouzit vybrant dolovaciu metédu. V tomto kroku taktiez dochadza k
zefektivneniu samotného dolovania a vysledné data mozu byt lahsie pochopitelné. Pre
lahsie porozumenie vyslednych dat sa c¢asto pouziva generalizacia, ktorda zovSeobec-
nuje data. Niektoré dolovacie metédy casto potrebuju déata v normalizovanej podobe,
tieto data st transformované na intervale, ktory je vopred znamy, ako napriklad in-
terval <—1,1> alebo <0, 1>. Tento druh transfromacie dat je napriklad doélezity pri
dolovacich metdédach zalozenych na neurénovych siefach.

5. Dolovanie dat — tento krok je zdkladom celého procesu ziskavania znalosti, jeho
vysledkom si extrahované vzory alebo modely, ktoré boli ziskané na zaklade aplikacie
inteligentnej metédy a konkrétneho algoritmu.

6. Vyhodnotenie vzorov a modelov — cielom tohto kroku je identifikovat vzory, ktoré
skutocne reprezentuju zaujimavé znalosti prostrednictvom miery uzitoc¢nosti. Pokial
miera uzitocnosti nie je dostato¢né, dochadza k dalsej iteracii celého procesu.

7. Prezentacia ziskanych znalosti — ilohou posledného kroku tohto celého procesu je
prezentovanie ziskanych znalosti v takej podobe, aby bolo mozné ich Tahko a efektivne
pochopit zo strany uzivatela. Vysledok moze byt prezentovani, napriklad pomocou
tabulky, pravidiel alebo grafov.
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Obr. 2.1: Kroky procesu ziskavania znalosti, prevzaté z [206]
Prvé styri kroky tohto procesu st oznacované ako predspracovanie dat, ktoré dokaze

zefektivnif samotny proces dolovania. V hlavnom kroku dolovania dat niekedy nastava
interakcia s databazou znalosti alebo s pouzivatelom.



2.3 Druhy dat

Ziskavanie znalosti moze byt pouzité na data rézneho druhu a to bud tranzientné data alebo
také, ktoré st v uloziskach ulozené perzistentne. Medzi najcastejsie zdroje dat v sicastnosti
st relacné databazy. Okrem tohto druhu dat su to taktiez datové sklady, transakéné data-
béazy, ale aj iné typy datovych zdrojov [9].

Relacné databazy

Relacné databézy st jedny z najviac dostupnych a bohatych zdrojov informécii, prave preto
su tieto zdroje dat najcastejsie pouzivané pri dolovacich tlohach.

Jedn4 sa o kolekciu tabuliek, kazd4 z nich mé jedineény nézov a musi spliiat pravidld
prvej normaélnej formy. Jednotlivé tabulky pozostdavaji z atributov (stipcov) a niekolkych
zaznamov, ktoré reprezentuju riadky. Kazdy zaznam v relacnej tabulke je identifikovany
pomocou primarného kliaca, ktory pozostava z neprazdnej mnoziny atribitov.

K datam uloZzenym v rela¢nej databaze je mozné pristupovat prostrednictvom data-
bazovych prikazov zapisanych typicky v jazyku SQL alebo pomocou grafického rozhrania.
Zadany prikaz je transformovany do mnoziny rela¢nych operacii ako je selekcia, projekcia
alebo spojenie [9].

Datové sklady

Datovy sklad je tlozisko informacii, ktoré st zozbierané z viacerych rozdielnych zdrojov dat
a su ulozené pomocou jednotnej schémy obvykle na jednom mieste. Tieto datové sklady
vznikaju prostrednictvom cCistenia dat, integricie dat, transformacie dat, nacitania dat a
taktiez periodického aktualizovania dt. Udaje sa uchovévaji v datovom sklade z historickej
perspektivy, napriklad data za poslednych 8 rokov a su typicky sumarizované [26].

Datovy sklad je zvycajne modelovany multidimenziondlnou datovou Struktirou, znamou
ako multidimenzionalna datova kocka. Kazda dimenzia tejto datovej kocky zodpoveda
atribitu alebo mnozine atribtitov databazovej schémy, kde kazda bunka obsahuje tdaje,
ktoré st agregované a vdaka tomu je vhodny pre vykonavanie OLAP (Online Analytical
Processing) operacii. Datovy sklad prostrednictvom operacii OLAP poskytuje lepsiu pod-

.....

zaujimavych vzorov reprezentujicich znalosti [26].

Transakéné databazy

Vo vseobecnosti je transakénd databaza chédpana ako subor, ktorého zaznamy reprezentuju
jednotlivé transakcie. Jednd sa o transakcie, ako napriklad nakup zakaznika alebo rezervacia
leteniek. Takéto transakcie typicky pozostavaju z jedinec¢ného identifikdtoru transakcie a
zoznamu poloziek. Transakéné databdzy moézu este zahinat dalsie tabulky, ktoré obsahuju
informécie o zakaznikoch alebo o zakupenych produktoch.

Cielom dolovacich dloh cerpajicich z tohto druhu dat méze byt napriklad ziskanie mno-
ziny produktov, ktoré su kupované spolocne [26].

Iné typy zdrojov dat

Pri dolovani znalosti sa moézeme casto stretnit okrem uz spomenutych zdrojov dat aj s
dalsimi typmi, ako st napriklad [26]:



e Sekvencné databazy — tieto databazy uschovavaji postupnosti usporiadanych uda-
losti, rozhodujtce je poradie jednotlivych udalosti, takze ¢as nie je potrebné explicitne
zaznamenavat.

e Priestorové databazy — uschoviavaju data, ktoré poskytuji informécie a poznatky
vztahujtce sa k uréitym miestam v priestore. Tieto databazy st oznacované ako geo-
grafické databdzy alebo geodatabazy.

o Textové databdzy — obsahujice struktirované dokumenty (knihy), nestruktirované
alebo ¢iasto¢né struktirované dokumenty (napr. JSON, XML). Dolovanim tohto typu
dat je mozné napriklad rozlisit beznu spravu od spamu. Dolovanie tychto dat je pod-
robnejsie popisani v nasledujicej kapitole 3.

e Priady dat — su to data produkované stuvisle. Medzi ich zdkladnt vlastnost patri
obrovsky objem, ktory je potencidlne nekonecny a dynamicky sa meniaci. Najcastejsie
sa jedna o data pochadzajice zo senzorov.

¢ Multimedialne databazy — databazy, ktoré uschovivaji audio a video data alebo
fotografie. Niekedy sa aj textové data radia medzi multimedidlne databézy.

e Databazy casovych radov — obsahuju postupnosti hodnét alebo udalosti, ktoré sa
vztahuji k meranému casu. Prikladom takychto dat mézu byt ceny jednotlivych akcii
na burze.

e Web — heterogénna, obrovskd databaza s velkym potencidlom pre dolovanie, ktora
vdaka kazdodennému pouzivaniu internetu rychlo rastie. Medzi typické tlohy dolo-
vania tychto zdrojov dat patri automatické zhlukovanie alebo klasifikiacia webovych
stranok.

2.4 Typy dolovacich tloh

V tejto podkapitole budu predstavené zakladné typy dolovacich tloh. Typ dolovacej tlohy
reprezentuje, aké druhy vzorov a modelov dat sa snazime zo zdrojovych dat ziskat. Jedna
sa o riesenie tlohy v kroku dolovania dat celého procesu ziskavania znalosti. Tieto dolovacie
tlohy je vo vSeobecnosti mozné rozdelit do dvoch zakladnych kategérii [26]:

e Deskriptivne — cielom tychto tloh je charakterizovat vseobecné vlastnosti analyzo-
vanych dat, popripade objavit zavislost medzi tymito datami. Predstavitelmi tohto
typu dolovacich tloh st napriklad zhlukova analyza alebo hladanie asocia¢nych pra-
vidiel.

e Prediktivne — cielom tychto uloh je predpovedat nezndme alebo budice hodnoty
atributov a budice spravanie na zaklade analyzy aktudlnych dat. Medzi predstavitelov
tohto typu dolovacich uloh patri napriklad klasifikacia alebo regresia.

Popis konceptu/triedy

Popis konceptu/triedy patri medzi zédkladné typy dolovacich tloh. Cielom je popisat triedy
alebo koncepty a to nejakym strué¢nym, sihrnnym a zaroven znacne presnym spdsobom.
Tento sp6sob nazyvame popis triedy/konceptu, ktory moézeme dosiahnut prostrednic-
tvom nasledujicich sposobov [26]:



e Charakterizacia dat — predstavuje sumarizaciu vseobecnych charakteristik alebo
vlastnosti analyzovanej triedy. Udaje zodpovedajice triede Specifikovanej pouzivate-
lom je mozné typicky ziskat pomocou jednoduchého databdzového dotazu. Prikladom
triedy moze byt produkt, ktorého predaj stipol o 17% za posledny polrok. Vystup
chrakterizacie ddt moze byt reprezentovany v roznych formach ako napriklad stipcovy,
kolacovy graf alebo datova kocka [9].

¢ Diskriminacia dat — predstavuje porovnanie vseobecnych vlastnosti cielovej triedy
so vSeobecnymi vlastnostami jednej alebo viacerych rozdielnych tried. To znamen4,
ze tentokrat hladame atribtty a ich hodnoty, v ktorych su triedy najviac rozdielne.
Dolovacia tiloha by mohla byt napriklad, aky je rozdiel medzi produktmi, ktorych
predaj za posledny polrok stiipol o 17% od tych produktov, ktorych predaj klesol o
40 % [26].

Frekventované vzory a asociacné pravidla

Medzi dalsie typy dolovacich tloh patria frekventované vzory a asociacné pravidld. Frekven-
tované vzory, ako uz nazov napoveda, su to vzory, ktoré sa ¢asto vyskytuji v datach. Tieto
vzory zahfnaju mnozstvo druhov, ako st napriklad frekventované mnoziny, frekventované
podpostupnosti (frekventované sekvencné vzory). TaktieZ mozeme spomentit aj iné pod-
struktury, ako napriklad podstromy alebo podgrafy. Frekventovand mnozina sa zvycajne
vztahuje na mnozinu poloziek, ktoré su spolu casto objavované [9].

Uvedieme si priklady jednotlivych frekventovanych vzorov. Ako priklad frekventovanych
mnozin mézeme spomentt futbalové kopacky a loptu, tieto produkty sii ¢asto v Sportovych
obchodoch kupované spolocne. Pri frekventovanéj podpostupnosti méze byt prikladom,
kedy si zédkaznici zvycajne najkor kupia kameru a nasledne az pri niektorom z dalsich
nédkupov si dokipia stativ.

Prostrednictvom dolovania frekventovanych vzorov dochadza k objaveniu zaujimavych
asociacil a korelacii. Pocas objavovania tychto zaujimavych asociacii vznikaju asociacné
pravidld, tento proces objavovania sa nazyva asoctacnd analyza.

Priklad asocia¢ného pravidla méze byt v tvare [26]:

kupuje(X, ’kopacky’) = kupuje(X, lopta’)[podpora = 0.7%, ’spolahlivost’ = 59%]

kde premena X reprezentuje daného zdkaznika. Tento priklad asociaéného pravidla hovori,
ze zakaznici, ktori si kupia kopacky obvykle ich ndkup obsahuje aj loptu. Na vyjadrenie
vyznamnosti prislusného frekventovaného vzoru v skimanych datach sa najcastejsie pouzi-
vaju dve miery podpora a spolahlivost. V tomto pripade podpora 0.7% vyjadruje v kolkych
percentach zo vsetkych skiimanych nakupov si zakaznik kupil sticasne kopacky a loptu.
Spolahlivost zase znadi, ze v 59% néakupov, pri ktorych si zékaznik kipil kopacky, si kupil
zaroven aj loptu. Tento priklad asociacného pravidla obsahuje iba jeden predikat, ktory je
kupuje a preto ide o jednodimenziondlne asociacné pravidlo.

Avsak asocia¢né pravidla mozu obsahovat aj viac ako jeden predikat, vtedy sa jednd
o multidimenziondlne asociacné pravidlo. Prikladom tohto druhu asocia¢ného pravidla je
napriklad asociacné pravidlo obsahujuce tri predikaty, ktoré moze vyzerat takto [26]:

vek(X, '15..237) A pohlavie(X, 'muz’) = kupuje(X, 'playstation’)
[podpora = 1.7%, “spolahlivost’ = 62%)



toto pravidlo hovori 1.7% zo skimanych zakaznikov, ktori mali od 15 do 23 rokov a boli
muzského pohlavia si kipilo playstation. S pravdepodobnostou 62% si zdkaznik muzského
pohlavia v tejto vekovej kategérii kupil playstation. Predikaty tohto multidimenzionalneho
asocia¢ného pravidla su vek, pohlavie a kupuje

Kedze mame k dispozicii objektivne miery zaujimavosti, tak v pripade asocia¢nych pra-
vidiel st zaujimavé iba vtedy, pokial spiiiaji minimélnu hodnotu prahu spolahlivosti a
podpory. Tieto objektivne miery sa ¢asto kombinuji so subjektivnym posudenim pouziva-
tela [26].

Zhlukova analyza

Zhlukova analyza je podobna klasifikdcii v tom, ze jednotlivé datové objekty su priradované
do tried. Avsak rozdiel je v tom, Ze tieto triedy pri priradovani nie si predom zname [4].
Zhlukovanie je mozné pouzif na generovanie cielovych tried pre analyzované dita. Objekty
st zhlukované na zaklade principu maximélnej podobnosti objektov rovnakej triedy a mi-
nimalnej podobnosti objektov rozdielnych tried. Takze triedy objektov s tvorené tak, ze
objekty v rovnakej triede maji navzajom vysoku podobnost a zaroven st dost odlisné od
objektov v inych triedach. Takto vytvorené triedy st nazyvané zhluky [9]. Priklady aplikacie
zhlukovej analyzy moézu byt [1]:

e Segmentacia zdkaznikov — jedna sa o analyzu bezného spravania podobnych sku-
pin zédkaznikov. Na zaklade vytvorenych skupin zédkaznikov vieme nasledne napriklad
odporucit produkt, ktory je pre dant skupinu zakaznikov potencidlne zaujimavy.

e Vztah k dalsim problémom v oblasti dolovania — Zhlukovanie mdzZe byt pouzité
ako krok predspracovania dat pre dalsie algoritmy urcené pre dolovacie tlohy, ako je
klasifikdcia a charakterizicia, ktoré nasledne pracuji nad vytvorenymi triedami.

Obr. 2.2: Priklad zhlukovej analyzy, ukazuje tri zhluky, prevzané z [206]

Klasifikacia a regresia

Ako uz bolo spomenuté, klasifikdcia a regresia patria medzi prediktivne dolovacie tlohy. Kla-
sifikacia je proces vytvorenia modelu, ktory popisuje a zaroven rozlisuje jednotlivé triedy
dat. Cely proces klasifikdcie pozostéava z troch krokov, a to trénovanie, testovanie a nakoniec
aplikdcia modelu. Vytvoreny model je néasledne pouzity k predikcii kategorickych hodnot.
Tieto kategorické hodnoty st neusporiadané a diskrétne. Zatial ¢o regresia sa pouziva na



predikciu chybajicich alebo nedostupnych numerickych hodndét, ktoré su spojitého charak-
teru. Medzi najcastejsiu Statistickli metédu pouzivani na numerickt predikciu je regresna
analyza [9]. Klasifikicia a jej algoritmy st podrobnejsie vysvetlené v kapitole 4.

Ostatné typy dolovacich tloh

Medzi dalsi typ dolovacej tlohy patri analyza odlahlych objektov. U tohto druhu do-
lovacej tlohy predstavuju zaujimavé vzory nie také hodnoty, ktoré sa vyskytuji obvykle v
analyzovanych datach ale préave tie, ktoré sa vyrazne odlisuji od ostatnych. Takato analyza
moze odhalif napriklad zneuzitie kreditnej karty a to na zaklade rozpoznania neobvykle
castého pouzivania kreditnej karty, velmi vysokych platieb a taktiez pokial st platby vyko-
névané z nezvyc¢ajného miesta [20].

Na koniec sa pozrieme este na jeden typ dolovacej tlohy a to je analyza evoliucie.
Tento typ dolovacej tlohy popisuje a modeluje trendy a pravidelnosti u takych datovych
objektoch, ktoré st ¢asovo premenlivé. Jednym z prikladov takejto dolovacej tlohy je od-
halenie pravidelnosti, trendu vo vyvoji cien alebo akcii, a nasledne predpovedanie vyvoja
tychto cien, ¢o moze zefektivnit proces investovania [26].
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Kapitola 3

Ziskavanie znalosti z textovych dat

Ako uz bolo spomenuté v predchadzajicej kapitole jednym zo zdrojov dat pre dolovanie
mozu byt textové data. Ide o ziskavanie znalosti z textovych dat, zname pod anglickym
nazvom text mining.

Dolovanie textu moéze byt definované ako znalostne naro¢ny proces ziskavania vysoko
kvalitnych informacii z textovych dat. Cielom tohto procesu je objavit nové, predom ne-
zname informécie a vztahy z roznych zdrojov prostrednictvom identifikdcie a skiimania
zaujimavych vzorov. V pripade dolovania textu si vsak zdrojmi textové data a zaujimavé
vzory sa nenachddzaji medzi databazovymi zdznamami ale v nestruktirovanych textovych
déatach. Tieto textové zdroje moézu byt rézne recenzie produktov, emaily, ¢lanky, webové
stranky a mnoho dalsich [5]. Medzi typické ulohy tohto druhu dolovania patri napriklad
klasifikacia textovych dét, zhlukovanie textovych dét a sumarizécia textovych dat [18]. V
nasledujicej kapitole si blizsie predstavime klasifikaciu textovych dat, ktorou sa zaobera
prakticka cast tejto prace.

Pocas dolovania textovych dat je potrebné pouzit rozne techniky predspracovania, aby
bolo mozné ziskat cenné poznatky z nestruktirovanych textovych dat. Taktiez je potrebna
transforméacia dat do takej podoby, ktorym moézu stroje porozumiet [5]. Predspracovanie
textovych dat bude dokladnesie vysvetlené v sekcii 3.2.

3.1 Vyuzitie

Ziskavanie znalosti z textovych dat ma Siroké uplatnenie, stretdvame sa s nim v roéznych
odvetviach. Kedze existuje mnoho prikladov vyuzitia v redlnom zivote, tak si v tejto sekcii
spomenieme iba niektoré z nich [20] [23].

e Sluzba starostlivosti o zakaznikov — v ramci ziskavani znalosti z textovych dat
nadobuda v sticastnosti ¢oraz vacsi vyznam. Vdaka pokrocilym technolégiam v dnes-
nej dobe existuji rozne sposoby, ktorymi moze zdkaznik poskytnit spatna vizbu a
to pomocou rozliénych prostriedkov, ako si napriklad zakaznicke prieskumy, online
recenzie. Zakaznickymi recenziami sa zaoberd praktickd cast tejto prace. Kombina-
cia spatnej véizby s nastrojmi na analyzu textu moze viest k zvyseniu spokojnosti
zakaznikov a narastu mnozstva skisenosti s vysokou rychlostou riesenia problému.

¢ Odhalovanie podvodov — vyuzivaji obvykle poistovne a finanéné spolo¢nosti, pre-
toze v tychto odvetiach sa vécSinou zhromazduju vsetky tudaje v textovej forme,
¢o predstavuje obrovsky potencial pre ziskanie znalosti. Tieto institticie s nasledne
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schopné rychlo spracovat naroky a zabranit podvodom pomocou vysledkov textovej
analyzy s prislusSnymi strukturovanymi tidajmi.

« Filtrovanie spamov — neziadtce spravy c¢asto slizia ako vstupny bod pre hackerov
na infikovanie pocitacovych systémov skodlivymi softvérmi alebo ako reklamy. Textova
analyza poskytuje metédu na filtrovanie a vymazanie takychto sprav, ¢im sa zvysuje
pouzivatelska skiisenost a minimalizuje riziko kybernetickych ttokov.

e Risk managment — bez ohladu na odvetie je ¢asto nedostatocna analyza rizik hlav-
nou pric¢inou zlyhania, plati to hlavne vo financ¢nej sfére. Dolovanie textovych dat
v tomto odvetvi mdze dramaticky zmiernit riziko, zhromazdit relevantné informacie
z tisicok textovych zdrojov, poskytnit prepojenie informacii a zabezpecit pristup k
spravnym infromaciam v spravnom case. Nasledne tento pristup k informaciam je
mozné uplatnit napriklad pri investovani.

e Odporuacanie reklam — je pomerne nova a rastica oblast pre pouzivanie dolovania
textovych dat. Pomocou dolovania textu moézu podniky pochopif kontext na webovej
stranke a umiestnit reklamy, ktoré s relevantné pre infromécie obsiahnuté na webovej
stranke, ¢o zvysuje pravdepodobnost tispechu reklamy. Napriklad reklama na kavovar
bude lepsie fungovat na stranke o domacich spotrebi¢och ako na stranke so Sportovym
vybavenim.

Dalsie zaujimavé priklady pouzitia dolovania textovych dat v beznom Zivote je mozné
najst v oblasti mediciny, vo sfére bezpecnosti na socidlnych sietach alebo taktiez v oblasti
biznis inteligencie.

3.2 Predspracovanie textovych dat

Predspracovanie textu je motéda na vycistenie a zjednodusenie textovych déat a ich trans-
formacia do takej podoby, aby bolo mozné jednoduchsie aplikovat na tieto data specifickta
dolovaciu tlohu. Hlavnym problémom textovych déat je to, ze v Iudskom jazyku existuje
mnoho spdsobov, ako povedat to isté. S tymto problémom sa musime vysporiadat pretoze
stroje nedokazu porozumiet slovim ale len ¢islam, tekze musime text previest na cisla a to
efektivnym spdsobom [2].

Na celkovy uspech jednotlivych dolovacich tloh ma proces predspracovania vyznamny
vplyv. Taktiez pocas tohto procesu dochadza k redukcii vstupnych dat a tym sa zrychli
samotny proces ziskavania znalosti. Napriklad pri dolovacich tlohach ako je klasifikacia a
zhlukovanie je predspracovanie velmi dolezite.

Predspracovanie pozostiva zvycCajne z krokov ako je odstranenie Sumu, tokenizacia,
prevod textu na malé pismend, odstranenie stopslov, hladanie korena slov pomocou stema-
tizdcie alebo lematizacie [11] [14]. V nasledujicej ¢asti si ich detailnejSie popiseme.

Odstranenie Sumu

Odstranenie sSumu spociva v odstraneni Casti textov a znakov, ktoré nemaji vyznam pre
dant dolovaciu tlohu a moézu narasat vysledky jednotlivych dolovacich tloh. Tento krok
predspracovania nie je vzdy nevyhnutny a jeho pouzitie zavisi od druhu textovych dat.
Pokial nase vstupné data pochadzaji napriklad z webovych dokumentov je velka pravde-
podobnost, Ze nas text bude zabaleny do HTML znaciek, ktoré je vhodné odstranit [14].
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Prevod textu na malé pismena

Tento krok prevodu textu na malé pismena sa casto prehliada pritom patri medzi najjedno-
duchsi a velmi efektivny krok predspracovania textu. Zabranime tak vyskytu réznych kopii
rovnakych slov. Nie je nutné prevaddzat pismend na malé, mbzeme to urobif aj opacne a
previet pismena na velké.

Avsak u niektorych dolovacich tloh je délezité zachovat velké pismen4, aby sme predisli
strate informécie. Prikladom md&ze byt slovo dom ¢o reprezentuje miesto na byvanie a DOM,
ktoré predstavuje skratku slova Document Object Model. Takze prevod na malé pismena je
vo vSeobecnosti uzitoény krok, ale nemusi byt vhodny pre vsetky tlohy [14].

Tokenizacia

Krok tokenizacie je definovany ako proces rozdelovania retazcov slov na jednotlivé tokeny
oddelené medzerami alebo inym znakom. Nésledne st odstranené ¢iselné hodnoty, Specialne
znaky, ako napriklad interpunkéné znamienka, a taktiez znaky ako st zatvorky, spojovnik
a mnoho dalsich. Takto vytvoreny list tokenov sa stava vstupom pre dalsie kroky predspra-
covania textu ako odstranenie stopslov, stematizacia alebo lematizacia [11].

Odstranenie stopslov

Stopslova patria medzi bezne pouzivané slova v jazyku, ktoré maji iba gramaticky vyznam,
ako napriklad predlozky in, on, to spojky and, or, but ¢leny a, an neurcity ¢len the a mnoho
dalsich. Tieto takzvané stopslova sa obycajne v texte vyskytuji s vysokou frekvenciou,
pricom ich informac¢ny zisk je velmi maly a mohol by skreslit vysledok dolovacej tlohy [11].

Kedze sa jedné o velmi frekventované slova obvykle vo vsetkych textovych zdrojoch, tak
odstranenim tychto slov dokazeme vyrazne znizit velkost vstupnych dat. Takato redukcia
dét moze vyrazne urychlit proces ziskavania znalosti.

Stematizacia

V angli¢tine a mnohych dalsich jazykoch sa slova vyskytuji v texte vo viacerych tvaroch a
to vdaka casovaniu alebo sklonovaniu. Ako priklad si mézeme uviest anglické slova played,
playing a plays. Stematizacia je proces pocas, ktorého sii slovad nahradzované ich korenovou
formou [14]. V nasom pripade bude koren slova play. Cielom tohto procesu je zjednotenie
slov, ktoré majui rozdielny tvar ale nesi rovnaky vyznam. Vysledny koren slova v tomto pri-
pade nemusi byt skuto¢nym korenom. Pomocou objavenia zdkladného tvaru slova dochadza
k vyraznej redukcii po¢tu termov.

Pocas procesu stematizacie moézu nastat dve hlavné chyby [10]:

e over stemming — ide o chybu, kedy st dva slova s rozdielnym zakladom slova pre-
vedené na rovnaky zaklad slova. Tato chyba je tiez znama pod nazvom false positive.

e under stemming — ide o chybu, ked dva slova, ktoré maju rovnaky zaklad slova,
nie s prevedené na spoloc¢ny zaklad slova. Tato chyba je tiez oznacovana ako false
negative.

Existuju rézne algoritmy na stematizaciu, medzi najviac vyuzivany algoritmus pre an-
glicky jazyk je Porter Stemmer. Tento algoritmus je zalozeny na odstranovani pripon, po-
mocou pevného zoznamu pripon a dalSich pravidiel anglického jazyka [18].
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Lematizacia

Lemétizacia je velmi podobnd procesu stematizécie, ktorda ma taktiez za tilohu prevod slov
do ich zakladného tvaru. Hlavnym rozdielom je, Ze lematizacia sa to snazi vykonat sprav-
nym spoésobom, tym ze vyuziva slovnik a morfologicki analyzu slov za tcelom odstranenia
slovotvornych, padovych a inych predpon a pripon. Dalej sa lematizécia odlisuje od stema-
tizacie hlavne tym, ze dokaze rozliSovat aj slova, ktoré maji rovnaky zdklad slova, ale maja
rozdielny vyznam [3].

Ako priklad moézeme uviest anglické slovo better, ktoré pomocou procesu lematizacie
prevedieme do slovnikovej podoby good.

3.3 Prevod textu do vektorovej podoby

Na vykonanie akejkolvek dolovacej tlohy ako napriklad klasifikdcia, regresia alebo zhlu-
kovanie je potrebné reprezetovat textové data pomocou cisel. Dovodom je to, ze mnohé
algoritmy, ktoré sa vyuzivaju pri jednotlivych dolavacich dlohach nie si schopné spraco-
vat textové data v ich surovej podobe [7]. Jednym zo sposobov ¢iselnej reprezentécie si
prave ¢iselné vektory [22]. Mame r6zne spdsoby na prevod textovych dat na ¢iselné vektory,
ako napriklad Bag of Words, One-hot kddovanie alebo TF-IDF, ktoré si blizsie popiseme
nizsie [22] [7].

Bag of Words

Tento model je zredukovana a zjednodusSena reprezenticia textovych dat, ktora hovori o
frekvencii vyskytu slov v textovom dokumente. Vsetky informécie o poradi alebo struktire
slov v texte sa nezohladnuju. Model sa zobera iba tym, ¢i sa slova v dokumente vyskytuja
a nie tym, kde sa v dokumente nachddzaji [12].

Prvym krokom pri aplikacii Bag of Words modelu je prechddzanie celej zbierky doku-
mentov a nasledné vytvorenie zoznamu unikatnych slov. V nasledujicom kroku dochidza k
opatovnému prechadzaniu celej zbierky dokumentov a urc¢i sa frekvencia jednotlivych slov
v danom dokumente [27].

Jednotlivé kroky si ukazeme na dvojici kratkych recenzii:

1. Velmi peknd knizka.
2. Velmi pekna knizka, ale velmi dlha.

V ramci tohto prikladu neberieme do tvahy odstranenie stop slov ani iné kroky predspra-
covania. Ako prvé sa vytvori zoznam unikatnych slov, tieto slova si: velmi, pekna, knizka,
ale, dlha. Nasledne sa kazdému slovu priradi frekvencia vyskytu v rdmci danej recenzie.
Tento proces je zobrazeny v tabulke 3.1.

velmi | peknda | knizka | ale | dlha
Velmi peknd knizka. 1 1 1 0 0
Velmi pekné knizka, ale velmi dlha. 2 1 1 1 1

Tabulka 3.1: Ukazuje vysledny vektor jednotlivych recenzii, prostrednictom modelu BoW
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One-hot kédovanie

Jednd sa o jednu z jednoduchsich metéd na prevod textovych dat do vektorovej podoby.
Pri tejto metdde sa taktiez vytvori zoznam unikatnych slov z celej zbierky dokumentov.
Spociva v tom, ze kazdy dokument alebo ¢ast textu je vektorovo reprezentovana v tvare 1 a
0, kde 1 predstavuje, ze dané slovo je zahrnuté v dokumente alebo casti textu a 0 znaci, ze
toto slovo tam nie je zahrnuté. Jednou z nevyhod One-hot kédovania je, ze velkost vektora
sa rovnd poc¢tu jedineénych slov v celej zbierke dokumetov [7].

TF-IDF

Tato metdda je kombindciou frekvencie termov (TF) a inverznej frekvencie dokementov
(IDF). Poskytuje mieru, ktora zohladnuje délezitost slova v zavisloti od toho, ako ¢asto sa
vyskytuje v dokumente a celej zbierke dokumentov. Vdhu terminu (slova) ¢ v dokumente d
mozeme vyratat pomocou vzorca 3.1.

W(d,t) = TF(d,t) * log (d]fv(t)) (3.1)

Kde N je pocet vsetkych dokumentov v danej datovej sade, df(t) predstavuje pocet do-
kumentov, ktoré obsahuji tento termin a ako uz bolo spomenuté TF(d,t) predstavuje
frekvenciu terminu ¢ v dokumente d [12].
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Kapitola 4

Klasifikacia textovych dat

Textova klasifikacia, tiez znama pod nazvom kategorizacia textov, patri medzi dolovacie
ulohy, ako bolo spomenuté v predchadzajtcej kapitole. Proces tejto dolovacej tlohy spociva
v priradeni preddefinovanej triedy k textovym datam ako st napriklad vety, odstavce alebo
dokumenty na zéklade ich vlastnosti [15]. V kapitole 3 sme si vysvetlili, ze tieto textové data
je potrebné predspracovat a previest do vektorovej reprezenticie. K rieseniu klasifikacnych
tloh pouzivame zvycajne algoritmy strojového ucenia [11]. Niektoré z tychto algoritmov si
predstavime v sekcii 4.2.

Textové data st velmi bohaté zdroje informaécii, takze textova klasifikdcia mé Siroké
vyuzitie v roznych oblastiach [15]. Konkrétnymi prikladmi vyuzitia textovej klasifikdcie sa
budeme zaoberat v sekcii 4.1.

4.1 Vyuzitie

V désledku rychlého vyvoja informacnych technolégii sa textova klasifikacia pouziva celosve-
tovo v mnohych oblastiach, ako je medicina, spolo¢neské vedy, zdravodnictvo, marketing,
pravo, inzinierstvo a mnoho dalSich [12]. V tejto Casti si blizsie popiSeme niekolko tloh,
ktoré pouzivaju techniky klasifikdcie textovych dat, ako je napriklad analyza sentimentu,
filtrovanie neziaducich sprav alebo pomoc v oblasti zdkaznickej podpory [24], [11].

Analyza sentimentu

Analyza sentimentu je tloha, ktord sa pouziva na urcenie postoja, nazoru, emocii vyjadre-
nych osobou o kontrétnej téme, v textovych datach. Medzi tieto textové data moézu patrit
napriklad recenzie produktov, filmov alebo spravy [15]. Recenzidm sa venuje ¢oraz vicsia
pozornost, pretoze si bohatym zdrojom pre marketingové timy, sociolégov, psycholbégov a
mnoho dalsich, ktori sa moézu zaoberat nazormi a naladami verejnosti [8].

Uloha sa moze zaoberat bindrnym problémom alebo problémom viacerych tried. Bi-
narna analyza sentimentu klasifikuje textové data do dvoch tried a to pozitivnej a negativnej
triedy, zatial ¢o viactriedna analyza sentimentu klasifikuje textové data do viactroviovych
intenzit emécii [15]. Bindrnou analyzou a taktiez viactriednou analyzou sentimentu sa za-
oberd prakticka cast tejto prace, kde si analyzované zdkaznicke recenzie.

Rozhodovanie o sentimente je naro¢ny problém, kvoli subjektivnosti, ktord v podstate
vyjadruje, ¢o si Tudia myslia [8].
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Filtrovanie neziadtucich sprav

Dalsou tlohou je filtrovanie neziaducich sprav, ktoré je jednym z prikladov bindrnej klasifi-
kécie. Pomocou tejto binarnej klasifikdcie dokdzeme zautomatizovat filtrovanie neziaducich
sprav a tym pouzivatelovi uSetrit ¢as, ktory stravi odstranovanim nepotrebnych sprav. Ciel
tejto ulohy spociva v klasifikovani kazdej spravy do triedy neziaducich sprav alebo do triedy
beznych sprav [11].

Oblast zakaznickej podpory

Klasifikacia textu méze pomoct taktiez timom zakaznickej podpory, ¢im dokazeme usetrit
drahocenny ¢as. Casto sa pouziva na automatiziciu smerovania a triedenia tiketov. Klasifi-
kécia textu umoznuje automaticky presmerovat poziadavku na zakaznicku podporu ¢lenovi
timu s konkrétnymi odbornymi znalostami danej témy. Napriklad ak zakaznik napise otazku
tykajicu sa vratenia penazi, mézeme automaticky presmerovat tito poziadavku c¢lenovi
timu, ktory mé opravnenie na vratenie penazi a tym sa zabezpedi rychlejsia a kvalitnejsia
pomoc. Dalsim prikladom méze byt vyuzitie detekcie jazyka a presmerovanie poziadavky
na zékaznicku podporu, podla druhu jazyka do prislusného timu [16].

4.2 Klasifikacné metody

Jednym z vyznamych krokov v procese klasifikacie je vyber spravneho klasifikatora. Po-
zndme mnoho klasika¢nych metéd, ktoré je mozné pouzit na textové data, ako napriklad
K-Najblizsich susedov, Naivny Bayesov klasifikator, Support Vector Machines alebo tak-
tiez Random Forest [12]. Této praca sa zaoberd prave tymito metédami, ktoré buda v
nasledujicich podkapitolach blizsie vysvetlené.

4.2.1 K-najblizsich susedov

Metéda K-najblizsich susedov zndma pod anglickym ndzvom K-Nearest Neighbours (dalej
ako KNN) je zalozend na podobnosti. Jej hlavnou myslienkou je, ze podobné polozky patria
do rovnakej triedy. Preto je potrebné len zozbierat a ulozif vhodny pocet oznac¢enych vzoriek
patriacich do kazdej prislusnej skupiny, a tymto je tréningova faza ukoncend [27].

Pocas procesu klasifikicie je potrebné urcit hodnotu K. Tato hodnota je faktorom,
ktory udava pozadovany pocet najpodobnejsich dokumentov zo zbierky k nezaradenému
dokumentu. Nezaradeny dokument sa priradi do triedy s najvy$sim vyskytom [12]. Na
rozdiel od trénovacej fazy je klasifikdcia zvycajne narocnejsia a casto zlozitejSia z dévodu
urc¢ovania podobnosti klasifikovanej polozky vo vztahu ku kazdej ulozenej vzorke [27].

Jednou z typickych metéd na vyjadrenie numerickej podobnosti je Euklidovské vzdiale-
nost, ktora je zaloZzena na vypocte vzdialenosti medzi dvojicami bodov. Vzorec 4.1 mbzeme
pouzit na vypocet Euklidovskej vzdialenosti dp medzi bodom A a bodom B s n rozmernymi
stradnicami [27].

di(A, B) = /(a1 — 01)” + (a3 — b2)* + ...+ (an — b)? =

Obréazok 4.1 ukazuje myslienku KNN, ale pre jednoduchost je tento obrdzok navrhnuty
pomocou 2D dat, textové data byvaju vac¢sinou s vac¢sim rozmerovym priestorom. V tomto
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pripade K = 3, takze hladame tri najblizsie dokumenty za pomoci Euklidovskej vzdia-
lenosti. Nezaradeny prvok bude podla metédy KNN priradeny do triedy B, pretoze sa v

Euklidovskom priestore, kde K = 3, vyskytuje najcastejsie.

g O A
[

'S Trieda A
N S S
v & /\  Trieda B
VoA AN
O] : o7 [] Triedac
] SO A

Nezaradeny prvok

Obr. 4.1: Proces zaradenia prvku do triedy, kde K = 3, prevzaté a upravné z [12]

4.2.2 Naivny Bayesov klasifikator

Naivny Bayesov klasifikator patri medzi popularne motédy strojového ucenia na klasifikaciu
textovych dat, hlavne vdaka svojej jednoduchosti a dobrym vysledkom dokonca aj v porov-
nani s naro¢nejsSimi metédami. O tejto metdéde hovorime zZe je ,naivna“ kvoli predpokladu
nezavisloti medzi vyskytom slov v dokumente. To umoznuje znizit vypocetné naklady na
ndjdenie pravdepodobnosti, Ze dokument d; patri do urcitej triedy ¢; pomocou rovnice 4.2
[17]:

P (¢j) P(di | ¢;)
P (d;)

V celkovej sade dokumentov D ma kazdy dokument rovnakd pravdepodobnost, takze
P(d;) je rovnaké pre akékolvek i. Kedze ide o konstantu, moézeme ju z predchddzajicej
rovnice vylucit. Predpokladajme, ze dokument d; je reprezentovany vektorom priznakov
(f1, f2,- ., fm). Prvok P(d; | ¢;) vyjadruje, akd je pravdepodobnost, ze dokument, ktory
patri do triedy c¢; obsahuje prvky z vektora priznakov dokumentu d;. Za predpokladu ne-
zévislosti funkcii moézeme prvok P(d; | ¢;) nahradit za:

P | di) = (4.2)

m
P(ej | di) = P(ej) [T P(fi | ) (4.3)
k=1
Pravdepodobnost jednotlivych tried mézeme vypoéitat pomocou rovnice 4.4:
N
Ple) =" (4.4)

kde n; je pocet dokumentov, ktoré patria do triedy c; a n je pocet vSetkych dokumentov v
celkovej sade D.

Nésledne pre kazdu triedu ¢; vyratame pravdepodobnostni hodnotu P(c; | d;). Doku-
ment d; bude zaradeny do cielovej triedy c¢;, ktord mala maximalnu hodnotu P(c; | d;).
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4.2.3 Random Forest

Random Forest je definovany ako skupina rozhodovacich stromov, ktorych uzly st defino-
vané v kroku predspracovania. Pomocou algoritmu rozhodovacich stromov sa vygeneruju
rozhodovacie stromy. Random Forest teda pozostava z tychto stromov, ktoré sa pouzivaju
na klasifikdciu nového objektu zo vstupného vektora. Kazdy vytvoreny rozhodovaci strom
sa pouziva na klasifikiaciu. Proces tejto metédy si mdzeme blizsie vysvetlit pomocou jed-
notlivych krokov [21]:

1. Vyberieme K nahodnych zaznamov z tréningovej sady.
2. Vytvorime rozhodovaci strom z tychto K zaznamov.

3. Pred opakovanim krokov 1 a 2 si zvolime ¢islo N, toto ¢islo predstavuje pocet stromov,
ktoré chceme vytvorit.

4. Najdite predpovede kazdého rozhodovacieho stromu a priradte novy prvok do kate-
goérie, ktord mala najvacsi vyskyt.

Ako priklad si mozme uviest vSetky dostupné recenzie, z ktorych odoberieme n pocet vzo-
riek a pre kazdu vzorku sa vytvori vlastny rozhodovaci strom. Kazdy rozhodovaci strom
vygeneruje vystup, ako je zndzornené na obrazku 4.2. Findlne zaradenie recenzie sa urci
podla triedy, ktord sa najcastejsie vyskytovala vo vystupoch jednotlivych stromov. Na ob-
razku 4.2 moézeme vidief, ze vicsina rozhodovacich stromov urcuje recenziu ako pozitivnu,
takze recenzia sa zaradi do triedy s pozitivnymi recenziami.

D S P

trom-1 Strom-2 PR trom-n

P\ N e\ T2

/\ /\ ANV VANV ANVANE/AN /\ /\ A VA

& & s & 8

Trieda-A Trieda-B Trieda-A

l ——— J

majoritne hlasovanie

s

cielova trieda

L J

Obr. 4.2: Ukazuje proces zaradenia recenzie do cielovej triedy, prevzaté a upravné z [19]

4.2.4 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) je algoritmus strojového ucenia s uéitelom, ktory je v
zékladnej podobe urceni na binarnu klasifikidciu. Snazi sa najst optimalnu hranicu, znamu
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pod nazvom nadrovina, medzi réznymi triedami. V zakladnej podobe sa tato metdda snazi
néjst ¢iaru, ktord maximalizuje oddelenie medzi dvomi triedami v dvojrozmernom priestore,
znézornené na obrazku 4.3. Takze vo vseobecnosti je cielom tejto metédy najst nadrovinu,
ktora maximalizuje oddelenie medzi jednotlivymi triedami v n rozmernom priestore. Body
s minimalnou vzdialenostou k nadrovine, najblizsie body, sa nazyvaji podporné vektory
(support vectors). Tieto podporné vektory si na obrazku 4.3 zvyraznené [6].

xz A

-
>

X1

Obr. 4.3: Zobrazuje SVM v dvojrozmernom priestore s dvoma triedami, prevzané z [0]

Vo vysie uvedenom pripade st vstupné data linearne separovatelne. Problémy klasifiké-
cie v redlnom svete vSak zvycajne nemozno vyriesit linedrnym oddelenim. Tento pripad je
znazorneny na lavej strane obrazka 4.4. SVM poskytuje rieSenie tohto problému pomocou
transformacie do iného, potencidlne vysokodimenzionalneho priestoru. Nésledne pretrans-
formované data moézu byt v novom priestore linearne oddelitelné, ako mozeme vidiet na
pravej strane obrazka 4.4 [25].
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Obr. 4.4: Zobrazuje princip transformécie dat do vyssej dimenzie, prevzané z [25]

Viactriedna klasikacia pomocou SVM

Vo svojom zékladnom type SVM nepodporuje viactriednu klasifikaciu, podporuje iba bi-
narnu klasifikaciu, ¢ize rozdelenie vstupnych dat do dvoch tried. Pre viactriednu klasifikaciu
sa pouziva princip rozdelenia problému viacnasobnej klasifikdcie na viaceré binarne klasi-
fikacné problémy. Medzi popularne metédy, ktoré sa pouzivaju na viactriednu klasifikdciu
pomocou SVM patria [6]:

¢ One vs one tato metdda vyuziva m(";l) binarnych klasifikdtorov, kde m predstavuje

pocet tried. Kazdy vytvoreny klasifikator sa snazi najst nadrovinu, ktora oddeluje
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kazdé dve triedy, pricom zanedbava body dalsich tried. Cielova trieda sa uréi pomocou
vacsinového hlasovania.

¢ One vs all v tejto metdde sa snazime najst nadrovinu na oddelenie tried, vyuzivame
nato m bindrnych klasifikdtorv, kde m je pocet tried. To znamend, Ze odliSujeme
jednu triedu od ostatnych. Mame dve skupiny, v tej prvej st body prave jednej triedy,
pricom v tej druhej st vsSetky ostatné body. Tato metdéda vyzaduje, aby kazdy mo-
del predpovedal skére v triede. Index triedy s najvacsim skore sa potom pouzije na
predpovedanie triedy.

Na obrazku 4.5 mézeme vidiet aplikdciu tychto dvoch metdd pri klasifikdcii do troch tried.
Na lavej strane je zobrazend One vs one metdda, pri ktorej potrebujeme nédjst nadrovinu na
oddelenie kazdych dvoch tried, pricom zanedbavame body tretej triedy. Napriklad zeleno-
modra ¢iara sa snazi maximalizovat oddelenie iba medzi zelenymi a modrymi bodmi, vébec
neberie do uvahy ¢ervené body. Prava strana obrazka 4.5 zase ukdzuje metédu One vs all,
pri ktorej potrebujeme nadrovinu na oddelenie jednej triedy a vsetkych ostatnych. Napri-
klad modra ¢iara sa snazi maximalizovat vzdialenost medzi modrymi bodmi a vSetkymi
ostatnymi bodmi naraz.

Y
Y

Obr. 4.5: Zobrazuje porovnanie viactriednej klasifikacie s troma triedami medzi metédou
One vs one (na lavej strane) a One vs all (na pravej strane), prevzané a upravené z [6]
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Kapitola 5

Navrh a implementacia

Jednou z loh tejto bakalarskej prace bolo vytvorenie experimentalnej aplikdcie pomocou
ktorej bude mozné nad vybranou datovou sadou vykonavat predspracovanie textovych dat
a nasledne aplikovat vybranu klasifikacni metdodu nad tymito datami. Konkrétnejsie sa
jedné o klasifikdciu zéakaznickych recenzii. V tejto kapitole budi predstavené jednotlivé
kroky vyvoja aplikécie.

5.1 Specifikicia poziadaviek

Vysledna aplikacia by mala obsahovat moznost pridat rézne datové sady, ktoré st vo vhod-
nej podobe. Tieto datové sady musia pozostavat z anotovanych textovych dat s priradenou
cielovou triedou, aby bolo mozné vykonat trénovanie jednotlivych klasifikatorov.

Rovnako by aplikdcia mala zahinat vyber metéd predspracovania textovych dat, aby
uzivatel mohol urcit, ktoré metédy predspracovania chce zahrnit v rdmci svojho experi-
mentu. Takito predspracovanii datovu sadu je vhodné ulozit pre budiice pouzivanie, pretoze
pri rozsiahlych datovych sadéch je proces predspracovania textovych dat ¢asovo nérocny.

7 dovodu, ze kazda klasifikacna metdéda dosahuje najlepsie vysledky na inom druh dat,
je vhodné uzivatelovi poskytnit moznost vyberu klasifika¢néj metédy spolu s nastavenim
niektorych parametrov. Trénovanie klasifikatorov je vic¢sinou u rozsiahlejsich datovych sad
¢asovo narocné, z toho dévodu je vhodné vytrénovany klasifikator ulozit.

Za ucelom porovnania klasifikatorov je potrebné vyhodnotit tspesnost vybranej klasifi-
kacnej metddy pri vyuziti metdéd predspracovania textu, a to z hladiska presnosti a casovej
naro¢nosti. Ako posledné poziadavka na vysledni aplikdciu je moznost vyskasat vytvoreny
klasifikator uzivatelom prostrednictvom vlastného textu.

5.2 Pouzité technologie

Vysledna aplikdcia bola implementovana v jazyku Python pomocou kniznic a nastrojov,
ktoré budi v tejto sekcii predstavené. Python je interpretovany programovaci jazyk, ktory
podporuje niekolko programovacich paradigiem vratane objektovo orientovaného programo-
vania a funkcionalneho programovania. Hlavnym dévodom vyberu tohto programovacieho
jazyka je skutocCnost, ze obsahuje mnozstvo kniznic pre jednoducht pracu s rozsiahlymi
datami a moznost ich vizualizicie, r6zne kniznice pre algoritmy strojového ucenia a taktiez
podporuje framework Qt, ktory slizi na vytvorenie grafického uzivatelského rozhrania.

22



Pandas'

Je voIne dostupné kniznica jazyka Python, ktora je urcenad hlavne pre jednoduchi pracu
s datami. Tato kniznica poskytuje rozne datové struktiry a operacie na manipulaciu s
datami, ako napriklad agregovanie alebo transformovanie. Velkou vyhodou je, Ze umoznuje
nacitat data z réznych typov suborov.

NLTK*

Je skratka pre Natural Language Toolkit jedna sa o volne dostupniu kniznicu jazyka Python,
ktora poskytuje nastroje pre spracovanie prirodzeného jazyka a textu. Poskytuje lahko pou-
ziteIné rozhranie pre viac ako 50 korpusov a lexikalnych zdrojov, ako je napriklad WordNet.
Ttato kniznicu je mozné vyuzit napriklad pri tokenizacii, stematizacii, odstranovani stopslov
a mnoho dalsich.

Scikit-learn (Sklearn)’

Patri medzi jednu z najuzitocnejsich kniznic pre algoritmy strojového ucenia v jazyku Pyt-
hon. Tato kniznica, ktord je z velkej ¢asti napisana v Pythone a postavend na moduloch
NumPy, SciPy a Matplotlib je volne dostupnd pod licenciou BSD.

Poskytuje vyber uc¢innych néastrojov pre strojové ucenie vratane klasifikicie, regresie,
zhlukovania, redukcie rozmerov, predspracovanie dat, rézne sposoby rozdelenia dat a vali-
déciu vysledkov.

Matplotlib*

Je komplexnd kniznica jazyka Python, ktora sltzi na vytvaranie statickych, animovanych
a interaktivnych vizualizécii. Jednou z vyhod je, Ze poskytuje objektovo orientované API
prostrednictvom ktorej je mozné vkladanie grafov do samotnej aplikacie.

Seaborn®

Je vizualiza¢na kniznica pre grafické vykreslovanie v jazyku Python. Poskytuje rozhranie na
vysokej irovni pre kreslenie atraktivnej a informativnej Statistickej grafiky. Tato kniznica je
postavend nad kniznicou Matplotlib a je tiez tzko spéatd s datovymi strukttrami v kniznici
Pandas.

PyQt5°

PyQt je kniznica, ktora umoznouje pouzivat framework @t. Samotné @t je napisané v
jazyku C++, sluzi pre vyvoj aplikacii na vsetkych podporovanych platformach vratane iOS
a Android. Pri pouzivani tohto frameworku v jazyku Pyton mdZeme vytvarat aplikdcie
ovela rychlejsSie bez toho, aby sme obetovali rychlost C++.

"https://pandas.pydata.org/
*https://www.nltk.org/
3https://scikit-learn.org/stable/
‘https://matplotlib.org/
https://seaborn.pydata.org/
Shttps://pypi.org/project/PyQt5/
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Qt Designer

Je nastroj @t na navrhovanie a vytvaranie grafikého pouzivatelského rozhrania. Vystupom
tohto nastroja je subor s priponou .ui, jednd sa o Specialny XML format.

5.3 Implementacia

5.3.1 Pridanie datovej sady

Ako prvé je potrebné, aby si uzivatel zvolil datovi sadu, ktora bude nasledne pouzita na
trénovanie a testovanie vytvoreného klasifikatoru. Uzivatel ma na vyber z troch dostupnych
datovych sad, ktoré s blizsie popisane v kapitole 6.

Uzivatel ma taktiez moznost pridat vlastnd datovi sadu pomocou vyplnenia formuléra.
Formular obsahuje samotny stibor a informécie o datovej sade ako nazov datovej sady, nazov
stlpca pre recenziu a takisto ndzov stipca pre hodnotenie. Pocas spracovania tychto idajov
ako prvé dochadza ku kontrole, ¢i boli zadané vsetky potrebne tidaje. Nasledne dochadza
ku kontrole, ¢i sa jednd o podporovany typ stboru, ako je csv a json. Taktiez dochidza
ku kontrole existencie zadanych stipcov pomocou metédy columns z kniznice Pandas.

Pokial st vsetky idaje spravne, vytvori sa instancia triedy Dataset a néasledne sa ulozi
do databézy.

5.3.2 Predspracovanie dat

V dalSsom kroku si uzivatel vyberie, ktoré metédy predspracovania textovych dat chce po-
uzit. Nasledne sa vytvori inStancia triedy Preprocessing a skontroluje sa, ¢i ndhodou uz
neexistuju takto predspracované data. Pokial takto predspracované déate este neexistuju,
dochadza k spusteniu predspracovania dat.

Na zaciatku sa nacita vybrand datova sada pomocou metédy z kniznice Pandas, na
zéklade typu siboru bud read_csv alebo read_json. Po nacitani datovej sady dochadza k
vykonaniu jednotlivych metéd predspracovania. Pocas metédy odstranenia Sumu dochadza
k odstraneniu HTML znaciek, interpunkénych znamienok, ¢isel a napokon k prevedeniu
textu na malé pismenda. Na odstranenie stopslov bol pouzity upraveny zoznam stopslov z
kniznice NLTK, z tohto zoznamu boli odstranené najmé slova so zaporom, ako napriklad
not alebo don’t, ktoré by mohli ovplyvnit klasifikaciu recenzii. V ramci metéd na hladanie
korena slov mé uzivatel na vyber zo stematiza¢nych algoritmov z kniznice NLTK, ako je
PorterStemmer a SnowballStemmer a takisto algoritmus WordNetLematizer na hladanie
korena slova pomocou metédy lematizacie. Na zaver sa takto predspracované data ulozia
pomocou datovej serializacie pickle.

5.3.3 Pouzitie klasifikacnej metody

Uzivatel ma na vyber zo Styroch klasifika¢nych metdd, a to Naivny Bayesom klasifikator,
KNN, Random Forest a SVM, ktoré boli predstavené v kapitole 4. Po vybrani klasifikacnej
metédy uzivatel zada potrebné parametre k prislusnej klasifika¢nej metéde a vytvori sa
instancia triedy Classifier. Ako prvé sa skontroluje, ¢i uz neexistuje vytvoreny klasifikator
k prislusnej datovej sade so zadanymi parametrami. Ak este takyto klasifikdtor neexistuje,
zahdji sa proces trénovania a testovania klasfikatora.

Pred samotnym trénovanim a naslednym testovanim vybraného klasifikatora sa vytvori
instancia triedy CountVectorizer z kniznice sklearn a pomocou metddy transform_fit
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sa prevedu predspracované data do vektorovej podoby. Nasledne sa rozdeli predspracovana
datova sada na trénovaciu a testovaciu ¢ast pomocou funkcie train_test_split z kniznice
sklearn. Jednotlivé klasifikdtory st trénované pomocou metéd z tried MultinominalNB,
KNeighborsClassifier, RandomForestClassifier a SVC, ktoré st implementované v kniz-
nici sklearn. Testovanie vytvoreného klasifikdtora prebieha na testovacej casti datovej sady
pomocou metédy predict z kniznice sklearn. Na zaver je vyhodnotena presnot daného kla-
sifikatora prostrednictvom funkcie accuracy_score, pre podrobnejsie vyhodnotenie tispes-
nosti sa pouziva matica zdmen pomocou funckie confusion_matrix, obe tieto funkcie po-
chadzaju z kniznice sklearn.

5.3.4 Grafické uzivatelské rozhranie

Grafické uzivatelské rozhranie bolo vytvorené pomocou predstaveného nastroja Qt Designer.
Na obrézku 5.1 je zobrazené grafické uzivatelské rozhranie. Grafické rozhranie pozostava
zo vstupnej a vystupnej Casti. V ramci vstupnej casti pouzivatel vyberie datova sadu, s
ktorou chce pracovat, pripadne pomocou tla¢idla plus pridd vlastni datovi sadu. Dalej
je potrebny vyber metody predspracovania textovych dat a néasledne zvolenie klasifikacnéj
met6dy s nastavenim jednotlivych parametrov. Po stlaceni tlacidla Start uzivatel ¢aka na
vyhodnotenie uspesnosti vybraného klasifikatora, ktoré sa zobrazi na pravej strane, ako
mozeme vidiet na obrazku 5.1. Po vytvoreni vybraného klasifikdtora mé uzivatel moznost
dalsieho vstupu, tym je zadanie vlastnej recenzie na odskusanie klasifikatora. Nasledne po
zadani vlastnej recenzie a stlaceni tlacidla Klasifikovat sa zobrazi cielova skupina danej
recenzie.

Klasifikacia textovych dat ee

Vyber datovej sady Vyhodnotenie modelu
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SVM
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570 3500 Trénovanie 680.09 s
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Obr. 5.1: Grafické uzivatelské rozhranie aplikacie.
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Kapitola 6

Experimenty

Nasledujica kapitola popisuje vysledky experimentov, ktoré boli zhotovené pomocou imple-
mentovanej aplikacie nad vybranymi datovymi sadami. Hlavnym cielom tycho experimentov
je porovnanie klasifika¢nych metéd, ktoré boli spomenuté v kapitole 4 a taktiez zistit ako
vplyva predspracovanie textovych dat na celkovy vysledok klasifikacnych metdd.

Na zaciatku tejto kapitoly si blizsie predstavime vybrané datové sady, na ktorych boli
vybrané klasifikacné metody trénované a nésledne aj otestované. V nasledujicej podkapi-
tole 6.2 sa pozrieme na porovnanie vybranych klasifika¢nych metéd a to z hladiska presnosti
vysledkov a taktiez na zaklade doby stréavenej pri trénovani a testovani . Dalej sa v podkapi-
tole 6.3 blizsie zameriame na to, ako mdze predspracovanie dat ovplyvnit velkost vstupnych
data a vysledky klasifika¢nych metéd. Na zaver tejto kapitoly sa pozrieme na porovnanie
metod hladania zakladu slov.

6.1 Predstavenie datovych sad

V tejto podkapitole si predstavime jednotlivé datové sady pomocou, ktorych boli klasifika-
tory trénované, testované. Tieto datové sady pozostavaju z textovych recenzii, ktoré su z
réznych oblasti a maju priradent cielovt triedu, do ktorej patria, aby bolo mozné pouzit
vybrané klasifikacné metddy.

Filmové recenzie

Prva déatova sada Large Movie Review Dataset' obsahuje filmové recenzie z internetovéj
databdzy IMDb, ktoré si urcené pre binarnu klasifikdciu sentimentu. Tato datova sada
pozostévajica z filmovych recenzii bola vytvorena pocas prace [13]. Jednd sa o vyvazend
datovi sadu obsahujicu 25000 pozitivnych a 25000 negativnych recenzii.

Jednotlivé recenzie su ulozené v dvoch zlozkach, prva obsahuje textové sibory s pozi-
tivnymi recenziami a druha s negativnymi recenziami. Pre jednoduchsie pracovanie s tymto
datasetom bol vytvoreny JSON stubor, ktory obsahuje vsetky recenzie a k nim prislusna
infroméciu, ¢i sa jednd o pozitivnu alebo negativnu recenziu.

!Déatova sada dostupné na: http://ai.stanford.edu/~amaas/data/sentiment/
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Recenzie knih

Tito mensia datova sada Multi-Domain Sentiment Dataset’ pozostava z recenzii roznych
produktov na stranke Amazon, ako napriklad recenzie knih, elektorniky alebo DVD. Pre
tlto pracu boli vybrané prave recenzie knih, ktoré pozostavaju z 5 500 vyvazenych zdznamov
zékaznickych recenzii. Na rozdiel od prvej datovej sady, tieto recenzie nie su iba binarne ale
obsahuji hodnotenie pomocou hviezdic¢iek (1-5), hodnotenia s troma hviezdickami v tejto
datovej sade chybaju. To znamend, ze s vhodné pre viactriednu klasifikdciu setimentu so
Styrmi cielovymi triedami.

Rovnako ako prva datova sadu, bolo potrebné aj tito datova sadu previest do vhod-
nejsej formy, aby sa s niou dalo rychlejsie pracovat.

Recenzie aplikacii

Poslednd pouzitd datova sada Dating Apps Reviews® je vyrazne rozsiahlejsia ako predché-
dzajice dve a obsahuje az 527 000 recenzii od zdkaznikov pouzivajicich aplikacie urc¢ené na
hladanie budiiceho partnera. Taktiez tato datova sada je urcend na viactriednu klasifikdciu
sentimentu s piatimi cielovymi triedami (1-5 hviezdic¢iek). Pre tuto pracu bolo z rozsiahlej
datovej sady ndhodne vybranych 7000 vzoriek z kazdej triedy.

Tato datova sada obsahuje vSetky zdkaznicke recenzie spolu s cielovou triedou v jednom
stbore csv, takze nie je potrebné ju specidlne spracovavat, ako to bolo v pripade predcha-
dzajuicich datovych sad.

6.2 Porovnanie klasifikacnych metéd

Jednym zo zdkladnych experimentov tejto prace je porovnanie jednotlivych klasifika¢nych
metdd, ktoré boli vysvetlené v teoretickej Casti. Validacia vysledkov prebiehala pomocou
hold—out metdédy. Tato metéda je zalozend na rozdeleni vstupnych dét na trénovaciu a
testovaciu sadu. Jednotlivé datové sady, ktoré boli pouzité v tejto praci st rozdelené v
pomere 80/20, kde 80 % dat je pouzitych na trénovanie vybraného klasifikaéného modelu a
zvysnych 20 % je urcenych na testovanie vytvoreného klasifikacného modelu.

U jednotlivych klasifikdtorov boli parametre nastavené na hodnoty, s ktorymi dany
klasifikdtor vykazoval najlepsie vysledky pre vybrani détovi sadu (vid Priloha A). Najdenie
najvhodnejsieho nastavenia parametrov prebichalo opakovanym trénovanim a testovanim
modelov s rozdielnym nastavenim parametrov. Pocas tohto experimentu neboli na vstupné
data pouzité ziadne metody predspracovania textovych dat.

6.2.1 Presnost

Prva cast tohto experimentu je zamerand na porovnanie vybranych klasifika¢nych metdéd
z hladiska presnosti, to znamena do akej miery st vytvorené klasifikdtory schopné zaradit
vstupné déata do cielovej triedy.

Vysledky z testovania presnoti jednotlivych klasifika¢nych metéd, ktoré boli aplikované
na vybrané datové sady su zobrazné v tabulke 6.1. U prvej datovej sady, ktord bola urcena
na bindrnu klasifikdciu zakaznickych recenzii filmov, vybrané klasifikacné metédy dosaho-
vali najlepsie vysledky. Z tabulky 6.1 je vidiet, Ze metéda Support Vector Machines (SVM)

?Déatova sada dostupnd na: https://www.cs.jhu.edu/~mdredze/datasets/sentiment/
3Dé4tova sada dostupnd na: https://www.kaggle.com/datasets/sidharthkriplani/datingappreviews
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Naive Random
Bayes KNN Forest SVM

85.7% | 74.9% | 85.6% | 89.0%

Filmové recenzie
(1. datova sada)
Recenzie knih
(2. datova sada)
Recenzie aplikacii
(3. datova sada)

56.7% | 45.2% | 52.1% 55.1%

46.5% | 40.8% | 45.9% | 47.6 %

Tabulka 6.1: Klasifikacné metody a ich presnost pri jednotlivych datovych sadéch

dosiahla najlepsi vysledok u tejto prvej datovej sady a to 89.0 %. Maticu zdmen tohto kla-
sifikatora ktory dosiahol najlepsie vysledky moézeme vidiet na obrazku 6.1. Naivny Bayesov
klasifikator dosiahol druhé najlepsie vysledky s tispesnostou 85.7 %, ¢im zaostdva priblizne o
3% za metédou SVM. Skoro podobné vysledky dosiahla metéda Random Forest s tispesnos-
tou 85.6 % ¢im zaostdvala iba o desatinu percenta za druhou zmienenou metédou. Metdda
KNN dosiahla vyrazne horsie vysledky ako predchadzajice metédy u tejto datovej sady a
to 74.9 % tspesnost, ¢o predstavuje rozdiel az necelych 15 % oproti metéde SVM.
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Obr. 6.1: Matica zdmen klasifikitora SVM, ktory dosiahol najlepsie vysledky a to 89.0 %
pri prvnej datovej sade

Druhé datova sada urcend na viactriednu klasifikdciu so Styrmi triedami dosiahla vy-
razne odlisné vysledky, ¢o moze byt spésobené dvojndsobnym poctom tried. Rovnako aj u
tejto datovej sady dosiahli najlepsie vysledky Naivny Bayesov klasifikator a metéda SVM
avsak v tomto pripade Naivny Bayesov klasifikdtor dosiahol lepSie vysledky s tspesnostou
56.7 % oproti SVM, ktoré dosiahlo 55.1 %. Metéda Random Forest s tUspesnostou 52.1 %
zaostavala za metédou SVM o 3%. Aj u tejto ddtovej sady dosiahla metéda KNN s tispes-
nostou 45.2 % najhorsie vysledky.

U vybranych klasifika¢nych metdd poslednad datova sada dosiahla najhorsie vysledky,
toto moze byt sposobené prave tym, ze sa jednalo o viactriednu klasifikaciu, kde islo o
klasifikaciu az do piatich tried. U téjto datovej sady metéda SVM znova dosiahla najlepsie
vysledky a to 47.6 % tspesnost. Ostatné metddy zaostéavaju iba o priblizne 2 % s vynimkou
metody KNN, ktora aj u tejto datovej sady dosiahla najhorsiu usSpesnost 40.8 %.
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U téjto datovej sady sa blizsie pozrieme na vysledky vybranych metéd z dévodu ze ich
vysledky nedosiahli ani nadpolovi¢ni spesnost. Na obrazku 6.2 si zobrazené matice zamen
klasifikatorov, ktoré boli pouzité v tejto praci. Je vidiet, Zze jednotlivé klasifikdtory sa vo
véacsine pripadov trafili do spravnej triedy alebo sa pomylili iba v rozmedzi jednej tiredy.
Vynimkou je vsak metéda KNN, ktora sa pre tito datovi sadu ukazala ako menej vhodna
a nedokazala klasifikovat triedu s troma a Styrmi hviezdickami v takej dobrej miere ako
to dokazali ostatné metédy. Taktiez mézeme vidiet pri jednotlivych maticdch zdmen, ze v
niektorych pripadoch klasifikatory zaradili recenziu do tiplne opac¢nej triedy, ako napriklad
namiesto triedy, ktord obsahuje recenzie s jednou hviezdic¢kou, zaradili tito recenziu prave
do triedy s piatimi hviezdickami. Toto moéze byt sposobené tym, ze z textu recenzie nie
je dostatocne jasné, do ktorej triedy nalezi alebo napriklad kvoéli tomu, ze zdkaznici casto
pouzivaju v recenziach sarkazmus.
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=
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Obr. 6.2: Matice zamen jednotlivych klasifikatorov testovanych na poslednej datovej sade
so zakaznickymi recenziami na aplikacie

6.2.2 Casova narocnost

Druhé cast tohto experimentu sa zaobera porovnanim vybranych klasifikacnych metéd z
hladiska c¢asovej narocnosti na trénovanie a testovanie klasifikdtoru. Pocas tohto experi-
mentu bol nad datovymi sadami kazdy klasifikator 3 krat nezavisle trénovani a testovani.
Tabulka 6.2 popisuje vysledky priemernych hodnét tychto ¢dsov z jednotlivych behov. Tieto
vysledné hodnoty predstavuji iba orientacni casovi naroc¢nost.

Na zéklade vysledkov z tohto experimentu mozeme povedat, ze u zvolenych datovych
sad mala metdéda KNN v ramci trénovanie najnizsiu ¢asovi naroc¢nost, zatial ¢o v ramci tes-
tovania sa umiestinala az na trefom mieste. Najlepsiu ¢asovu naroc¢nost testovania dosiahol
Naivny Bayesov klasifikator.
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Trénovanie Testovanie
Naive Random Naive Random

Bayes KNN Forest SVM Bayes KNN Forest SVM

0.38 0.09 | 1183.74 | 1680.09 | 0.12 | 64.69 8.36 259.00

Filmové recenzie
(1. datova sada)
Recenzie knih

(2. détova sada)
Recenzie aplikacii
(3. datova sada)

0.04 0.01 53.35 67.25 0.02 1.01 0.57 14.01

0.21 0.05 786.84 | 2004.39 | 0.09 | 32.38 7.56 422.76

Tabulka 6.2: Orientacné casova naroc¢nost jednotlivych klasifikaénych metéd v sekundach

7 pohladu casovej néro¢nosti na trénovanie a testovanie klasifikdtoru dosiahla metéda
SVM najhorsie vysledky. Takze na zdklade tohto experimentu moézeme povedat, ze ak
chceme dosiahnut kvalitné vysledky ¢o u vac¢siny vybranych datovych sad tato metdda
SVM dosahuje (viz Tabulka 6.1) musime rétat s vyrazne vac¢siou ¢asovou naro¢nostou na
trénovanie a testovanie. Pokial by bol pre nas dolezité rychlost klasifikacie a taktiez relativne
dobré vysledky je vhodnesie pouzit Naivny Bayesov klasifikdtor.

6.3 Vplyv predspracovania

Dalsf experiment sa zaoberd tym, aky vplyv maji jednotlivé motédy predspracovania, a to
konkretnejsie na velkost vstupnych dat a na presnot klasifika¢nych metéd. V tejto praci
st implementované metédy predspracovania, ako je odstranenie stopslov, hladanie zakladu
slov a Cistenie dat, ktoré zahfna odstranenie Sumu a prevod textu na malé pismena.

6.3.1 Velkost vstupnych dat

V prvej Casti tohto experimentu sa pozrieme na to, ako dokazu metédy predspracovania
ovplyvnif velkost vybranych datovych sad. Pocas tejto prvej casti experimentu bola po-
uzitd metdéda cistenia dat, odstranenie stopslov a na hladanie korena slova bola pouzita
lematizécia.

65.52 .
predspracovanie
60 - nepouzité
foa) BN pouZzité
=
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5 42.82
[14]
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3
\‘:‘-‘u 30
=]
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Filmové recenzie Recenzie knih  Recenzie aplikacii
Datova sada

Obr. 6.3: Graf vplyvu predspracovania na velkost datovej sady
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Na obrazku 6.3 je vidiet, Ze predspracovanie vyrazne znizuje velkost datovej sady, hlavne
u prvej datovej sady, ktora je najrozsiahlejsia. Takato vyrazné redukcia vstupnych dat moze
urychlit celkovy proces klasifikdcie.

6.3.2 Presnost klasifiki¢nych metéd

Dalsia ¢ast tohto experimentu sa zaoberd vplyvom predspracovania na vysledni presnost
vybranych klasifika¢nych metéd u prvej a druhej datovej sady. Pocas tohto experimentu
boli postupne pozorované implementované metdédy predspracovania. Ako prva bola sku-
mana metdda Cistenia dat, ktorda pozostavala z odstranenia Sumu a prevodu textu na malé
pismena. DalSou pozorovanou metédou bolo odstranenie stopslov pomocou upraveného zo-
znamu stopslov. Néasledne bola skiimand metdda hladania slovného zakladu prostrednictvom
lematizacie. Napokon boli odskiisané rézne kombinécie tychto metdd.

Tabulka 6.3 zobrazuje do akej miery vplyvaji jednotlivé metdédy predspracovania tex-
tovych dat u prvej datovej sady na celkovi uspesnost vybranych klasifikaénych metod
vzhladom na ich tspesnost bez vyuzitia metéd predspracovania.

Naive Random

Bayes KNN Forest SVM
bez predspracovania | 85.7% | 74.9% | 85.6% | 89.0%
Cistenie dat 85.7% | 76.1% | 85.5% | 89.1%
odstranenie stopslov | 85.8% | 76.7% | 85.6% | 88.8%
lematizicia 85.5% | 75.4% | 85.5% | 89.0%

Tabulka 6.3: Vplyv predspracovania na presnost vybranych klasifikatorov u prvej datovej
sady, ktora obsahuje filmové recenzie

Na zéklade vysledkov experimentu vykonaného na prvej datovej sade, ktoré s zazna-
menané v tabulke 6.3 m6zeme povedat, ze pouzitie metdd predspracovanie, ako je Cistenie
dat, odstranenie stopslov a lematizacia nemalo skoro ziadny vplyv na presnost jednotlivych
klasifikatorov, dosahuju skoro totozné vysledky. Vynimkou je vSsak metoéda KNN, u ktoré;
pouzitie metdéd predspracovania malo pozitivny vplyv, a to pri vSetkych pouzitych meté-
dach.

Druha datova sada po pouziti metéd predspracovania textovych dat dosiahla zlepSe-
nie vysledkov u viacerych vybranych klasifikacnych metéd (vid tabulka 6.4). Cistenie dat,

Naive KNN Random SVM
Bayes Forest
bez predspracovania | 56.7% | 452% | 521% | 55.1%
Cistenie dat 56.8% | 44.4% 54.3 % 55.8%
odstranenie stopslov | 55.9% | 51.0% | 53.2% | 55.9%
lematizacia 57.0% | 44.1% 54.0% 56.1 %

Tabulka 6.4: Vplyv predspracovania na presnost vybranych klasifikatorov u druhej datovej
sady, ktora obsahuje recenzie knih

ktoré zahina odstranenie Sumu a prevod textu na malé pismend malo pozitivny vplyv na
presnost klasifikacnych metéd s vynimkou KNN metddy, ktorda zaznamenala mierny pokles
presnosti. U metédy Random Forest sa presnost zvysila najviac, a to o 2.2 %. Odstréanenie
stopslov dosiahlo zlepsenie presnoti u vsetkych vybranych klasifikacnych metdd, avsak u
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metody KNN islo o vyrazne zlepsSenie a to az 5.8 %. Lematizacia mala pozitivny vplyv najma
na klasifikacné metédy Random Forest a SVM, naopak na klasifikacnii metédu KNN ne-
bola Gc¢inné. U tejto datovej sady kombinédcia metdéd predspracovania nepriniesla zlepsenie
vysledkov.

Metody predspracovania mali pri prvej datovej sade pozitivny vplyv na klasifikaénu
metodu KNN. Na zaklade toho boli taktiez vysktsané rézne kombinacie metéd predspra-
covania. Vysledky su zobrazené v grafe 6.4. Z tohto grafu je vidiet, ze zvolené kombindacie
metod predspracovania vyrazne zvySili dspesnost tejto metdédy. Ako najlepSia sa ukazala
kombindcia ¢istenia ddt a odstrdnenia stopslov s tuspesnostou 82.5 %, ¢o predstavuje az
7.6-percentné zlepsienie vysledku.
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Obr. 6.4: Vplyv predspracovania na presnost metédy KNN u prvej datovej sady

Pomocou tohto experimentu, ktory bol vykonany na prvej a druhej datovej sade mo-
zeme povedat, ze metddy predspracovania nemaji vyrazny vplyv na presnost Naivného
Bayesovho klasifikatora. U ostatnych klasifika¢nych metdéd vo vécsine pripadov predspra-
covanie textovych dat prinieslo zlepsenie presnosti klasifikacie.

6.4 Vplyv vyberu metédy na hladanie zakladu slov

Posledny experiment sa zaoberd porovnanim metdéd na hladanie zakladu slov, ktoré boli
v tejto praci implementované. Na tento experiment boli vybrané klasifika¢né metédy ako
KNN, Random Forest a SVM. Naivny Bayesov klasifikdtor bol pocas tohto experimentu
vynechany, pretoze nevykazoval vyrazné zlepsenie u vybranych datovych sad po pouziti me-
tody na hladanie korena slov. V rdmci metody stematizacie boli pozorované dva algortimy
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a to PorterStemmer a SnowballStemmer, u metdédy lematizacie bol pouzity WordNetLem-
matizer.

Tabulka 6.5 zobrazuje vplyv vyberu metédy hladania korena slova na celkovi presnost
klasifikacie vykonanej na prvej datovej sade. Na prvy pohlad je zrejmé, ze vyber metody
hladania korena slova nema vyrazny vplyv na presnot klasifikacie. Popritom mézeme zhod-
notit, ze pri klasifikacnej metode KNN, algoritmy stematizacie dosahovali o nieco lepsie
vysledky, nez u klasifika¢nych metéd Random Forest a SVM.

KNN Random SVM

Forest
l(%l(i“t(:}l?gtliemmatizer) 754% 85.5% 89.0 %
?J{f;?tzggfzzmer) 76.2% | 85.5% | 89.1%
S(,gilr:)ljvt;zzjlcSl‘?emmer) 763% | 854% | 83.8%

Tabulka 6.5: Vplyv vyberu metédy hladania zdkladu slov u prvej datovej sady (Filmové
recenzie)

Vysledky experimentu vykonaného na druhej datovej sade, ktoré si zaznamena v ta-
bulke 6.6 dosiahli podobné vysledky ako u prvej datovej sady. Navyse sa u tejto datovej
sady ukézalo, ze presnost klasifika¢nych metdd nie je vyrazne ovplyvnend vyberom metédy
hladania korena slov.

KNN Random SVM

Forest
l(igl(i"tc;?ectliemmatizer) 441% | 54.0% | 56.1%
?iﬁfﬁéﬁmer) 4.1% | 53.0% | 57.0%
dountiien | ssan | st

Tabulka 6.6: Vplyv vyberu metédy hladania zakladu slov u druhej détovej sady (Recenzie
knih)

V ramci tohto experimentu u poslednej ddatovej sady neprinieslo pozorovanie vplyvu
vyberu metédy hladania zédkladu slov ziadne vyrazne zmeny, preto nie je blizsie spomenuté.

Na zaklade vysledkov tohto experimentu mézeme povedat, ze vyber metédy hladania za-
kladu slov nemé vyrazny vplyv na presnot klasifikicie u jednotlivych klasifika¢nych metod.
Obvykle sa rozdiel presnoti klasifikdcie pohyboval v rdmci jedného percenta.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom tejto bakaldrskej prace bolo oboznamit sa s problematikou dolovania textovych dat,
vratane predspracovania tychto dat. Nasledne na vybranej dolovacej iilohe ukézat postup
pocas dolovania z textovych dat. Pre tiuto pracu bola vybrana klasifikacia textovych dat,
konkrétne sa jednalo o zédkaznicke recenzie.

Prva cast prace sa zaobera teoretickym vstupom do problematiky ziskavania znalosti z
dat vo vSeobecnosti. V tejto Casti price je uvedené aj to, z akych krokov pozostava proces
ziskavania znalosti, aké typy zdrojov a dolovacich tiloh pozname. V dalSej casti je pred-
stavené ziskavanie znalosti z textovych dat, vratane metdéd predspracovania textovych dat
a taktiez spOsob reprezentacie textovych dat. Zaver teoretickej casti je venovany klasifi-
kacii textovych dat a jednotlivym klasifikacnym metédam, ako je KNN, Naivny Bayesov
klasifikator, Random Forest a SVM, ktoré boli pri tejto praci pouzité.

Druhé cast tejto prace sa venuje navrhu a implementacii aplikacie, ktora je vyuzita pri
experimentoch. Nésledne st predstavné datové sady, na ktorych boli jednotlivé experimenty
vykonavané. Experimenty boli rozdelené na dve casti, prva c¢ast je uréend na porovnanie
vybranych klasifika¢nych metéd z hladiska presnosti a ¢asovej naroc¢nosti. Druha cast sa
zaobera vplyvom metdd predspracovania na presnost klasifikcie.

Tato pracu by bolo mozné v budiicnosti rozsirit o nové klasifikacné metédy, ktoré su
zalozené na neurénovych sietach. Dalsfm roz$irenim moze byt pridanie viacerych dolovacich
uloh, ako napriklad zhlukovanie textovych déat.
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Priloha A

Nastavenie klasifikacnych metéd

Tabulka A.1 zobrazuje nastavenie jednotlivych metdd, ktoré boli pouzité pri experimentoch
v tejto bakalarskej praci.

Naive KNN Random SVM
Bayes Forest
Max. pocet | Max. pocet | Pocet Max. pocet | Pocet Max. pocet
priznakov priznakov susedov | priznakov stromov | priznakov
Filmové recenzie 4000 4000 1400 3300 1200 3300
(1. datové sada)
Recenzie knih
(0 4300 5300 500 5300 800 5200
(2. datova sada)
Recenzie aplikacil 4600 4600 2900 4300 900 4500
(3. datova sada)

Tabulka A.1: Nastavenie jednotlivych metéd, pocas experimentov
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Priloha B

Obsah prilozeného paméitového
média

Prilozené pamétové médium obsahuje nasledujtce subory a adresare:
e src.zip — adresar obsahujuici zdrojové stbory k aplikacii
e xhomol27.pdf — text bakaldrskej prace
e xhomol27.zip — adresar obsahujuici zdrojové stibory k textovej casti bakaldrskej prace

e README.md — suibor s navodom spustenia aplikacie
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