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1. Uvod

1.1 Preddov

Dolovanie da je smer, ktory sa vposednom c¢ase dtéva jednym
z ngjdolezitejSich ¢innosti ziskavania a vyhl'adavania relevantnych informécii.

Hromadenie velkého mnoZstva da evokuje potrebu ich automatického
spracovania, ¢oho logickym dbésledkom je potreba novych technologii na ziskanie
informécii pre podporu rozhodovania.

V slvislosti srelevantnou oblastou tejto prace sa ¢asto pouzivaju vyrazy:
dolovanie dat, objavovanie znalosti v databaze resp. skratka KDD. Rézne zdroje
vysvetluju tieto pojmy odlisne. Tu budld uvedené niektoré z nich.

Pomerne zrozumitel'ne je dolovanie dét definované v [1] (Simoudis) podlra
ktorého:

Dolovanie dat je proces extrahovania platnych dopredu neznamych,
zrozumite/nych a vyuzite/nych informécii z rozsiahlych databdz a ich wvyuztie pri
zavaznych obchodnych rozhodnutiach.

Trochu iny pohl'ad je v [2] (Mannila) kde autor uvadza Ze:

Objavovanie malosti v databaze sa ¢asto nazyva aj dolovanie dat a definuje Ze
jeho ciefom je objavovanie uZtocnych informéacii z velkych stborov dat. Dalej
zdoraznuje, ze KDD je interaktivny a iterativny proces s niekolkymi krokmi, pricom
dolovanie dét je jeden z nich. Pojmy KDD a dolovanie dé& su v tejto publikécii ¢asto
nevhodne pouzité tak, Ze pdsobia ako ekvivalentné.

Podra [3] (Hedberg) KDD je skratka odvoden& z knowi edge discovery and data
mining, ¢o je dost’ nevhodné.

Pojmovo jasna je definicia podra [4] (Fayyad a kol.), kde sa uvadza, Ze
objavovanie znalosti v databéze je interaktivny a iterativny proces s niekol’kymi krokmi
adolovanie d&t je ¢ast’ou tohto procesu. Samotny proces KDD definuju ako:

Netrivialny proces rozpoznavania platnych, novych (neobvyklych), potenciélne

uzitocnych a jednoznache zrozumite/nych vzorov z dat.
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1.2 Formuléacia ulohy

Klasifikécia a dolovanie z obsahu webovych stranok, z podmnoziny web stranok
firiem zaobergjlcich sa podnikatel’'skymi aktivitami v réznych priemyselnych
odvetviach. Ulohou diplomovej préce je navrhn(t aotestovat’ systém na klasifikéaciu
textov zaloZzeného na vyuziti naivného Bayesovho klasifikdtora Systém musi byt
schopny ziskat’ obsah z dostupnych webovych stranok, vyberat’ zastupcov tried, ktoré
predstavuju zvolené priemyselné odvetvia. Stavy systému predstavuju proces ucenia
aproces testovania. Systém je potom otestovany na podmnoZine slovenskych webovych

stranok a je vyhodnotend presnost’ &tatistickymi metddami.

2. Dolovanie dat

2.1 Typy dat

Déta, z ktorych chceme ziskavat’ nové znalosti mézu mat’ rozmanité formy. Vo
vSeobecnosti ide o numerické asymbolické entity. Numerické atriblty predstavuju
Ciselné Udgje, ciselné vektory, alebo rozmerné polia ¢isel. Definicny obor tychto
reprezentécii predstavuje spojité alebo diskrétne hodnoty.

Symbolické atributy popisuju kvalitativne vlastnosti atribltov (hodnoty atribitu
farba m6zu predstavovat’ frazy cervena, modrd, zelena. Defini¢né obory symbolickych
atribatov mézu vytvarat’ prirodzené usporiadanie (zdkladna skola, stredné skola, vysoka
&ola, ...), ide otzv. ordindlne atribaty alebo v opatnom pripade ide o nominane
atribity.

2.2 Ulohy dolovania dat

Potreba spracovania vel’kého objemu informécii umoznila moznost' vzniku
novym spdsobom prace a manipulécie nad datami. Vznikaju techniky inteligentnej a
automatickej transformécie dat na pouzitel'nd informéciu - data mining (Obr. 1). Data
mining (d’alej len DM) znamena proces ziskavania platnych, doposial’ neznamych a
potenciane pouzitelnych informécii z databaz.

Medzi hlavné ulohy DM patria:
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Popisné dolovanie v datach alebo zovSeobeciiovanie, ¢o predstavuje
popis skupiny ngjdenych pribuznych objektov
Prediktivne dolovanie v datach predstavuje kontrolované ucenie,
vysledkom ktorého je model pre:

klasifikaciu — ak je atribit symbolicky

predikciu — ak je atribat numericky

Tieto modely sa pouZiju na urcenie vlastnosti novych objektov.

Na DM je obycajne kladenych niekol’ko poZiadaviek (niektoré moézu byt aj

protichodné):

schopnost’ narabat’ s réznymi typmi déat (relatné, docasné, transakene,
priestorové,...), jedna technika nem6Zze byt z toho dévodu pouZitel'na na
rézne typy dat

efektivnost’ a pouZitel’'nost’ algoritmu, ktory by mal byt dostatocne
efektivny a mal by byt schopny pracovat’ na r6znych typoch databaz
(algoritmus s exponencidlnou zloZitost'ou nie je mozné pouZit)
pouZite’nost a vyrazovost’ ziskanych dat, ktoré musia dostatocne
popisovat’ databdzu a musia byt’ pouzitel'né pre d'alSiu précu

vyrazovost’ poziadaviek avysledkov, ktoré predstavuju rézne znalosti
aje potrebné ich aj rézne interpretovat’.

ochrana sikromia a bezpecnost' dat popisuje, ktoré ¢asti databazy by
mali byt pre ktorého pouzivatela skryté ac¢o sme schopny danou
technikou z databézy ziskat’

Delenie DM mozno urobit’ podl'a r6znych kategorii:

1. typ databazy nad akou pracujem

2. typ znalosti aky sa snaZzime ziskat' (asociativne pravidla,
zhlukovanie, klasifikéacia, vyvoj,...)

3. akym spdsobom sa snazim ziskat' znalosti (autonémne, détovo
riadené, riadené dotazmi, interaktivne, ...)

Vysledkom DM by mali byt nové poznatky a znalosti, ktoré sme nadobudli zo

spracovania. Hierarchicky ¢innost DM zobrazuje aj obrazok Obr. 2.1.1.
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Objem

Data -
]

“, Informacie / -

Cimnost Hodnota

Obr. 2.1.1: Hierarchia vydednych dat DM

2.3 Metody dolovania dat

Déata nad ktorymi DM vykonava ¢innosti st rzneho typu. Nie na vetky typy je
moZné pouZit’ rovnaké metddy spracovania. Podstatnou tlohou pri DM je potrebné mat’
jasny ciel’, ktory chceme pomocou DM dosiahnut’ a na ktorého splnenie mdzeme pouZzit’
viac metdd. Z toho vyplyva potreba poznat’ ich hlavné vyhody a mat’ moznost’ porovnat’
ich vysledky.

Prediktivne modelovanie predstavuje postup hradania najpravdepodobnejsej
hodnoty vystupu na zé&klade zndamej mnoziny vstupnych hodnét. Elementarnym
prikladom prediktivneho modelovania je napr. hodnotenie rizika Gveru v bankovnictve,
kedy banka sustred’uje zaznamy o vetkych svojich minulych klientoch. Po vytvoreni
modelu popisujlceho hodnotenie klienta (vystup) na zaklade informacii o nom (vstupné
data), je mozné ohodnocovat’ rizik& novych, prichédzajucich klientov. PouZivanymi
technikami pre prediktivne modelovanie si rézne typy regresie, neurénové siete
arozhodovacie stromy.

Klasfikacia

Formalna definicia klasifikécie sa vyjadruje pomocou mnoZiny objektov atried.
Nech je dana mnozina O objektov 0 = (04, 0y, ..., 04) kde 0; sli zndme hodnoty atribitov
A, 1<= i <= d relevantnych vzhladom na klasifikéciu, atiez triedac;, 1 C= {c, ...,
Cn}. Prislusnost’ k triede je spravidla vyjadrend hodnotou tzv. ciel'ového atribitu. Nech
D je zé&kladny subor objektov, ktoré je potrebné klasifikovat'. Pre kazdy z objektov v D
sl zname hodnoty atribltov A;, 1<= i <= d, de prislusnost’ k triede je zndma u objektov
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z tzv. trénovacej mnoziny Ol D. Hodnota triedy nie je znama u objektov zD \ O
(prakticky je zndma & utestovacej] mnoziny aby sme mohli porovna’ vysledky
testovania).

Klasifikéator je potom funkciaK, K: D ® C.

Regresia

Je &tandardnd &tatisticka metdda schopna popisovat’ stupen doleZitosti vstupnych
premennych na vystup. Mé& prepracovany odhad chyb modelu amoznosti hadat’
zévislosti na kombinacii vstupnych premennych. Linedrna regresia modeluje cielovy
atribat Y (vystup) ako lineérnu funkciu inych, znamych atribitov X (vstup), cize

Y=a+bX

pricom regresné koeficienty je a,bje mozné ur¢it napriklad pomocou metody
najmensich  &vorcov, ktord& minimalizuje chybu medzi skutocnymi datami
aaproxima¢nou priamkou. PouZitie regresie je limitované pracnos’ou acéasovou

néro¢nost’ou vyvoja zlozitejSich modelov.

2.4 Nastroje dolovania dat

Neuronové siete
Predstavuju nova modernu techniku prediktivneho modelovania, s velkou
variabilitou moznych modelov a jednoduchosti modifikécie navrhu. Hradanie
parametrov modelu je zaloZené na flexibilnom systéme vnorenych funkcii, na druhej
strane v8ak nemé zrozumitel’nd interpretéciu.
Rozhodovacie stromy
Patria medzi najpopuléarnejSiu formu reprezentécie klasifikétorov. Rozhodovacie
stromy predstavuje graf typu strom s vlastnostami:
medzil'ahly uzol reprezentuje vybrany atribut
listovy uzol reprezentuje triedu
hrana reprezentuje vysledok testu na atribat, alebo skupinu
z nadradeného uzla
Rozhodovaci strom sa generuje na zéklade objektov trénovacej mnoziny. Nové
objekty potom prechadzaju tymto stromom apodla listového uzla sa zaradzuju do
prislusnych tried (klasifikécia).
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Bayesovska klasifikacia

Bayesove klasifikédtory si $atistické klasifikatory, ktoré predikuju
pravdepodobnosti, s ktorymi dany priklad patri do najpravdepodobnejSej triedy. Pritom
bert do Uvahy podmienené pravdepodobnosti jednotlivych hodn6t atribitov pre triedy
do ktorych sa priklad klasifikuje.

Bayesovska teoréma ukazuje ako je mozné tato podmienent pravdepodobnos’
urcit’:

P(H | X) = P(XI|DI(—I)z.)P(H)

Nech X je objekt (povedzme s vlastnos'ami cerveny a gul'aty) s nezndmym
zaradenim do triedy C (typ ovocia). H je hypotéza, Ze X patri do triedy ¢ (jablkd).
Ciel'om Kklasifikéacie Bayesovym klasifikétorom je vlastne uréit’ podmienent
pravdepodobnost’ P(H|X), t.j. v spomenutom pripade pravdepodobnost’ toho, Ze gul'aty
acerveny objekt je jablko. Ide o tzv. aposteriornu pravdepodobnost’ H za podmienky X.
Narozdiel od tejto pravdepodobnosti je P(H) apriérna pravdepodobnost’ H.

V uvedenom priklade ide o pravdepodobnost’ toho, Ze néS objekt z databézy je jablko,
edte predtym ako zistime, Ze je gul'aty a cerveny. Na uréenie aposteriornej
pravdepodobnosti P(H|X) je potrebnych viac informécii (tzv. background knowledge)
nez na urcenie apriornej pravdepodobnosti P(X).

Podobne P(X|H) je aposteriorna pravdepodobnost’ X za podmienky H, ¢o
predstavuje z prikladu, Ze ak dany objekt je jablko, nakol’ko je pravdepodobng, Ze je
guraté acervené. P(X) je apridrna pravdepodobnost’ toho, Ze objekt z danej databazy je

cerveny agulaty.

2.5 Naivny Bayesovy klasifikator

Téma diplomove] prace sa zaobera vyuzZitim bayesovského klasifikétora na
klasifikéciu textov extrahovanych z web stranok. Preto je potrebné sa bliZSie oboznamit’
stouto problematikou apokusit sa ¢o najlepSie zhodnotit' kvality tohto druhu
klasifikécie ajej nasadenia v danom prostredi. Ako uZz bolo spomenuté bayesovska
klasifikéacia je vychédza z predpokladu, Ze efekt, ktory ma hodnota kazdého atribdtu na
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danu triedu, nie je ovplyvneny hodnotami ostatnych atribltov. Implementécia tohto
klasifikétora je pouZita g v programe k tejto praci.

Nech je dand mnoZina objektov O, 0 = (04, 0y, ..., 04). Pre kazdy objekt o su
zndme hodnoty atribltov A, 1<= i <= d relevantnych vzhl'adom na na klasifikéciu, ako
g triedacj, ¢ C={cy, ..., Ci}. Nezndmy priklad X = (X, ..., Xg) bude klasifikovany do
triedy ci s ngjvasSou aposteriornou pravdepodobnostou P(GX)>P(g|X) 1< j <n,i #].

P(X | ci).P(ci)

Kedze P(ci|X) = P(X)

aP(X) je kondtantna pre v3etky triedy ci,

saci ngst maximanu hodnotu vyrazu P(X|c).P(c) spomedzi vSetkych tried ci.
Pravdepodobnost’ zaradenia 'ubovolného objektu do triedy ci je P(c) = N'o / No, kde N
je pocet vSetkych prikladov z trénovacej mnoziny O aN', je pocet tych prikladov z O,
ktoré patria do triedy c;.
Ostava teda urcit’ pravdepodobnosti P(X|ci). Tieto pri predpoklade nezavislosti
jednotlivych atribitov A mozno vypogitat’ nasledovne:
4 S .
pre kategorické atribity P(X |c,) = O P(x, |c,) kde P(xJc) = N"*/N,, pricom Ny, je
k=1
pocet tych prikladov z O, ktoré patria do triedy ¢ aN'*, je pocet tych z nich, pre ktoré
hodnota atribltu Ax = X«

2.6 Dolovanie z webu

Informécie dostupné na Internete, predstavuju rbézne typy textovych
a netextovych suborov, z ktorych je mozné ziskavat’ déta.

Dolovanie zwebu je pouZzitie technik dolovania v détach scie’om extrahovat’
aobjavit’ nové informéacie z dokumentov a duzieb, ktoré poskytuje siet’ Internet.

Srastom pocétu webovych stranok asluzieb priamo klesa UspeSnost’ hradania
relevantnych informacii. Po¢et dostupnych web stranok v sicasnosti predstavuje 11,5
mld., o je podla SearchEngineWatch.com® len &ast’ celého objemu Internetu. Zvysok
tvori tzv. Deep Web, ktory predstavuje:

obsah databaz dostupnych na web strankach — databazy obsahuju

informécie uloZené v taburkéch vytvorenych pomocou technolégii ako

! http://searchenginewatch.com
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Access, Oracle, SQL Server aDB2, ktoré si dostupné len cez dotazy
(queries). Tento spdsob sa odliduje od fixnych (statickych) web strénok,
ktorych obsah sa nemeni.

netextové stbory — multimedidlne, grafické, software, a dokumenty vo
formétoch ako PDF?

Celkovy objem Deep Web podra odhadov presahuje az 500 — ndsobok objemu
statického webu.

Internetové vyhl'adavace, ktoré prechédzaju web stranky s cie’om indexovat’ ¢o
najviac dostupnych stranok adokumentov, si schopné spracovat’ len tie ku ktorym
smeruju odkazy (hyperlinky3).

Dolovanie z webu pouZiva niekolko typov dat, s ktorymi mézeme pristupovat’ k
objavovaniu znalosti:

Obsah — spravidla text, v poslednom case g grafika

Struktira — organizacia obsahu pomocou HTML* alebo XML tagov®,
analyza hyperlinkov

PouZivanie — informécie o pristupoch a cestéch uzivatel'ov po webe
Profily név&tevnikov — demografické Udaje, registracné Uudaje,
nastavenia

Diplomova préca sa snazi vyuzivat prave prvy typ dét ziskatelnych z web
stranok. Nakolko je ziskany obsah reprezentovany ako dokument, v dolovaniu sa
k tomu gj takto pristupuje a je mozné pouZit’ vietky néstroje dolovania v dokumentoch.

Profily nav&tevnikov a sledovanie ich zaujmov sa vo v&Sej miere vyuZivaju na
komerénych strédnkach virtudlnych obchodov, poZi¢ovni acielenych reklamnych
portalov scielom poskytovat' ndvstevnikom dynamicky obsah zodpovedajci okruhu
ich zaujmov, pre ktory dany portél ¢asto navstevu;ju.

2 Portable Document Format — od firmy Adobe

3 odkazy v rémci dokumentu alebo externé odkazy nainé web stranky

* HTML — Hypertext Markup Language, jazyk natvorbu webovych stranok

®> XML — Extensible Markup Language, rozSirenie HTML na uchovévanie obsahu a dokumentov
® znatka, v ramci HTML alebo XML dokumentu na formétovanie obsahu
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Rozdelenie uloh dolovania z webu predstavuje niekolko samostatnych ¢innosti
v zavislosti od potreby typu vstupnych dét nad’alSie spracovanie. Obr. 2.4.1 predstavuje

v slicasnosti najpouzivanejSie ulohy v dolovani z webu.

Colovanie Z
wabl )

Dolovanie 20
Strukblry webi

Colovanie 2
poUzivania webi

Crolowanie 2
obsahu webl

. Sledovania =ndsoh )
Dolovarie z obsahu | bolovanie 2 vwysledkow vieobecriych _ Er_lspgso Ovanie 5a
web stranok wyhladévaria pristLpowych vzarow individualrym pristupom

Obr. 2.4.1: Taxonémia Uloh dolovania z webu

2.7 Dolovanie z ohsahu webu

Dolovanie z obsahu webu predstavuje komplexnd Ulohu kazdého systému,
ktorého c¢innostou je spracovanie extrahovanych dat zweb stranok. T&o Uloha
predstavuje stbor cinnosti, ktoré je potrebné vykonat pred samotnym ziskavanim
relevantného obsahu web stranky.

Web stranky obsahuju déta vo forme textu, obrézkov, audio avideo zaznamov,
a hyperlinkov. Z hradiska &ruktirovanosti, dolovanie z obsahu mdzZe predstavovat’:

nestruktirovany text (Cisty text)

semi — &trukturovany text (HTML)

&rukturovane déta (XML, DB)

Kazd4 web strdnka zobrazovana v prehliadati obsahuje niekolko druhov
informécii, ktoré spolu tvoria jeden celok. HTML kod ktory sa prendsa zéarovein
srelevantnym obsahom, formétuje rozmiestnenie astyly textov, upravuje celkovy
konecny vzhlad strénky tak ako sa ma zobrazit' koncovému pouZzivatel'ovi. Okrem

HTML spoziadavkami manipulécie obsahu na strane klienta, a s potlacenim nevyhod
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tzv. off-line protokolu HTTP" vznikli nové technolégie, ktoré boli postupne
implementované do internetovych prehliadacov a umoznili interaktivne predkladat’ nové
moznosti webovych sluzieb. Patri tu JavaScript aCSS, ktoré spolu sHTML koédom
z pohl'adu dolovania dét predstavuju irelevantné informécie, ktoré je potrebné odstranit’.
Text urceny na dalSie spracovanie (klasifikécia alebo zhlukovanie) musi ma’
dogtatocni  informa¢nd  hodnotu, ktor4 zodpovedd vyznamu spracovavaného

dokumentu.

271 StruktiraHTML dokumentov

Skratka HTML znamen& Hypertext Markup Language. Je to jazyk pre tvorbu
dokumentov, ktory definuje vzhrad textu (velkost' nadpisov, pouZité pisma, farby,
okrae, ...). Jazyk HTML bol $pecidne vyvinuty (a stdle sa vyvija) za Uelom
publikovania dokumentov na I nternete.

Ako uz z ndzvu vyplyva, pbévodne bol jazyk HTML vytvoreny pre
zobrazovanie textovych dokumentov. V relativne kratkom ¢ase sa jeho pdvodné prikazy
boli doplnené o d’alSie, multimedidlne prvky (grafika, animacie, hudba). Takto sa jeho
hodnota zndsobila. HTML jazyk patri do skupiny znatkovacich jazykov (markup
languages). Na popis WWW stranok vyuziva znacky (prikazy), ktoré st od ostatného
textu oddelené zatvorkami. Prikazy HTML mbZu mat’ vo v3eobecnosti dvatvary:

parové prikazy si tvorené otvérajucim a uzatvérajucim prikazom, ktoré
sa lisia len tym, Ze uzatvérajlci prikaz obsahuje pred svojim menom
znak / (lomitko) <prikaz> ... </prikaz>

nepérové prikazy su tvorené jednym prikazom < prikaz>alebo <prikaz />

Zdrojovy kéd dokumentu HTML je jednoduchy text, ktory sa da prehliadat’ a
upravovat’ v jednoduchom textovom editore. Jazyk HTML je typograficky, to znamena,
Ze vysledny dokument iba popisuje, ae jeho interpretacia je ponechana na cielovy
prehliadac (napr. Netscape Navigator, Internet Explorer, Opera, Mozilla, ...).

Hlavnym cielom prehliadacov je zaistit' pristup k zdrojom, ktoré sa mdzu
nachédzat’ kdekol'vek na internete. Zdrojom mbZe byt objekt na internete a mdze nim

byt HTML dokumenty, obrazky, programy a pod... K jednoznatnej identifikécii tychto

" hitp — Hypertext Transfer Protocol — protokol na prenos textovych dét po sieti
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objektov slizi URI (Uniform Resource Identifier) adresa. URL (Uniform Resource
Locator) urcuje lokéciu, nakol’ko sa jeden objekt mbZe nachédzat’ na viacerych
miestach..
Tieto URL adresy slUzZia jednak pri zadavani adries v prehliadacoch a jednak
priamo v HTML dokumentoch.
Casti kompletnej URL adresy:
1. prenosovy protokol (napr. http:, ftp:, news:, telnet:)
2. meno serveru, port
3. pristupovéacesta
4. meno stboru
Priklad : http://www.tuke.sk/dokumenty/index.htm

V tomto pripade sa prehliadac pokasi otvorit stbor index.htm na serveri
www.tuke.sk v adresari dokumenty.

Adresa objektu sa nemusi vzdy zadavat’ ako kompletna URL adresa, ale je
mozné pouzivat i relativne adresy. Relativne adresovanie sa obvykle pouziva v
pripadoch, kedy sa odkazuje na zdroje uloZené priamo na serveri. Zakladnym adresérom
je adresér, v ktorom je uloZeny aktudlny dokument.

Cely HTML dokument je umiestneny medzi znackami <HTML> a
</HTML>. Specifikuju, Ze ide 0 HTML dokument. Text mimo tychto znatiek WWW
prehliadac ignoruje.

Dokument pozostéva z hlavicky a tela. Hlavicka dokumentu je vymedzena
prikazmi <HEAD> a </HEAD>. V hlavi¢ke sa uvédza nédzov stranky pomocou znaciek
<TITLE> a </TITLE>, ktory bude zobrazeny v zéhlavi okna. Telo dokumentu je
uzavreté medzi znatkami <BODY></BODY>. Informécie pre vyhladavate sa
umiestiiuju do hlavicky dokumentu pomocou nepérovej znacky <META> s prislusnymi
atribGtmi v tvare:

<META name="description" content="struc¢ny popis stranky" />
<META name="keywords" content="kl'i¢ové slova' />
<META name="title" content="nazov strénok " />

Potom &ruktaraHTML dokumentu mdZe vyzerat’ & takto:
<HTML>

<HEAD>
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<META name="..." content=" ... ">
<TITLE> Nazov WWW stranky </TITLE>
</HEAD>
<BODY>
Obsah stranky
</BODY>
</HTML>
Z pohladu vyhlradavacich robotov je potrebné dodrZat’ tieto zakladné pravidla
&ruktdrovania dokumentov publikovanych na internete z dévodu lepSej prehladnosti
a dostupnosti obsahu stranok technolégiam vyhl'adévania a dolovania dét.

3. Reprezentacia dokumentov

Jednotlivé operécie pre spracovanie dokumentov, ku ktorym patri aj
klasifikécia alebo zhlukovanie nad vstupnym priznakovym priestorom vyZaduju
vhodnl reprezentaciu dokumentov. Kazdy dokument je tvoreny skupinou termov
z celkového univerza termov. Pod pojmom term budeme rozumiet’ vybranu textovu
jednotku.

Z hradiska &ruktary sa na kazdy dokument mbZzeme pozera® ako na
jednoduché textové pole, pri ktorom neberieme do Gvahy &truktiru daného dokumentu,
alebo ako &rukturovany celok tvoreny na zéklade urcitych pravidiel dokumentu, podlra
ktorych je dokument ¢leneny do kapitol, odstavcov, a pod.

3.1 Vektorovy model

Vektorovy model (Vector Space Model - VSM) je nagcastejSou azaroven
najjednoduchSou reprezentaciou textovych dokumentov. Priznakovy priestor pre tdato

reprezentéciu je kondtruovany na zéklade mnoziny slov, pricom kazdy priznak
koreSponduje s textovou jednotkou v dokumente. Za textovu jednotku je povaZzované
slovo. Teda dokument sa reprezentuje ako skupina slov bez ohladu na &ruktdru
a semantiku textu.

Dany model vychédza len zo atistickych charakteristik dokumentu, ato nama
z distriblcie pravdepodobnosti jednotlivych slov extrahovanych z dokumentov a
dotazov.



FEI TU v Kosiciach Diplomova praca List¢. 13

Najjednoduchsia reprezentécia dokumentu predstavuje n - rozmerny vektor di =
(Wij, Wi, Wi, ..., Wy ) pricom wi; je funkéna hodnota vyjadrujuca vahu, resp. dolezitost
j - tého dova v i —tom dokumente d; an je rozmer indexovej mnoziny slov, t.j. tych
slov, ktorétvoria priznaky popisu jednotlivych dokumentov.

3.2 Ohodnocovanie slov

Pre vahu w; slova tj v dokumente di plati: w; = F (di, tj), kde funkciu F
nazyvame g vahova funkcia aje vyjadrenie ndm definuje rbézne spdsoby
ohodnocovania slov. Medzi ngjpouzivanejSie patria:

Binédrne — vyjadrenie pomocou booleovskej funkcie: F: U x C — {0, 1}, kde C je
mnozina dokumentov a U predstavuje univerzum termov. Plati, Zze F(d;, tj)) = 1 ak sa
slovo t; nachadza aspon raz v dokumente di a0 in&. Tao reprezentécia vyjadruje
pritomnost alebo absenciu slova v dokumente. Neurcuje v3ak hl'adisko doleZitosti
jednotlivych termov.

Frekvencia termov (TF) — berie do Gvahy doleZitos® slova vzh'adom na
konkrétny dokument, ale nezohl'adiiuje vyznam slova v ramci skupiny dokumentov. Je
vyjadrena funkciou: F: Ux C — N*, kde F(di, tj) = k — pocet vyskytov termu t
v dokumente d;.

TF-IDF koeficient — je jednym znacastejSie pouzZivanych spbsobov
ohodnocovania, zohladiujucim dbleZitos® slova vzhladom na celd skupinu
dokumentov.

TF-IDF(, j) = TF;; x IDF;

| DF predstavuje inverznu dokumentovu frekvenciu pre ktorua plati vyraz:

IDF; = log (N / nj), kde N je pocet dokumentov an; je pocet dokumentov

obsahujucich dany term.

4. K lasifikacia web stranok

Klasifikacia web stréanok predstavuje samostatnu ¢innost’ systému (klasifikétora)
ohodnocovat’ azatriedovat’ nové priklady v podobe ziskaného obsahu do vopred
zvolenych tried na zéklade vopred nau¢eného popisu mnoZziny trénovacich prikladov.
Pocet tried je vopred pevne definovany apredstavuje vysledné zatlenovanie web
strénok na rdznych drovniach klasifikécie. Diplomova préca rozobera problematiku
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hierarchickej klasifikécie, ktord predstavuje na 1. drovni klasifikéciu do dvoch tried
(firemnych a nefiremnych) anasledna klasifikécia firemnych web strdnok do réznych
priemyselnych odvetvi, Obr. 4.1. Ako klasifikator bola zvolend metéda Bayesovskej
klasifikécie (2.3). Proces klasifikacie pozostédva z dvoch modov:
proces ucenia — klasifikétor ziskava obsah z dokumentov, ktory uklada
do slovnika a z nich odhaduje prislusné distriblcie pravdepodobnosti
proces testovania — klasifikdtor na zéklade naucenej mnoZziny
pravdepodobnosti termov, klasifikuje dany obsah v zavislosti od Urovne

hierarchie klasifikacie.

Odvebvie 1

Odvebvie 2
Klasifikator

Klasifik ator

Ddvebvie 3

Mefirammna Firemne

Cidvetvia n

Obr. 4.1: Schéma hierarchicke klasifikacie
V procese trénovania je hlavnou ¢innost'ou obsluzného systému vyber zastupcov
tried. V tomto smere bola zvolena metdda vyberu prikladov akontra prikladov
pomocou dotazovania do systému Google®, ktory na zéklade vopred formulovanej
poZiadavky (dotazu) vracia relevantné vysledky, o ktorych predpokladame, Ze vratené
dokumenty umoznia prispiet’ k selekcii zastupcov, klasifikujucich do sprévnej triedy.
T&o préca chce poukéza' nieko’ko moznosti trénovania dokumentov extrahovanych

z web strénok, ato v zavislosti od vektorovej reprezentécie dokumentu, ktora v jednom

8 http://www.google.com
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pripade predpoklada vyskyty jednotlivych termov v dokumente av druhom pripade
berie do Gvahy ich pocetnosti v rdmci dokumentu (ohodnocovanie).

Takto reprezentované dokumenty by mali poskytnit’ vysledky vhodné pre d’alSiu
diskusiu vhodnosti pouZzitia tohto typu klasifikécie pre konkrétne Ulohy. Postupne si
rozoberieme vSetky mechanizmy v procese dolovania dét z obsahu web stranok. Tieto
¢innosti ako napr. predspracovanie textu, cistenie dét, operécie nad priznakovym
priestorom, maju podrl'a priebeznych vysledkov znacny vplyv na vysledky klasifikétora
Preto je dolezité im venovat’ znacnl pozornost’.

Za&kladni koncepciu navrhnutého systému klasifikacie web stréanok ajeho

modulov zobrazuje Obr. 4.2:

Internet

1

GOOGLE

Analyza \ )

Klasifikator |*“——al Spracovanie

Baza znalosti

Obr. 4.2: Zakladna koncepcia systému klasifikécie

Popis jednotlivych blokov systému klasifikécie:
Google — vracia URL na zéklade dopytu
Analyza - analyzuje strdnku z hradiska &ruktary, odkazov
a doplnkovych informécii o stranke
Klasfikétor — klasifikétor, ktory na zéklade bazy znalosti (knowledge
base) klasifikuje prichadzajuce priklady
Spracovanie — prijima na vstup stranky zo systému Google, vykona
¢innosti  spracovania aukladd ich obsah do vlastnej databazy
(Dokumenty) na d’alSie spracovanie
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4.1 Google

Na URL adrese http://www.google.com sa nachédza jeden z najlepSich

angjpouzivangjSich fulltextovych vyhladavacov sicasnej doby. Vznikol v porovnani
soganymi pouzivanymi systémami o nieco neskoér, vroku 1997. Vdaka svojmu
hodnoteniu web stranok je schopny filtrovat® velké mnoZstvo nerelevantnych
vysledkov. Mé jednoduché aprehladné rozhranie, ktorého prostrednictvom je denne
posielané cez 200 miliénov dotazov. Vo svojich databazach mé podra posednych
informécii viac nez 5 mld. stranok, 500 mil. obrdzkov a800 mil. diskusnych
prispevkov. O jeho kvalitéch svedCi g pocet uzZivatelov, ktorych pocet prekracuje 70
mil. jedinecnych pouZivatel'ov mesacne ak jeho rozSiritel'nosti prispieva rozhranie v 88
jazykoch. Patri medzi 10 najpopulérnejSich strdnok Internetu. Jeho nazov bol odvodeny
zo slova Googol, &o predstavuje matematicky termin 1x10™.

Google na ohodnocovanie relevantnosti stranok a usporiadanie vysledkov na
dopyt pouzivatel'a pouziva algoritmus PageRank, ktory vyuZziva Struktdru web liniek pre
vypocet hodnotenia kvality. PageRank je v podstate simuléciou nahodného pouzivatel’a,
ktory:

vychédza zo gtranky s ndhodnym URL

klikne ndhodne na niektoru z liniek danej stranky

po chvili sko¢i na strénku s inym ndhodnym URL
PageRank dannej strédnky sa zvySuje tym viac, ¢im vySSi je PageRank
strénok, ktoré sa na danu stranku odkazuju.

PR(A) = (1-d) + d*(PR(T1)/C(T1) + ...+ PR(Tn)/C(Tyn))

d —timiaci faktor

T1, ..., Tn — gtrénky odkazujlce na stranku A

PR(A) — PageRank stranky A

PR(Ti) — PageRank stranky T;

C(Ti) — pocet liniek vychadzajucich zo stréanky T;

Google umoziuje zadujemcom o data—mining pomocou rozhrania komunikovat’
priamo nad jeho databdzou sciastocnym obmedzenim. Obmedzenie sa tyka poctu
adizky dotazov. Rozhranie vracia vysledky v podobe URL, zoradené poda hodnoty
PageRanku jednotlivych vysledkov, ¢o mdze pri trénovani prikladov klasifikétora
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zna¢ne skomplikovat’ situéciu. Na popredné pozicie sa dostavaju stranky, ktoré maju
vhodne &ruktlrovany obsah z hradiska SEOQ®, anemusia vzdy sivisief s predstavou
pouZivatela o vréatenych vysledkoch. Pristup k databdzam vyhladédvaca Google je
dostupny pomocou web sluzby SOAP.

411 Web sluzba SOAP

SOAP bol povodne skratkou pre Simple Object Access Protocol (protokol na
jednoduchy pristup k objektom). Predstavoval nastroj na realizaciu DCOM™® a CORBA
(napr. volani RPC') cez internet. Povodni autori sa zameriavali na ,pristup k
objektom”, ¢asom sa vSak od SOAP ocakavalo poskytovanie sluzieb ovela vacSiemu
okruhu zéujemcov. Préve preto sa zameranie $pecifikacie zmenilo z objektov na
vSeobecny ramec na komunikaciu XML.

Lubovolny komunikaény
protokol
SOAP =1 M SOAP
odosialatel ' — r | prijemca
S0AP
sprava

Obr. 4.1.1.1: Odovzdavanie SOAP sprav

SOAP je jednoduchy protokol, uréeny na vymenu Struktdrovanych informécii v
decentralizovanom, distribuovanom prostredi. SOAP pouZiva technolégie XML na
definovanie rozsiritel’ného komunika¢ného rdmca poskytujiceho Struktaru sprév, ktoré
mbzu byt vymienané prostrednictvom mnoZstva zakladnych protokolov. Ramec bol
navrhnuty tak, aby bol nezévisly od kazdého konkrétneho programovacieho modelu a
inych 3pecifickych sémantik jednotlivych implementécii.Hlavnou ¢astou Specifikécie
SOAP je komunikacny rdmec. Komunikacny rdmec SOAP definuje sipravu elementov
XML na,, zabalenie" 'ubovolnych sprav XML naich vymenu medzi systémami.

® Search Engine Optimization — stbor ¢innosti apravidiel na zlepSenie pozicie stranky vo
vyhradavagoch

1 DCOM, Corba— platformy na budovanie distribuovanych aplikécii

' RPC — komunikécia vzdial eného vol ania proceddr
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4.2 Testovanie presnosti klasifikacie

Je zrejmé, Ze na dang trénovacej mnozZine mozno v zavislosti od pouzitého
algoritmu, resp. v zavislosti od nastavenia jeho parametrov, ziskat mnohé navzaom
rozne klasifikétory. Je preto potrebné vediet’ ich navzgom porovnat’ a zistit', ktory z
nich je najlepsi. Ako najdolezitejSie kritérium porovnania sa pouziva chyba klasifikacie,
t.j. podiel chybne klasifikovanych objektov. Vznika ale otézka, ktoré data sa maju
pouZzit' pre odhad chyby klasifikécie. Ak by sa na tento Ucel pouZili trénovacie déta,
obvykle by sa ziskali ve'mi nizke hodnoty Kklasifikaénej chyby, kedZe ziskany
klasifikétor je nauceny, ateda vlastne optimalizovany prave na trénovacie déta. Tento
efekt sa zvykne nazyvat’ preucenie (overfitting).

Namiesto toho je mozné mnoZinu vaetkych znamych objektov O rozdelit’ na dve
podmnoziny.

* trénovaciu mnozinu, ktora sa pouzije v procese budovania klasifikétora (t.j. pre
ucenie). Casto sa zvykne natento Géel vybrat’ zhruba dve tretiny prikladov z O.

* testovaciu mnozZinu, ktord sa pouziva len na odhad chyby klasifikécie pre
ziskany klasifikator. Spravidlaide o jednu tretinu prikladov z O.

Té&o metdda sa nazyva trénovanie a testovanie. Nemozno ju ale napr. dobre
pouZit’ v pripade, ked’ pocet objektov so znamou hodnotou triedy je maly a nestati na
naucenie kvalitného klasifikétora, alebo g vtedy ak nie je celkom jasné delenie na
tesovaciu atrénovaciu mnozinu. Vtedy, ale g vo v3eobecnosti pre ziskanie
sporahlivejSieno odhadu chyby klasifikédtora sa zvykne pouzivat' tzv. m-nasobna
krizova validacia (m-fold cross validation). Pri m-nésobnej krizovej validéacii sa
mnozina O rozdeli na m rovnako vel’kych podmnozin, z ktorych sa zakazdym pouZije
m-1 podmnoZin na trénovanie klasifikétora a zvysna podmnoZina potom nasledne na
jeho testovanie. Takto sa ziska m réznych chyb klasifikdatora, ktoré sa nakoniec
skombinuju pre ziskanie vysledného odhadu chyby klasifikécie pri pouziti daného
algoritmu a daného nastavenia jeho parametrov. Formalne mozno tento postup zapisat’
nasledovne.

Ak rozdelenie mnoziny O na podmnoziny nie je nahodné, ae také, aby
jednotlivé podmnoziny zachovavali distriblciu jednotlivych tried v kazde z
podmnozin, ide o tzv. rozvrstveni nasobni krizova validaciu (stratified cross

validation). To znamena, Ze podiel prikladov z jednotlivych tried je rovnaky tak v
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pbvodnej mnozine O, ako g v kazdej z jej podmnozin Oy, ..., On. VO v3eobecnosti sa
naj¢astejSie doporucuje 10-nasobna krizova validéacia na odhad kvality klasifikatorov.

4.2.1 Vyhodnotenie presnosti klasifikatora

Pri vypoéte odhadov kvality mézeme v mnohych pripadoch vychadza’
z kontingencnej tabulky (Tab. 4.7.1.1), ktoré je generovana z vysledkov klasifikécie.
Kazdy prvok a; tabulky vyjadruje pocet prikladov (dokumentov), ktoré boli modelom
predikované ako trieda i a v skutocnosti patrili do triedy j. Na diagondle sa teda
nachédzaju sprévne klasifikovaneé priklady.

K ontingenénda | Pozitivne priklady Negativne priklady
tabulka

Pozitivne a b
predikované (sprévne pozitivne) (nespravne pozitivne)
priklady

Negativne c d
predikované | (nesprévne negativne) (sprévne negativne)
priklady

Tab. 4.2.1.1: Kontingenéné tabulka pre binarnu klasifikaciu

Na odhad kvality pre problémy binarnej klasifikéacie pouzivané v systémoch pre
dolovanie dat, v ktorych sa klasifikuju do dvoch tried:
relevantné pouzivatel’ovmu dotazu
irelevantné dotazu pouzivatela
Koeficient preciznosti (P = precision) je definovany ako pomer relevantnych
ziskanych dokumentov ku vSetkym ziskanym dokumentom. Formélne sa to vyjadri ako:

a

a+b

Hodnoty a, b st ziskané z kontingencnej tabul’ky vysledkov danej klasifikécie.
Koeficient navratnosti (R = recall) je definovany ako pomer relevantnych
ziskanych dokumentov ku vSetkym relevantnym dokumentom. Analogicky vyjadrenie:
a

R=—_
at+c



FEI TU v Kosiciach Diplomova praca List ¢. 20

F-metrika je kombinéciou predchéadzajucich koeficientov Precision a Recall, kde

relativna dolezitost” kazdého z nich je vyjadrend hodnotou parametrab:

_(1+b)2' P R
I:b_ 2,
b " P+R

kde b T é0,¥); pricomak b = 0 potom je metrika F-metrika rovna koeficientu P

aak b =¥ potom jetotoZzna s koeficientom R.

5. Procesy v dolovani z obsahu webovych stranok

V Cagti (2.6) boli popisané niektoré internetové technologie pouzivané pri
forméatovani a préci s obsahom na strane klienta. Tieto ¢asti kodu, ktoré obsahuje kazda
web stranka je potrebné pred samotnym spracovanim odstranit’, aby sa zabranilo
neZziaducim termom ovplyvnit vysledky Kklasifikécie. Na druhej strane, predcasné
odgranenie tychto informécii méze viex’ k stratam dbélezitych Gdajov ainformécii.
Navrhnuté rieSenie sa v prvom rade sustred’uje na prvotnd analyzu obsahu. Analyza
spociva v niekor’kych ¢innostiach:

- analyza &truktary

- analyza odkazov

- analyza doplnkovych informacii

Analyza &ruktiry mapuje spésob rozdelenia okna prehliadaca. Autori HTML
predkladaju dva hlavné spdsoby zobrazenia okna ato: celé okno ako jeden celok
(frame) do ktorého sa natitava obsah, alebo okno rozdelené na niekol’ko na sebe
nezavislych ramcov (frames) (Obr. 4.2.1), z ktorych kazdy mbZe zobrazovat' iny
dokument.
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K e Fa i i
- Spurce:s PYS EOTT P ErEs s N E i

File: Edit View Bookmarks Feeds Mail Tools Help

<hkrnlz

<head=
<meka http-equiv="Content-Type" conktent="text/html; charset=is0-5859-2"=
<meka name="GEMERATOR" content="Microsoft FrontPage 3.0" =
<title =PYS Computer s.r.0. </title =
<lhead
<frameset framespacing="1" border="false" cols="122,*" frameborder="0" rows="+"=
<frame name="left" scroling="no" noresize target="rtop" src="wwwhtmlfleft, htm" =
<frame name="rbottom" src="wwaa/htmlfright.htm" scrolling="auto" =
<noframes =
<hody bgcolor="#000000" =
<p=This page uses frames, but your browser doesn't support them, </p=
</bodw =
<fnaframes = </frameset=
< hkml =

Obr. 5.1: Zdrojovy kéd stranok vyuzivaj cich vnorené okna (frames)

Problém pri druhom spdsobe nastédva ak chcem natitat’ obsah takéhoto dokumentu ako
celku. V&S&ina vyhraddvatov sa parsovaniu obsahu stranky zloZenej z frames vyhyba
z dévodu néro¢nosti ziskat’ obsah z jednotlivych dokumentov, z ktorych sa dand stréanka
sklad& RieSenie, ktoré poskytuje aplikacia spociva v ¢innosti bloku INDEXER (Obr.
4.2) pri hradani v3etkych odkazov vramci strdnky anéslednom parsovani obsahu
jednotlivych relativnych URL. Takto je mozné extrahova’ obsah a zo strénky
s viacerymi rozdelenymi oknami.

Analyza odkazov umoziuje ziskavat’ z danej URL nielen obsah Gvodnej strénky
ale ist’ g do hlb3gj drovne vnorenia. Takto sa do trénovacej mnoziny dostava podstatne
viac textového obsahu, z ktorého sa da vybra’ vacsi pocet priznakov na popis daného
dokumentu.

Analyza doplnkovych informécii sa zaoberd vyhladdvanim doplnkovych
informécii z hlavicky kazdej stranky, ktoré priblizne popisuju obsah web stranky.
Neparové HTML znactky <title> a <meta> obsahuju informécie ako nazov stranky,
krétky popis, aklacove slova charakterizujlce zameranie. V skuto¢nosti vel'a autorov
stranok natieto informéacie zabuda, alebo vobec neslivisia so skuto¢nym obsahom.
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£IDOCTYPE bkl PUBLIC -/ M3 IDTD #HTML 1.0 StrictfJEM" "hbtpe v, w3,org TR S=html 1O TD = html 1 -skrick, dbd" =
<hkral wrnins="http: | fea, w3, orgf 1999 htrml” xml:lang="sk">
<head =
<title=0Obec Raghany - Spravodajstvo<title=
<meta http-equiv="content-type" content="text/html; charset=windows-1250" | =
<meta name="description” content="obec RaZfany" | =
<meta name="kewvwords" content="raznany, ragfany, fariany, narsany, nyars-ardo, onderco, leteckvo, paragliding, airshow, |etiska, modelarstvo, letecke dni* [ =

Obr. 5.2: Doplnkové informacie

5.1 Ziskavanie obsahu z web stranok

Proces ukladania obsahu ziskaného zweb stranok predpoklada fyzicku
dostupnost’ URL adresy z ktorej sa mé obsah extrahovat’. Servery pri poZiadavke na
zobrazenie obsahu reaguje sprdvami http protokolu o stave danej URL, ktora je
dostupnéa ihned’ po dotaze (status code 200), pripadne je presmerovana na ind absoldtnu,
alebo relativnu adresu (status code 301), pripadne je vyvoland sprava chyby (status
code 40x). Je dobleZité sledovat’ tieto spravy http protokolu, aby sme sa vyhli
problémom, pripadne nacitaniu obsahu ziného zdroja. V praxi existuje mnoho
problémov ziskavania relevantného textoveého obsahu. Vyvojom technoldgii
interaktivnych web portdlov sa upustilo od délezZitosti textovej informécie a nastipili
tzv. multimediélne forméty (animované obrézky, FLASH') s primarnym cielom zaujat
a zapOsobit’. Treba si uvedomit’, Ze stranka zloZena z interaktivnych grafickych prvkov
je mozno prijemna na prvy pohlad, ale jg informaénd hodnota pre vyhladavace je
prakticky nulova Vyhradavace ,vidia“ stranky rovnako ako textovy prehliadas Lynx™,
t.j. nevedia parsovat’ obsah z tychto objektov. Aj ked’ v sU¢asnosti uz niekol’ko robotov
prechadzajlce internetom ma prostriedky na realizéciu ziskavania Udajov z obrézkov,
alebo Flash, je to len vo fézi vyvoja (napr. Google dokaze ciastocne Flash precitar)). Asi
najva:sou chybou je pouZitie tychto technolégii na navigéciu po stranke. Vyhlradavac
vtomto pripade dok&Ze zaindexovat' len prvla stranu. Tzv. Splash page je vstupna
stranka, ktord va&sSinou obsahuje len jeden obrézok, alebo Flash animéciu. Po skorceni
uvitania je nav&tevnik ¢asto automaticky presmerovany. Tieto typy stranok st v hojnom
pocéte rozSirené po internete apredstavuju zbytocnost’ ako pre uzivatelov tak g pre

12 technol 6gia vyvinuta firmou Macromedia

13 http://lynx.browser.org
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vyhladavace. R&mce (Obr. 4.2.1) st dodnes pouZivané ako jeden zo spdsobov tvorby
web strénok. Popri tabulkéch a CSS™ je to zakladna moZznost’ ako stranku rozvrhndt'.

Spracovaniu rdmcov sa venuje analyza &truktary (4.2), ktorel vysledkom je
ziskanie v3etkych odkazov (hyperlinkov) individudlne z kazdého definovaného ramca
na stranke a ich postupné spracovanie. Alternativnym textom pri pouZziti Flash animécii
aobrézkov na strankach je ocakévany vystup analyzy doplnkovych informacii (4.2),
casto kra objem tychto informécii je zanedbatelny, anie je ho mozné pouzit na
relevantné ohodnotenie web stranky.

5.2 Predspracovaniea ¢istenie dat

Proces cistenia da predstavuje najdolezitejSiu cinnost v dolovani dat
zwebovych strénok. Ziskanie textu z mnozstva kédu z ktorého sa stranka skladé
vyZaduje podrobnu analyzu a ¢innosti, ktoré musia nasledovat’ po sebe aby sa zabranilo
strate dolezitych dét. Prvotna analyza web stranok (4.2) vybera z nespracovaného
obsahu dblezité data, ktoré by sa cistenim kdédu stratili. Z obsahu si extrahované
odkazy, ndzov strdnky medzi znackami <TITLE> ... </TITLE> adoplnkové
informécie (Obr. 4.2.2), ktoré by mali predstavovat’ z&kladnl charakteristiku stranky.
V praxi to nie je vzdy tak. Tieto data sa po procese ¢istenia pridavaju k extrahovanému
obsahu, ktoré potom vstupuju do systému. Je dolezité aby predspracovanie acistenie dét
bolo v procese ucenia atestovania rovnaké. Hierarchicky usporiadané cinnosti
predstavuju z&kladni koncepciu tohto procesu ktoregj vysledkom je pole relevantnych
termov vstupujucich do systému:

1. filtrovanie HTML, JavaScript, CSS, ainych zdrojovych kodov
pouzivanych internetovych technol égii
filtrovanie komentérov
filtrovanie HTML entit (&nbsp;, $raquo;, ...)
filtrovanie neziaducich termov a znakov (font, color, padding, ...)

o b~ w DN

filtrovanie na zé&klade dizky termov — predpokladame, Ze dizka
relevantného termu je v intervale 3-20 znakov

14 Cascading Style Sheets — &yly na formétovanie dokumentu
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6. filtrovanie termov ktoré sa nach&dzaju v tzv. zozname ignorovanych
(ignore list), a nemaju v procese klasifikécie Ziadnu informacna
hodnotu, alebo ich casty vyskyt skresluje vysledky klasifikétora.
V slovenskom jazyku to predstavuju zamena (nami, vami, jemu, tych,
tymi), prislovky (&roko, blizko, stédle, chutno), predlozky, spojky
acadtice.

7. filtrovanie termov predstavujlcich len celé slova g sdiakritikou bez

Specidlnych znakov
Vysledkom takéhoto procesu su relevantné priznaky, ktoré svojimi ¢iastkovymi
prispevkami zvy3uju pravdepodobnost’ zaradenia vstupného prikladu do urcengj triedy.
Pre proces ucenia je potrebny velky pocet relevantnych trénovacich dokumentov, aby
sa zlepSili popisy dokumentov patriacich do jednotlivych tried. Trénovanim
klasifikétora sa vSak do bézy znalosti (slovnika) dostava vel’ky pocet priznakov, ktoré

nemusia byt’ relevantné s obsahom daného dokumentu.

5.3 Analyza priznakov

Analyza priznakov nachadzajucich sa po trénovani klasifikétora v slovniku ma
svoj vyznam pri zlepSovani celkovej presnosti klasifikécie. Slovnik obsahuje velké
mnozstvo priznakov, ktoré ¢asto kré davaju malé, alebo prakticky Ziadne prispevky do
tg triedy kam patria. Podl'a praktickych testov klasifikatora, je presnost’ klasifikécie pri
takejto mnoZine priznakov podstatne nizSia. Tieto zistenia umoznili vykonanie tejto
analyzy nad mnoZinou priznakov. Na druhej strane to ma takisto vplyv na rychlos’
aodrahéuju sa tymto systémové néaroky klasifikatora. Analyza priznakov rozlisuje dva
typy ¢innosti:

redukciu zhodnych priznakov, davajucich rovnaké prispevky do rdéznych
tried
optimalizéciu poctu priznakov v ramci tried

Redukcia zhodnych priznakov, prehladava slovnik klasifikatora, v ktorom sa
mbze nachédzat’ niekolko zhodnych priznakov davajucich rovnaké prispevky do
réznych tried. Tento stav neutralizuje vyznam priznaku, ktory nema Ziadnu informacni
hodnotu. Pri zisteni takychto priznakov sl tieto trvale odstranené zo slovnika. V praxi
sa tymto redukuje velkost’ slovnika o 30 - 60%.
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Optimalizécia poc¢tu priznakov vybera zuz vopred redukovanej mnoziny
priznakov pocet najvyznamnejSich v ramci kazdej triedy. Cislo, ktoré uréuje priblizny
pocet priznakov pre kazdu triedu, bolo urcené z praktickych pokusov pri r6znych
mohutnostiach mnoZziny priznakov , tak aby vysledky klasifikétora boli ¢o najlepSie.
V zévere sme dospeli k predpokladanej hodnote, predstavujicu 400 — 500 priznakov pre
kazdl triedu, ktoré mdzu byt rovnaké ako priznaky pre iné triedy, liSiace sa poctom
vyskytu. NembZze sa sta’, aby jeden priznak srovnakym ohodnotenim sa naraz
vyskytoval v dvoch alebo viacerych triedach.

5.4 Priklady a kontrapriklady

Kontrapriklady predstavuju dolezity faktor v procese trénovania klasifikétora,
kde plnia ulohu ohraniceni vysledného popisu. Vhodnym vyberom kontraprikladov sa
snazime zlepsit aproximéciu krivky rozdelujdcu pozitivne anegativne priklady.
Myslienkou vyberu kontraprikladov je analyzovat priznaky avyberat’ do trénovacej
mnoziny tie priklady, ktoré obsahuju priznaky triedy Ti svelkym prispevkom
apriznaky triedy T, s malym prispevkom. Takto zaruc¢ime, aby dokumenty v trénovacej
mnozine neboli digunktné. V procese ucenia potom dochadza k zvySovaniu
ohodnotenia silnych, alebo vyluc¢ovaniu slabych priznakov.

Vyberom prikladov ziskavame nové relevantné dokumenty zobsahu web
stranok, ktoré obsahuju vybrané dokumenty. Ide len o proces napliiovania databézy
dokumentov, na ktorych potom méZeme robit’ podrobnejSie analyzy.

Vyber tychto dokumentov je realizovany zostavenim dotazu do systému Google
o ktorom predpokladédme, Ze vréti relevantny vysledok. Dotaz sa zostavuje pomocou
vybranych priznakov z analyzy apomocnymi kI'd¢ovymi slovami Googla (OR a -)
ktorymi definujeme, ktoré vyrazy mé obsahovat’ hr'adany dokument. Nésledny vyber zo
zoznamu vratenych vysledkov pombZze pri napliovani aspracovavani vhodnych
dokumentov k trénovaniu klasifikatora.

Dotazy boli zostavované podra pravidiel adostupnych parametrov na
vyhladavanie, ktorymi mézeme ovplyvnit' vysledky vyhladavania. Ide o operéory
AND, OR, -. AND operator zaru¢i aby sa vo vysledkoch objavili dvojice slov, ktoré
spaja tento operator. Napr. dotaz ,dovol AND dovo2“ vracia vysledky svyskytom
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obidvoch. Podobne funguje operdtor OR ako dotaz ,, aspor: jedno zo dov*. Operator —
zabranuje aby sa vo vysledku objavil vyraz pred ktorym sa tento operator nachadza.
Ked'Ze rozhranie systému Google kladie obmedzenie na dizku dotazu s postom
10 slov, rozhodli sme sa realizovat’ vyber kontraprikladov systémom 1:1, a pri vybere
prikladov 10: 1, t.j. pri kontraprikladoch dotaz obsahoval 5 slov, z T;a5 dov z Ta.

6. EXperimenty

Navrhnuty klasifikétor bol otestovany na mnoZinach dokumentov pri réznych
metddach testovania arbznych &ruktirach priznakového priestoru. Testovanie
klasifikécie dokumentov do 23 tried, pricom pri kazdom spdsobe je uvedeny zoznam
parametrov vyhodnotenia kvality testovania (kontingencnd tabulka, koeficienty
precision, recall aF1). V kontingencnych taburkéch si pre nedostatok priestoru, triedy
oznacované ako T1 — T23. Zoznam priemyselnych odvetvi do ktorych si zatried’ované
dokumenty predstavuje etalon zékladnych priemyselnych odvetvi ziskany zo

slovenskych katalogov:
T1 — Automobilovy priemysel T13 — Pocitace a internet
T2 — Cestovny ruch a hotelierstvo  T14 - Pol'nohospodarstvo
T3 — Chemicky priemysel T15 — Potravinarsky priemysel
T4 — Doprava adorucovanie T16 — Remeselnictvo a vyroba
T5 — Drevarsky priemysel T17 — Sklo akeramika
T6 — Elektrotechnicky priemysel ~ T18 — Stavebny priemysel
T7 — Energeticky priemysel T19 — Strojarensky priemysel
T8 — Finan¢né sluzby T20 - Suroviny
T9 — Guma aplat T21 —Textilny priemysel
T10 — Kovovy a hutnicky T22 — Vydavatel'stvo atlac

T11 — Ogtatné nezatriedené sluzby T23 — Zdravotnictvo
T12 — Celul6za a papier



FEI TU v Kosiciach Diplomova préaca List ¢. 27

6.1 Testovanie bez redukcie mnoziny priznakov

Prvym typom vyhodnotenia kvality klasifikatora bolo testovanie, na mnozine

270 dokumentov, ktoré boli ndhodne vybraté z katalégov Zoznam.sk™, Azet.sk™®
aAtlas.sk*” anaucené na celej mnoZine dokumentov. Podl'a teoretickych znalosti, by
chyba klasifikdtora mala byt vel'mi nizka. Tymto testovanim chceme poukaza’ na
rozdiel presnosti pri redukovanej (optimalizovanej) apdvodne] mnozZine priznakov.
Testovanie bolo realizované metédami na vyskyt priznakov ag na pocetnost.
Podmienky za akych bolo testovanie vykonané:

1. ucenie atestovanie klasifikéatora prebehlo na v3etkych dokumentoch

2. dlovnik obsahoval velky pocet prvkov, zktorych niektoré svojimi

prispevkami prispievali rovnako do réznych tried
3. porovname testovanie metddou vyskytu g pocetnosti priznakov

Pri metdde na vyskyt priznakov je reprezentécia dokumentu vyjadrenda ako
vektor binarnych hodnét napr.: (1,0, 1, 1, ..., 0, 0), kde O nai - tegj pozicii ukazuje, Zei -
té dovo sa v dokumente nevyskytuje, anaopak, 1 nai - tej pozicii vyjadruje pritomnost’
i - tého dovav dokumente.

Reprezentacia dokumentu pri metdde pocetnogti priznakov je vyjadrend ako
vektor hodnét napr.: (2, 3, 0, ..., 10, 100), ktorého zloZky predstavuju pocet vyskytov
i —tého dova v slovniku. Tymto predpokladame, Ze ak dokument popisuju slova, ktoré
maj U vysokl hodnotu pocetnosti v slovniku, potom patria do mnozZiny zastupcov triedy,
do ktorej patria.

Kontingen¢né tabul’ky pre triedy obsahuje hodnoty z obidvoch metod testovani,
pricom hodnoty z testovania na poc¢etnost’ sil ozna¢ené hviezdickou (vpravo).

T1|T2|[T3|T4|T5[T6|T7|T8 | T9|T10 | T11|T12 | T13 |T14 | T15|T16 [T17|T18|T19|T20|T21|T22|T23
T1 5/ 0] 0] 0] O] 0] O] O O 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0
T2 0| 6/ 0] 0] O] 0] O] O O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0
T3 0| 0| 3] 0] 0| 0] O] O] O 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0
T4 0| 0] 0] 6] 0] 0] 0] O O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0

15 http://www.zoznam.sk/katal og/Priemysel/
18 http://www.azet.sk/katal og/
17 http://katal og.atlas.sk/priemysel_a vyroba/
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T6

T7

T8

T9

T10
T11
T12

T13
T14
T15
T16
T17

T18
T19
T20
T21
T22

T23

Tab. 5.1.1: Kontingenéné tabulka testu na vyskyt

10

T1|T2|[T3|T4|T5[T6|T7|T8 | T9|T10 | T11|T12 | T13 |T14 | T15|T16 [T17|T18|T19|T20|T21|T22|T23

10

T1

T2

T3

T4

T5

T6

T7

T8

T9

T10
T11
T12

T13

T14
T15

T16

T17
T18
T19

T20

T21
T22

T23

Tab. 5.1.2: Kontingenéné tabulka testu na po¢etnost’
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T1 ~T1 P=0.454 R=0.833 F. = 0.588
T1 5 | 10* 6 | 1* P* =0.909 R* — Fl* =0.952
~T1 1]0* |258|259*
T2 ~T2 P=0.545 R=1 F,=0.705
T2 6 | 10* 5| 1* . . .
~12_| 0]0* | 259259~ P=0309 R = F1 =095
T3 ~T3 P=03 R=1 F, = 0.462
T3 3| 8* 7|2 . . .
~T3 0]0* |260[260* P =08 R = F. =0.889
T4 ~T4 P=0545 R=1 F, = 0.705
T4 6| 10* 5| 1* . . .
~T4 0|1* | 259258+ P=0909 R =0909 F; =0.909
15 ~T5 P=0.9 R =0.562 Fi1 =0.692
T5 9] 8* 1]2* . N "
16 ~T6 P=0.083 R=1 F, =0.153
T6 14 | 11]11* . . .
~T6 0]0* 258|255* P =0.267 R = F = 0.421
T7 ~T7 P=0.917 R =0.846 F,=0.88
T7 11]10* | 1|2* . - .
17 2|0° | 256|257 P=0833 R-= F. =0.909
T8 ~T8 P=0 R=¥% Fi=¥%
T8 0| 8* 11| 3* . . .
15 | 0|0 | z501250° P=0727 R =1 i =0.842
T9 ~T9 P =0.429 R=1 F,=0.6
T9 6| 11* 8| 3* . . .
~T9 0 | 0* 256|256* P =0.786 R = Fl =0.88
T10 ~T10
T10 12 | 12% 0 | 0* P=1 R=0.857 F]_ =0.923
~T10 | 2[3* |256|255* P = R =0.8 F. =0.889
T11 ~T11 P=04 R=0571 F,=0471
T11 418 | 6|2 P'=08 R'=0.727 F,'=0.761
~T11 3|3* |257|257*
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T12 112 P=10.909 R =0.909 F, =0.909
T12 1011 | 1]|0* P = R = Fi =1
~T12 | 1]0* |258259*

T13 ~T13 P=1 R=0.833 F, =0.909
T13 | 10[10* | O]o0* . . .
~T13 | 2|0* |258260* P = R = F=1

T14 ~T14 P=0917 R=1 F, =0.957
T4 J11110° ) 1)2° P=0833 R =083 F =083
~T14 | 0]|2* |258/256*

T15 ~T15 P=0.389 R=1 F. =0.56
T15 | 7]18" | 11]5 P =072 R'= . =0.839
~T2 0]0* | 252252+

T16 ~T16 P=0.867 R=1 F, =0.929
716 1 13[13" | 22" P =087 R = Fi =0.929
~T16 | 0]0* |255[255+

T17 ~T17 P=1 R =0.909 Fl =0.952
T17 10]9* | 0]1* P =09 R = F. =0.947
~717 | 1]0* |[259260*

T18 118 P=09 R=1 F1=0.947
T18 | 9]9* | 1]1* P =09 R = F. =0.947
~718 | 0]o0* |260[260*

T19 119 P= R =0.909 F1=0.952
T19 | 10|9* | 0]1* P =09 R =0.9 Fi =09
~T19 | 1]1* |[259259*

T =720 P=07 R=1 F1=0.832
T20 718 | 3|2 P =08 R = F. =0.889
~720 | o0]o0* |260[260*

P=1 R=0.111 F1=0.2

T21 ~T21 ]
T21 [ 10]9* [ o1 P =09 R =016 F, =0.273
~721 | 80|47+ | 180[213*
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T2z | -T22 P=0818 R=1 F1=09
T22 9] 9* 2| 2* . . )
~T22 0] 0* |259]259* P=0818 R=1 F. =09
123 | ~-T23 P=0063 R=1 F1=0.118
123 11 | 15]15* - . . _
~T23 0] 0* 254|254* P =0.063 R =1 F = 0.118

Na hlavnej diagondle v kontingencnych taburkéch (Tab. 5.1.1 a Tab. 5.1.2) sa
nachédzaju sprévne klasifikovane priklady.

V teste na vyskyt bolo spravne klasifikovanych 170 z 270 dokumentov, ¢o
predstavuje presnost’ klasifikatora 63.96%. Pri metdéde na vyskyt priznakov to
predstavovalo 210 z 270 dokumentov s presnostou 77,78%.

6.2 Testovanie naredukovangl mnozine priznakov

Testovanie prebehlo presne podla postupu ako pri prvom pripade s pévodnou
mnozinou priznakov. Uvadzam pre prehl’'adnost’ len spravne klasifikované priklady, aby
sme porovnali vysledky klasifikétora s redukovanou mnozinou a pévodnou mnozinou
priznakov.

Po redukcii aoptimalizécii velkosti slovnika predstavoval pocet 450 slov
popisujucich kazdu triedu. Celkovo slovnik obsahoval 10 350 fraz. Vysledny pocet
spravne zatriedenych dokumentov bol 238, ¢o predstavovalo presnost’ 88,15% pri brani
do avahy vyskyty priznakov a221 spréavne zatriedenych dokumentov s presnostou
81.85%.

Vysokd presnost’ a vzhladom na pomerne nizky pocet dokumentov pri
redukovanej mnozine prikladov hovori o vyzname tejto cinnosti, ktora by mala byt
bezprostrednou sicast’ou klasifikacie dokumentov na principe &tatistickych porovnavani

obsahov dokumentov so slovnikmi.

6.3 Ziskavanie prikladov

Nakorko testovanie klasifikatora metddou krizovej validécie pri takomto pocte
dokumentov vykazovalo priemernd presnost’ velmi nizku, priblizne 23,49%, bolo
potrebné ziskat’ nové priklady. Pocet dokumentov pri trénovani klasifikétora krizovou
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validéciou v jednom kroku predstavoval len 9 dokumentov. Statisticky vyznamna

hodnota podr'a praktickych vysledkov sa pohybuje okolo 30. Analyza priznakov vybrala

zo0 450, priemerne 234 zéstupcov, zktorych sme mohli zostavovat’ dotaz do

vyhlradavaca. Nahodnym vyberom, kombinovanim alebo ru¢nou manipuléciou sme

pomocou tohto rozhrania doplnili do databazy d’alSich 226 dokumentov, tak aby pocet

dokumentov natriedu bol miniméne 20. Tento krok chcel poukazat’ na zmenu presnosti

klasifikacie zvysujucim sa poc¢tom trénovacich prikladov. Krizova validécia dokaze

vyhodnotit’, ktoré priklady zvysuju presnost’ klasifikacie. Priklady, ktoré maju mald

informacnd  hodnotu

s dokumentmi.

je mozné zdatabazy odstranit’

atakto experimentova’

T1|T2|[T3|T4|T5|T6|T7|T8 | T9 | T10 T15 | T16 | T17 T19 | T20|T21|T22 | T23
T1 1/ 0] 0f 0f O] O] O] O] O 0 0 0 0,1 0] 0,2 0 0] 01 0] 01 0] 0,1
T2 0| 1, 0] 1| 0| 0] O] Of O] 01 1 0 0 0 0 0 0 0] 01] 0,2 0] 01
T3 0| 0] 1] 0| O] O] O] Of O] 06 0 0 0] 0,1 0 0 0 0] 0,2 0 0 0
T4 0| 0] 0] 2] 0| 0] O] Of O] 0,2 0 0 0 0 0 0 0] 01 0 0 0 0
T5 0| 0] 0] O] 1| 0] O] Of O] 0,7 0 0 0 0] 03 0] 0,1 0 0] 01 0 0
T6 0| 0] 0] O] O] 0] O] Of O] O3 0] 01 0 0| 04 0 0] 02 0] 03 0] 01
T7 0| 0] 0] O] O] O] O] Of O] 05 0] 01 0 0] 0,2 0/01]01] 03] 01 0] 0,1
T8 0| 0] 0] O] O] O] O] 1| O] 01 0 0 0 0 0 0 0] 01 0] 0,2 0] 0,1
T9 0| 0] 0] O] O] O] O] Of O] 06 0] 01 0 0 0 0 0] 01] 0,2 0 0 0
Ti0| 0| O] Of Of O] O] O[] O] O] 13 0 0 0,1 0] 01 0 0] 02| 01 0 0 0
T11| 0| O] Of 1| O] O] O] O] O 0 2 0 0 0] 06] 0,1 0 0 0] 01 0 0
T12| 0| 0| Of Of O] O] O] O] O] 04 0] 11 0 0] 04] 01 0 0/ 01] 01 0 0
Ti3| 0| 0| Of Of O] O] O[] O] O] 0,2 1 0 0/ 01] 04 0 0 0 0 0 0] 0,1
Ti14| 0| O] Of Of O] O] O[] O] O] O3 0] 01 03] 02| 04 0 0 0] 0,2 0] 01 0
Ti5| 0| 0| Of Of O] O] O[] O] O] 0,6 0 0 0 0] 06] 02 0/ 01] 01 0 0 0 0
Ti6| 0| O] Of Of O] O] O[] O] O] 0,6 0 0 0 0 0/07]01|]01]01] 0,2] 0,2 0 0
Ti7| 0| 0| Of Of O] O] O] O] O] 04 0] 01 0 0 0| 04 1 0 0 0] 01 0 0
Ti8| 0| O] 1| O0f O] O] O[] O] O] O,7 0 0 0 0 0] 03 0/ 01] 01 0 0 0 0
T19| 0| O] Of Of O] O] O] O] O 1 0 0 0 0 0| 04 0 0] 02 0 0 0 0
T20| 0| O] Of Of O] O] O O] O] 0,7 0] 01 0] 01 0] 03] 0,2 0/]01] 03] 0,1 0 0
T21| 0| O] Of Of O] O] O[] O] O] 05 0 0 0 0 0] 03 0 0 0 0] 12 0 0
T22| 0| O] Of Of O] O] O O] O] 0,1 0/ 04| 01 0 0] 0,2 0] 0,1 0 0| 05| 04 0
T23| 0| O] Of Of O] O] Of O] O] 0,3 0/ 01] 01 0] 0,2] 08 0 0 0 0] 01 0] 0,1

Tab. 6.3.1: KT metddy kriZzove validacie na zéklade poéetnosti priznakov
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T1 ~T1 P=0.636 R=0.778 F.=0.7
L 14104 | 08]18 Jp-pp; R =0444 F'=0276
~T1 0,4|1,5 |493,4 4935
T2 ~T2 P=0272 R=1 Fr=0.429
T2 0,60,4 1,616 . . \
~T2 010 493,8]494 | P =0.2 R = F =0.333
T3 ~13 P=05 R=0216 F;=0.863
T3 1,1]0,5 1,115 . . .
T4 ~T4 P=19 R=0.3 F,=0.458
T4 1,9]0.9 0,3]1,1 . . .
T4 | 42|16 |489p6la924| P =045 R =036 F =04
15 ~T5 P=0318 R=1 F1=0.423
T5 0,7]10,6 15|14 . \ \
~T5 0|04 | 49384936 | P =03 R =06 F =04
16 ~T6 P=0.174 R =0.667 F,=0.276
T6 0,4]0,3 1,9]17 . . .
~T6 020 | 4935404 | P =015 R = F =0,261
17 ~T7 P=0.091 R=04 F,=10.148
T7 0,2]0,3 21,7 . . .
77 | o03|1 | aosspes | P =015 R=0231 R =0182
T8 ~T8 P =0.546 R =0.705 F,=0.615
T8 1,2]0,6 11,4 , . .
T8 | 05(04 | 49334936 |~ =93 R =06 F =04
T9 ~T9 P=0.136 R=0.5 F,=0.215
T9 0,3]0,1 1,9]1,9 . . .
~T9 0,3]0,6 | 49354934 P =005 R=0143 F =0074
T10 ~T10 P=0.591 R=0.128 F=0.21
T10 1 13108 | 09]12 [ -y R'=008 F =0,139
~T10 | 8,9|8,7 | 484,9]485,3
T11 ~T11 B B B
T11 0.2102 2] 1.8 P=0.091 R=0.5 F,=0.154
~T11 | 0,2]0,2 | 493,6/4938 | P =0,1 R =05 F. =0,167
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T12 ~T12 P=0.5 R=05 F1=05
T12 1,1]0,4 1,1]1,6 . - .
~T12 1,1]0,9 | 492,7/493,1 P =02 R=0308 F =0242

T13 ~T13 P=05 R=0.579 F1=0.537
T13 1,1]0.6 1,1]1.4 - . .
113 | 08]02 | 934938 |~ O3 R=07 R =042

T14 ~T14 P=0.136 R=05 F.=0.214
T4 1031041 19118 |p-gp R=0444 F'=0276
~T14 | 0,3]0.5 | 493,5/493.5 ) )

T15 ~T15 P=0.273 R=05 F.=0.353
T15 10604 | 1616 | p-q7 R'=0211 F, =0.205
~T15 | 0,6]1.5 | 493,2]492.5

T16 ~T16 P=0.318 R=0.106 F1=0.159
Ti6_ 1 o0rjo4 ) 15116 Jp=p2 R =0065 F =0098
~T16 | 59|58 | 487,9|488.2

T17 ~T17 P =0.455 R =0.667 F]_: 0.54
Ti7 ] 1]08 12|12 | p'=04 R =0235 F, =0.29
~T17 | 05]2.6 | 493,3]491.4
T18 [01]02 | 21|18 P =01 R =0167 F, =0.125
~T18 05]1 4933|493

T19 119 P=0.091 R=0.133 F.=0.108
T19 02|02 2|18 P =01 R'=0.105 F, =0.102
~T19 | 1,3]1.7 | 492,5/492.3

T20 120 P=0.136 R=0.176 F.=0.154
T20 [ 03(01] 1,9[19 P =0.05 R =0.067 F, =0.057
~T20 | 1,4]1.4 | 492,4|492.6

— 121 P=0.546 R =0.352 Fl*: 0.429
T21 | 1,2]0.7 1]1.3 P =0.35 R =0.146 F, =0.205
~T21 | 2,2]4.1 | 491,6/489.9
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T22 ~T22 P=0.182 R=0.8 Fi= 0.296

T22 | 04|05 18|15 | pP'=025 R =038 F =0.303

~T22 | 0,1]0.8 | 493,7/493.2

T23 ~T23 P=0.046 R=0.143 F.=0.069

T23 [ 01]01] 21|19

723 | 06|14 | 493.2/492.6 P =0.05 R =0.067 F, =0.057

T1|T2|[T3|T4|T5[T6|T7|T8 | T9|T10 | T11|T12 | T13 |T14 | T15|T16 [T17|T18|T19|T20|T21|T22|T23
T1 0| 0] 0] O] O] O] O] Of O] 05 0 0 0] 01 0| 04 0 0] 01 0 0 0] 01
T2 0| 0] 0] O] O] 0] O] Of O] 0,2 0 0 0/01{01|]02]01] 0,1 0 0j01]01] 01
T3 0o| 0| 1] 0] Of O] O] O] O] 04| 01 0 0] 01 0] 02] 01 0 0 0| 04 0 0
T4 0| 0] 0] 1| 0| 0] O] Of O] 0,4 0 0 0 0 0| 04 0 0] 01 0] 0,2 0 0
T5 0| 0] 0] O] 1| 0] O] Of O] 05 0 0 0 0 0| 04 0 0/01]02] 01 0 0
T6 0| 0] 0] O] O] 0] O] Of O] 0,4 0 0 0 0 0] 02] 01 0] 02 0] 02 0] 0,2
T7 0| 0] 0] O] O] O] O] Of O] 0,2 0 0 0 0] 01] 03 0] 0,2 0/01]01] 01] 0,2
T8 0| 0] 0] O] O] O] O] 1| O] 05 0 0/01]01|]01] 0,1 0 0] 01 0] 0,2 0] 0,1
T9 0| 0] 0] O] O] 0] O] Of O] 0,4 0 0 0 0 0]103|]04] 02 0] 03] 03 0 0
Ti0| 0| O] Of Of O] O] O[] O] O] 0,8 0 0 0 0 0] 03] 0,1 0] 02| 01] 0,2 0] 0,1
T11| o 0| Of Of O] O] O] O] 0] 02| 02] 01| 0,1 0/ 01] 04| 02 0 0 0] 03] 0,1 0
T12| 0| 0| Of Of O] O] O] O] O] 04 0| 04 0 0 0] 01] 03 0/01]01]| 03] 0,2 0
T13| 0| 0| Of Of O] O] O[] O] O] 0,2 0] 01] 06 0/101] 03] 02 0 0 0] 02 0] 01
Ti14| 0| O] Of Of O] O] O] O] O] 0,3 0 0 0] 04| 03] 0,2 0 0 0 0] 02 0] 0,1
Ti5| 0| O] Of Of O] O] O[] O] O] 05 0 0 0 0/ 04]02[01] 02] 0,1 0 0] 0,2 0
Ti6| 0| O] Of Of O] O] O[] O] O] O3 0 0 0 0/01]04[03]02] 01 0| 04 0] 01
Ti7| 0| O] Of Of O] O] O[] O] O] 05 0 0 0 0 0] 0,2] 08 0 0 0| 04 0 0
Ti8| 0| O] Of Of O] O] O O] O] 0,6 0] 01 0 0 0] 0,2 0] 02] 03] 01 0/ 01] 01
T19| 0| O] Of Of O] O] O[] O] O] 0,7 0 0 0 0/ 01] 01 0 0] 02| 0,2] 0,2 0] 0,1
T20| 0| O] Of Of O] O] O] O] 0] 03] 01] 0,2 0 0011|0204 0] 02] 01 0 0 0
T21| 0| O] Of Of O] O] O[] O] O] 0,6 0] 01 0 0 0| 04 0 0 0 0| 07 0] 01
T22| 0| O] Of Of O] O] O O] O] 0,3 0] 03 0 0 0,03/]01/012]01]01] 02| 05 0
T23| 0| O] Of Of O] O] Of O] O] 0,3 0 0 0/ 01| 04| 04] 0,2 0 0] 02] 01 0] 0,1

Tab. 6.3.2: KT metddy kriZzovej validacie na zéklade vyskytu priznakov

Pri metdde na pocetnost priznakov bola priemerna UspeSnost’ klasifikécie
31,95% pricom najlepsia bola 43,48%. Vysledky, ako sme predpokladali boli pri
druhej metéde asi o polovicu horSie. Testovanie na z&klade vyskytu termov
predstavovalo priemerni UspeSnost’ 21,52% pri najlepSej 32,6% Uspesnosti.

Vysledky testov potvrdili tedriu lepSej klasifikécie, pokial dokument popisuju
nielen jednotlivé priznaky zo slovnika ale g ich pocetnosti v dokumentoch. Vysledky
takisto ukézali na vhodnosti pouzitych dokumentov k popisom tried. Dal&im krokom
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ZlepSovania vysledkov Klasifikécie by bolo doplnenie pripadne nahradenie tych
dokumentov, ktoré maju malt informag¢nu hodnotu na popis triedy.

Cielom experimentov bolo porovnat’ jednotlivé stavy systému klasifikécie
dokumentov aich chovanie zmenou parametrov u ktorych sme predpokladali ich vplyv
na presnost’ vysledného umiestiiovania do vopred definovanych tried.

Vysledky na generované dotazy do vyhl'adavata Google na ziskavanie prikladov
akontraprikladov obsahovali vo v&3ej miere irelevantné vysledky, abolo potrebné
venovat’ dostatocnl pozornost” ich skuto¢nému obsahu. Generované dotazy skladajlce
sa zkracovych slov aparametrov vyhladévania boli vyhodnocované na strane
vyhlradavaca, ktory podla svojich pravidiel ur¢oval dolezitost’ jednotlivych slov v
dotaze.. Navy3e, vyhladavat Google relevantnost strénok, podra ktorych vracia
vysledky, ohodnocuje podr'a hodnoty Page Rank kazdej URL (4.1), ¢o malo takisto
vplyv na vysledky aako sme g predpokladali, nie vzdy siviseli spoZiadavkami.
Aplikécia umoznuje tieto irelevantné vysledky blokovat, takZze je dostupny v&si
priestor naexperimentovanie s dotazmi a h’adanie optimalnych kombinécii.

7. Zaver

Predpokladané moznosti d’alSieho rozSirenia avylepSenia pontka rad
nastrojov operécii nad slovnikom, ktory ma podla experimentov velky vplyv na
presnost’ tohto typu klasifikatora. Pinenie slovnika spdsobom zjednocovania termov
aporovnavania voci jednej triede, pripadne kombinaciami triedy voci sebe, ¢iZze urgitym
spbsobom generalizécie. Proces generalizacie ako abstrakcie velkej mnoziny dét
z databazy relevantnych pre danG Ulohu  predstavuje postup zrelativne nizkej
konceptuanej Urovne na vySSie Urovne.

Samozrejme je potrebné experimentovat a sinymi typmi klasifikétorov
aporovnat’ ich pouZzitie pre rozne domény, pripadne tieto &atistické metddy na zéklade
Ciastkovych termov doplnit’” heuristickymi, ktoré budd brat’” do Gvahy g frazy aich

mozné kombinécie .
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