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1. UVOD

Motivacija

Tema ovog diplomskog rada jest klasifikacija teksta prema njegovom
sadrzaju u odredeni broj unaprijed definiranih kategorija. Zasto odabrati bas
tu temu? Klasifikacija teksta (danas polako ulazi u upotrebu engleski termin
text mining — nastao od pojma data mining) je danas jedna od najrazvijenijih
disciplina na podrucju umjetne inteligencije. Vjerojatno najveci razlog tome je
popularizacija Interneta kao medija i izvora informacija. S obzirom da Internet
raste eksponencijalno, nuzno je pronaci nacin kako tu neprestano rastucu
koli¢inu dokumenata pretrazivati i pruziti korisniku ¢im viSe upotrebljivu
informaciju. Relevantnost informacija koje se na zahtjev isporucuju korisniku
moze se povecati njihovom kategorizacijom. Prije spomenuta brzina rasta
Interneta i u skladu s time i koli¢ina informacija iskljuCuje mogucnost
zapoSljavanja ljudi na poslu kategorizacije, i tu na scenu stupaju metode za
automatsku klasifikaciju prema sadrzaju. S obzirom na nacCin na koji sve
metode rade (analiza teksta rije€ po rije€) podrucja primjene su vrlo velika:
kategorizacija web stranica, XML dokumenata, filtriranje E — mail poruka (anti
— spam softver), otkrivanje neovlastenog pristupa u racunala — otprilike svaka
primjena kod koje odredeni skup podataka sadrzi podskupove koji imaju
zajedniCke karakteristike. Format podataka s kojima se radi nije bitan, jer se
odgovaraju¢im parserom svaki skup podataka moze svesti na najobicniji

tekst. Slijedi pregled postojecih metoda u€enja za klasifikaciju teksta.

Klasi¢ne metode ucenja
Temeljne ideje

Prema [1], klasicne metode algoritama za klasifikaciju teksta se
zasnivaju na pretpostavci da se dokument opisuje nizom reprezentativnih
kljunih rijeCi koje se nazivaju indeksni pojmovi. Indeksni pojam je
jednostavno rije€ iz dokumenta Cija semantika pomaze u memoriranju
osnovne tematike pripadaju¢eg dokumenta. Zato se indeksni pojmovi koriste

za indeksiranje i sazimanje sadrzaja dokumenta. Indeksni pojmovi su
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uglavnom imenice iz prostog razloga Sto imenice kao rijeCi imaju same po
sebi znacCenje, a time je i njihova semantika najjednostavnija za razluciti.
Pridjevi i prilozi su mnogo manje upotrebljivi kao indeksni pojmovi jer oni
uglavnom sluze kao dopuna imenicama. UnatoC tome, za neke primjene
(neke Internet pretrazivaci) se za indeksne pojmove koriste sve razliCite rijeCi
u dokumentu.

Sam pogled na indeks koji sadrzi indeksne pojmove nekog dokumenta
ukazuje na Cinjenicu da svaki indeksni pojam nije jednako koristan za
klasifikaciju nekog dokumenta. Takoder postoje indeksni pojmovi koji su
jednostavno po svom znacCenju mnogo manje jasni od drugih. Stoga je
odlucCivanje koji indeksni pojam je vazan za klasifikaciju, a koji nije jedan od
najvaznijih problema pri klasifikaciji, a ujedno i jedan od najslozZenijih. UnatoC
tome, indeksni pojmovi ipak posjeduju i neke karakteristike po kojima se
medusobno razlikuju, pa se one i koriste za ocjenjivanje vaznosti pojedinog
pojma za klasifikaciju. Npr. rijeC koja se pojavljuje u svakom od 100 000
dokumenata je apsolutno nepotrebna s obzirom da ne pruza nikakvu
informaciju koja je korisna za klasifikaciju, dok rije€ koja se pojavljuje u samo
5 dokumenata moze znatno suziti izbor pri kategorizaciji. Zato je jasno da pri
opisu teme (kategorije) nekog dokumenta nisu svi indeksni pojmovi jednako
vazni. Ova se pojava u algoritmima za klasifikaciju prikazuje pomocu
teZinskih faktora.

Takoder, svi algoritmi za klasifikaciju koriste pretpostavku da su tezine
indeksnih pojmova medusobno neovisne. To je o€ito nuzno pojednostavljenje
jer je jasno da su rijeCi u nekom dokumentu smisleno povezane. To
pojednostavljenje omogucuje znacajno ubrzanje implementacije na racunalu,
a osim toga neka istraZivanja nisu uspjela dokazati znacajno poboljSanje
performansi klasifikacije uzimanjem u obzir medusobnih veza medu

pojavama rijeci.

Model temeljen na Booleovoj algebri
Model temeljen na Booleovoj algebri [1] je najjednostavniji model

metoda ucCenja koji se temelji na teoriji skupova i Booleovoj algebri. Samim
time ciljni koncepti su odredeni kao izrazi Booleove algebre, pa kao takvi
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imaju vrlo preciznu semantiku. Zbog svoje jednostavnosti i strogo odredenog
formalizma ovaj je model u prosSlosti bio koriSten [1] za viSe komercijalnih
bibliografskih sustava.

Nazalost, model temeljen na Booleovoj algebri pati i od znacajnih
nedostataka. Prvi takav nedostatak je svojstvo da je kriterij za klasifikaciju
binaran — dokument ili spada u tu kategoriju ili ne spada — bez ikakve
naznake o mogucoj djelomi¢noj pripadnosti dokumenta nekoj kategoriji, $to u
konacnici spre€ava bolje rezultate u klasifikaciji. Drugi nedostatak je Sto nije

uvijek jednostavno ciljni koncept prevesti u izraz Booleove algebre.

Vektorski model
Vektorski model [1] nadilazi nedostatak modela temeljenog na

Booleovoj algebri i pretpostavlja mogucéu parcijalnu pripadnost dokumenta
kategoriji. To se postize pridjeljivanjem tezZina indeksnim pojmovima i
dozvoljavanjem da tezine poprime bilo koju vrijednost (nisu binarne). Tezine
indeksnih pojmova se koriste za izraCun stupnja sli¢nosti izmedu naucenih
dokumenata i klasificiranog dokumenta. Sortiranjem dokumenata po stupnju
sli¢nosti uzimaju se u obzir dokumenti koji su vrlo sli¢ni (pri vrhu) i oni koji su
vrlo malo sli¢ni klasificiranom dokumentu. Glavni rezultat ovakvog pristupa je

mnogo bolji rezultat u klasifikaciji od modela temeljenog na Booleovoj algebri.

Probabilisticki model
Zasniva se na ideji [1] da je svaka kategorija dokumenata potpuno

opisana dokumentima koji spadaju u tu kategoriju. Zato je u ovom modelu
uCenje svedeno na odredivanje karakteristika kategorije na temelju
dokumenata za koje je poznato da u tu kategoriju spadaju. Karakteristike se
odreduju izgradnjom probabilisticke predodzbe izgleda karakteristika
kategorije. Zatim se ta predodzba koristi za klasifikaciju tako Sto se u
klasificiranom dokumentu traze karakteristike iz probabilistickog opisa. Sto je
broj tih karakteristika veci, vec¢a je ukupna vjerojatnost da klasificirani
dokument spada u tu kategoriju. U slu€aju viSe kategorija, trazi se kategorija

sa najvecom vjerojatnosti.
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Usporedba klasiénih modela u¢enja
Generalno gledano, model temeljen na Booleovoj algebri [1] je najlosiji

klasicni model ucCenja zbog svoje nemogucnosti prikaza parcijalne
pripadnosti nekoj kategoriji, $to vodi do loSih rezultata klasifikacije. Za druga
dva modela je vrlo neizvjesno koji pokazuje bolje rezultate. Neka su mjerenja
pokazala da bi vektorski model trebao nadmasiti probabilistiCki pri podacima
opc¢eg sadrzaja. Takvo miSljenje danas prevladava u znanstvenim krugovima

i Sire.
Alternativne metode ucenja

Model temeljen na neizrazitoj logici
Predstavljanje dokumenata nizom klju¢nih rije€i dovodi do opisa

dokumenata koji su samo djelomi€no u vezi sa stvarnim semantickim
znacCenjem dokumenata [1]. Kao posljedica toga, usporedivanje dokumenata
na temelju indeksnih pojmova je priblizno to€no. Ta «pribliznost» se moze
modelirati kroz definiranje svake kategorije kao neizrazitog skupa i
odredivanjem da svaki dokument ima stupanj pripadnosti svakoj od
kategorija (taj stupanj je najéeSc¢e manji od 1). Klasifikacija dokumenta se
sastoji od utvrdivanja stupnja pripadnosti klasificiranog dokumenta svakom

od neizrazitih skupova.

Prosireni model temeljen na Booleovoj algebri
Ovaj model kombinira svojstva modela temeljenog na Booleovoj

algebri i vektorskog modela [1]. Time se uklanjaju glavni nedostaci modela
temeljenog na Booleovoj algebri — nemogucnost djelomiéne pripadnosti
dokumenta kategoriji i nedostatak tezinskih faktora. Takoder se dodaju i
dobra svojstva vektorskog modela - jednostavnost, brzina i bolje
performanse Kklasifikacije. Nacin kombiniranja je slijedecéi: dokumenti se
prikazuju kao vektori, a logiCke operacije potrebne za Booleovu algebru su
prilagodene vektorskom prostoru. Time se «razblaZuju» stroge algebarske
operacije u Booleovoj algebri. Model je predstavijen 1983., ali nije Siroko

prihvacen.
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Model generaliziranog vektorskog prostora
U klasichom modelu vektorskog prostora Cesta je interpretacija

medusobne neovisnosti indeksnih pojmova, koja nalaze da su medusobno
neovisni vektori indeksnih pojmova u vektorskom prostoru ortogonalni. U
modelu generaliziranog vektorskog prostora [1] dva vektora indeksnih
pojmova ne moraju biti ortogonalni. To se postize razlaganjem vektora na
manje komponente. Ovim proSirenjem se zapravo omogucuje interpretacija
medusobne ovisnosti indeksnih pojmova — $to opet izaziva kontroverze oko
pitanja da li uzimanje u obzir medusobne ovisnosti indeksnih pojmova donosi
poboljSanje rezultata klasifikacije, i op¢enitu isplativost takvih implementacija
s obzirom da su znaCajno zahtjevnije od klasi¢nih metoda koje koriste

vektorski prostor.

Model latentnog semanti¢kog indeksiranja
Nedostaci metoda [1] koje koriste kljuCne rijeCi za reprezentaciju

dokumenata u nekoj kategoriji su: loSi rezultati klasifikacije kada nisu
predstavljeni reprezentativni primjeri za uc€enje i Cinjenica da dokument koji
spada u neku kategoriju a ne sadrZi nijednu klju¢nu rije€ kojom je opisana ta
kategorija nece biti svrstan u tu kategoriju. Razlog tome je Sto kljuCne rijeci
samo priblizno opisuju semantiku nekog dokumenta (kategorije). Semanticka
znacCenja (glavne ideje) tekstova su puno bolje vezane sa konceptima koji su
u tekstu opisani nego sa kljucnim rije€ima koje se pojavljuju u njima. Zato bi
se proces klasifikacije mogao temeljiti na usporedbi koncepata, a ne na
usporedbi klju€nih rijeCi. Time se izbjegavaju nedostaci kljucnih rijeci. Ideja
algoritma je preslikati svaki dokument u prostor koncepata, koji ima manje
dimenzija od klasicnog vektorskog prostora. To se postiZze preslikavanjem
vektora indeksnih pojmova u prostor koncepata. Pretpostavka je da je
klasifikacija u prostoru koncepata po performansama superiorna klasifikaciji u

klasicnom vektorskom prostoru.

Model neuronskih mreza
S obzirom da se u vecini dosad opisanih metoda radi sa vektorima

dokumenata koji sadrze tezZine pojedinih rijec€i, prirodno je primijeniti

neuronske mreze na problem klasifikacije teksta [1]. Kod procesa ucenja
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neuronskoj se mrezi na ulazni sloj neurona daju vektori dokumenata, a na
izlaznom sloju se forsira klasifikacija u pripadajucu kategoriju. Pri klasifikaciji
se na ulazni sloj neurona daje vektor klasificiranog dokumenta, a na izlazu se

dobiva klasifikacija tog dokumenta.

Bayesove mreze
Bayesove mreze [1] daju mogucnost kombiniranja viSe razliCitih izvora

znanja (npr. prethodne klasifikacije) u odredivanju klasifikacije nekog
dokumenta. Bayesova mreza je usmjereni aciklicki graf u kojem cvorovi
predstavljaju varijable sa slu€ajnim vrijednostima, a veze medu ¢vorovima
predstavljaju odnose medu slu€ajnim varijablama. Odnosi su izrazeni
uvjetnim vjerojatnostima. Roditelji nekog C¢vora se smatraju direktnim
uzrocima za dogadaj modeliran tim &vorom. Cvorovi koji nemaju roditelja se

nazivaju ¢vorovi korijena.

Sadrzaj rada
Metode koje Ce biti predstavlene u ovom radu, naivni Bayesov

klasifikator i metoda k — najblizih susjeda spadaju u tradicionalne, dobro
poznate metode koje su u vrhu po ucinkovitosti. Medusobno ce biti
usporedene na dva razliCita skupa podataka za testiranje: «Reuters - 21450
ApteMod» - bazi novinskih ¢lanaka iz sekcije kratkih vijesti i «Medline» - bazi
kratkih Clanaka iz Casopisa iz podruc¢ja medicine (izvaci iz jedne od najvecih
medicinskih baza Clanaka).

U nastavku slijede detaljna teoretska objaSnjenja funkcioniranja
koriStenih metoda, zatim prikaz primjeraka testnih podataka, opis nacina
implementacije, prikaz i komentar dobivenih rezultata i zakljucak.

Za implementaciju ¢e biti koriSten programski jezik C++ i Microsoft
Foundation Classes 6.0.
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2. TEORETSKA RAZMATRANJA

Naivni Bayesov klasifikator
Bayesovo ucéenje opcéenito

Bayesovo ucenje daje probabilistiCki pristup zaklju€ivanju. Prema [2],
temelji se na pretpostavci da je pripadnost (u ovom slu€aju nekog teksta)
odredena distribucijom vjerojatnosti (u ovom slucaju rijecCi od kojih se tekst
sastoji) i da se optimalna klasifikacija moze odrediti uzimanjem u obzir
distribucije vjerojatnosti rije€i od kojih se sastoji klasificirani ¢lanak i zatim
svrstavanjem u toj distribuciji najslicniju kategoriju. Bayesovo ucenje je bitno
na podrucju strojnog ucCenja i zbog svog kvantitativnog pristupa u
vrednovanju razliCitih hipoteza. Isto tako, ovo ucCenje stvara temelj za
algoritme ucenja koji direktno manipuliraju vjerojatnostima, a mogu posluziti i
kao podloga za analizu funkcioniranja drugih algoritama koji ne manipuliraju

izravno vjerojatnostima.

Najvaznije karakteristike Bayesovog uéenja
Gotovo svaka znanstvena metoda ima svoje prednosti i mane.

Prednosti Bayesovog ucenja [2] su:

e Svaki naucCeni primjer dodatno povecava ili smanjuje vjerojatnost
toCnosti neke od hipoteza. To pruza znatnu dozu fleksibilnosti u
odnosu na algoritme koji potpuno eliminiraju hipoteze iz prostora
hipoteza ako nisu konzistentne sa €ak i samo jednim primjerom za
ucenje.

e A priori znanje se moze ugraditi u proces ucenja na nacin da se prije
poCetka procesa ucCenja to znanje modelira zadavanjem razliCitih a
priori vierojatnosti hipotezama. Dakle, kona¢no znanje se sastoji od a
priori znanja na koje je uCenjem dodana distribucija vjerojatnosti

primjera za ucenje.
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Bayesove metode u€enja mogu baratati hipotezama koje imaju ishode
ponderirane vjerojatnostima (npr. pacijent ima 96% Sansi za potpuni
oporavak od upale pluc¢a).

Klasifikacija se moze vrSiti kombiniranjem viSe hipoteza koje su
tezinski odredene svojim vjerojatnostima.

U sluCajevima gdje se pokazuje da su Bayesove metode ucenja
racunski prezahtjevne, svejedno mogu posluziti kao teoretski
najoptimalniji nacin odlu€ivanja s kojim se onda druge, prakticno

izvedive metode mogu usporedivati.

Nedostaci Bayesovog u€enja [2] su praktiCne prirode:

Potrebno je poznavanje a priori vjerojatnosti za svaku od hipoteza
prije poCetka procesa ucCenja. To moze predstavljati problem jer je u
vecini primjena broj hipoteza znacajan. Ukoliko nisu poznate a priori
vjerojatnosti, one se mogu ili procijeniti na temelju prethodnog znanja
o problemu, dostupnih podataka ili se mogu pretpostaviti. Za slucaj
potpunog nedostatka informacija mogu se svim hipotezama naprosto
dodijeliti jednake vjerojatnosti.

U opcem sluCaju je za odredivanje optimalne hipoteze potrebna
znacCajna koli¢ina raCunalnog vremena — potrebno vrijeme raste
linearno s povecanjem broja hipoteza. Ipak, u specijalnim slu¢ajevima
je raznim postupcima moguce potrebnu koli¢inu raCunalnog vremena

smanijiti.

Bayesov teorem

U vecini sluCajeva u strojnom ucenju nastoji se pronaci hipoteza iz

prostora hipoteza H koja ¢e najbolje predstavljati primjere za uCenje iz skupa

primjera za uCenje D. Jedan od nacina definiranja najbolje hipoteze moze

biti hipoteza koja ima najvecCu vjerojatnost to¢nosti, uz odredene a priori

vjerojatnosti hipoteza i skup primjera za ucenje D. Bayesov teorem

omogucuje upravo takve vjerojatnosti. Toc€nije, on omogucuje izracun
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vjerojatnosti hipoteze iz njene a priori vjerojatnosti, vjerojatnosti pojave
podataka ako je hipoteza to€na i predoCenih podataka.

Za matematiCku definiciju Bayesovog teorema [2] potrebno je uvesti
nesto notacije iz podrucja stohastiCke matematike. Sa p(h) Ce biti oznaCena a
priori vjerojatnost hipoteze. p(h) predstavlja bilo kakvo prethodno znanje o
hipotezi koje moze utjecati na vjerojatnost toCnosti te hipoteze. Ako takvo
znanje nije raspolozivo, moze se svim hipotezama pridijeliti jednak p(h).
Sli¢no tome, potrebno je uvesti p(D) koji predstavlja vjerojatnost pojavljivanja
podatka D u podacima (tu se pod podaci misli na sve podatke koji su
predstavljeni klasifikatoru). Nuzna je i velicina p(Dl|h), vjerojatnost
pojavljivanja podatka D ako je hipoteza /# to€na. Da bi se odredila
najvjerojatnija hipoteza potrebno je utvrditi veliCinu «suprotnu» posljednjoj
navedenoj — p(h|D) — koja predstavlja vjerojatnost da je hipoteza / to€na ako
je predoCen podatak D. VeliCina p|D) se naziva a posteriornom
vjerojatnoScu toCnosti hipoteze 4, jer odrazava «uvjerenost» da je hipoteza &
toCna nakon Sto je predoCen podatak D. Takoder, p(h|D) odrazava utjecaj
pojave podatka na vjerojatnost da je hipoteza / to€na, za razliku od a priori
vjerojatnosti p(h), koja je neovisna o pojavi podatka D.

Bayesov teorem je temelj svih metoda Bayesianskog ucenja jer
omogucCava izraCunavanje a posteriori vjerojatnosti ph|D) iz a priori

vjerojatnosti p(h), p(D) i p(D|h). Formula Bayesovog teorema [12] glasi:

w1 D)= 2L p(h)
p(h|D) T D)

Kao Sto je i vidljivo iz jednadzbe, p(h|D) raste kada rastu p(D|h) i p(h) i pada
kada raste p(D) Sto je i logicno, jer se porastom vjerojatnosti pojave podatka
D neovisno o pojavi hipoteze i smanjuje vrijednost pojave podatka D kao
dokaza u prilog to¢nosti hipoteze A.

U vecini sluCajeva u strojnom ucenju algoritam za ucCenje mora iz
nekog prostora hipoteza H uz pomoc¢ skupa podataka za ucenje D razluditi

najvjerojatniju hipotezu ke H (ili njih nekoliko najvjerojatnijih, ukoliko ih je
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vise). Takva najvjerojatnija hipoteza naziva se MAP hipoteza (od engl.
maximum a posteriori). KoriStenjem Bayesovog teorema MAP hipoteza se
moze odrediti raCunanjem a posteriori vjerojatnosti za svaku hipotezu u
prostoru hipoteza. Veli€ina h,.p je vjerojatnost MAP hipoteze, a raCuna se na

slijedeci nacin:

hyp = argmax p(h| D)

he H

ALY
he H p(D)

=argmaxp(D|h) p(h)
heH

U posljednjem retku je izbaCen p(D) iz nazivnika jer on ne ovisi o hipotezi 4.

U sluCajevima kada a priori vjerojatnosti hipoteza nisu raspolozive
najCeSce se mogu pretpostaviti jednake a priori vierojatnosti za sve hipoteze
(p(hy) = p(h;) za sve h; i h; iz prostora hipoteza H). U takvim sluCajevima se

formula za izraCun MAP hipoteze dodatno pojednostavljuje i svodi na:

hyp =argmax p(D | h)

he H

U ovakvim slu€ajevima MAP hipoteza se naziva i ML hipotezom (od engl.
maximum likelihood) — hipotezom najvece vjerojatnosti.

Bayesov teorem se jednako dobro primjenjuje u slu€ajevima kada se
radi o nekoliko medusobno neovisnih hipoteza i skupom za u€enje pomocu
kojeg trazimo hipotezu koja se najbolje slaze sa primjerima, i u slu€ajevima
kada se radi o skupu medusobno iskljuCivih hipoteza Ccija je ukupna
vjerojatnost jednaka 1.  Slijedi primjer [2] koji Ce ilustrirati primjenu
Bayesovog teorema za drugi navedeni slucaj.
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Primjer upotrebe Bayesovog teorema
Za ilustraciju Bayesovog teorema dobro ¢e posluziti problem iz

medicinske dijagnostike [2] gdje postoje dvije medusobno iskljucive hipoteze:
1. Pacijent boluje od rijetke vrste raka,
2. Pacijent ne boluje od rijetke vrste raka.
Podaci laboratorijskih nalaza mogu biti pozitivni i negativni (pozitivan nalaz
znaci da pacijent ima rak, a negativan da pacijent nema rak). Takoder postoji
podatak da u cijeloj populaciji samo 0.8% ljudi boluje od te vrste raka (dakle
statistiCka a priori vjerojatnost da pacijent boluje od te vrste raka jest 0.008).
Takoder, laboratorijski nalazi su podlozni pogresci. Nalaz je pozitivan i to¢an
u 98% sluCajeva kada pacijent stvarno ima rak, a negativan i to€an u 97%
sluCajeva kada pacijent stvarno nema rak. PogreSan nalaz vraca suprotan
rezultat (ako pacijent ima rak a nalaz je pogresSan nalaz ¢e biti negativan, a
ako pacijent nema rak a nalaz je pogreSan nalaz ¢e biti pozitivan). Dosad

navedeni podaci se mogu izraziti pomocu vjerojatnosti na slijedeci nacin:

P(rak)=0.008
P(—rak) =0.992
P(® | rak)=0.98
P(®|rak)=0.02

P(® | —rak)=0.03
P(® | —rak)=0.97

Novi pacijent je bio na pretragama i laboratorijski nalaz je pozitivan.
Kakva se dijagnoza moZe postaviti s obzirom na raspolozZivo znanje?

Koristenjem formule Bayesovog teorema za nalazenje MAP hipoteze slijedi:

P(® | rak)P(rak) = 0.98*0.008 = 0.0078
P(® | —rak)P(—rak) = 0.03*0.992 = 0.0298

|z rezultata je vidljivo da je MAP hipoteza za ovaj slu€aj hipoteza da pacijent

nema rak, jer je njena a posteriori vjerojatnost ve¢a. S obzirom da je za
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izraCun koristena pojednostavljena verzija Bayesovog teorema, a hipoteze
jesu medusobno isklju€ive, moguce je normalizirati rezultate tako da njihov

zbroj bude jednak 1:

P(rak | ®) = 0.0078 o
0.0078 +0.0298
P(—rak |®) = 0.0298 =0.79
0.0078 +0.0298

Primjer ilustrira kako Bayesovo zakljuCivanje jako ovisi o a priori
vjerojatnostima hipoteza, koje moraju biti definirane u sluCaju direktne
primjene Bayesovog teorema. Takoder je dobro pokazana dobra strana ove
metode — hipoteze se nikad ne eliminiraju iz prostora hipoteza, ve¢ samo sa

novim predoCenim primjerima postaju viSe ili manje vjerojatne.
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Naivni Bayesov klasifikator — teorija

Jedna od prakticno primjenjivijih metoda Bayesovog ucenja je naivni
Bayesov algoritam za uCenje, popularnije nazvan naivni Bayesov klasifikator.
U nekim primjenama njegova ucinkovitost [2] se mozZe mijeriti sa neuronskim
mreZama i stablom odlucivanja.

Naivni Bayesov klasifikator se primjenjuje u sluCajevima gdje se
primjer podatka za u€enje moze prikazati kao konjukcija atributa koji mogu
poprimiti odredeni (konacan) skup vrijednosti, a ciljna funkcija moze poprimiti
bilo koju vrijednost iz konacnog skupa vrijednosti V. Za odredivanje ciljne
funkcije klasifikator uci iz skupa primjera za u€enje i nakon toga mu se
predstavljaju novi primjeri. Primjeri su predstavljeni n-torkom vrijednosti
atributa (a;, a2, ... ,a,) — kao i primjeri iz skupa za ucCenje. Zadatak
klasifikatora je da predvidi kategoriju novog primjera.

Pristup Bayesovog ucCenja Kklasifikaciji [2] jest pridjeljivanje
najvjerojatnije kategorije, viup, Uz dane vrijednosti atributa (a;, a., ... ,a,) koje

opisuju primjer koji klasificiramo.

Vyup =argmax p(v, | a,,a,...a,)

v_/eV
Pomocu Bayesovog teorema se gornji izraz moZze raspisati:

pla,a,..a,|v,)p(v,)
V,p = argmax

v eV p(a,,a,..a,)

Vip =argmax p(a,,a,...a, |v,)p(v;)

v,eV

Sada je moguce pokuSati procijeniti veliCine potrebne za izracun
posljednje formule. | dok se P(v;) moze odrediti bez problema (jednostavnim
brojanjem koliko se puta koja kategorija pojavljuje u primjerima za ucenje),

pla;, ax...a,|v;) nije lako odrediti. Naime, da bi se odredile p(a;, a>...a,|v;) za sve
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moguce kombinacije vrijednosti atributa potrebna je ogromna koliina
podataka u skupu za ucenje — naprosto zato Sto je broj razliCitih primjera
potrebnih za u€enje jednak svim moguc¢im kombinacijama vrijednosti atributa
puta broj kategorija. Takoder bi za neke pouzdane podatke trebalo svaku od
tih kombinacija vidjeti u viSe od jednog primjera, Sto vodi do astronomskih
brojki primjera za ucenje.

Zbog prethodno navedenih razloga se Bayesov naivni klasifikator
temelji na pretpostavci da su pojave vrijednosti razliitih atributa medusobno
nezavisne. Zbog te pretpostavke (koja znacajno pojednostavljuje problem)
izraCunavanje vjerojatnosti pojave konjukcije vrijednosti atributa uz danu
kategoriju se svodi na raCunanje umnosSka vjerojatnosti pojave vrijednosti

svakog atributa posebno uz danu kategoriju:
pla;,a,..a, | V_/) = Hip(ai | V_/)
Ako se sada gornji izraz supstituira u formulu Bayesovog teorema dobiva se:

Vyp = argmax p(vj)H pla,[v,)
v.eV i

J

| time je odredena formula koja se koristi za naivni Bayesov klasifikator [2].
vyg predstavlja rezultat klasifikacije Bayesovog naivnog klasifikatora.
Primijenjenim pojednostavljenjem broj podataka koji se moraju ustanoviti — tu
se misli na p(a;|v) — se svodi na broj razli€itih vrijednosti atributa puta broj
razliCitih kategorija, a to Cini mnogostruko manji broj u odnosu na broj kod
racunanja p(a;, a...a,|v;).

Metoda naivnog Bayesovog klasifikatora se sastoji od dvije faze: faze
uCenja i faze klasifikacije. Faza uCenja ukljuCuje odredivanje svih relevantnih
veli¢ina p(v;) (za sve kategorije) i P(a;lv) (za sve vrijednosti atributa) na
temelju frekvencije njihovog pojavijivanja u testhnom skupu primjera.

Odredivanje tih vrijednosti zapravo predstavlja u€enje hipoteze. U fazi uc€enja
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se tada pomocu te hipoteze klasificiraju novi primjeri koriStenjem formule za
naivni Bayesov klasifikator.

Vazno je primijetiti razliku [2] izmedu naivnog Bayesovog klasifikatora i
ostalih metoda strojnog ucCenja — naivni Bayesov klasifikator ne pretrazuje
eksplicitno Citav prostor hipoteza (koji je definiran svim mogucim
kategorijama i svim mogucim vrijednostima atributa). Umjesto toga, ispravna
hipoteza se gradi odredivanjem frekvencije pojavljivanja kategorija i
vrijednosti atributa.

Naivni Bayesov klasifikator — primjer
Rad klasifikatora se moze pokazati na primjeru [2]: uCenja koncepta

«Dan za igranje tenisa». Radi se o problemu odredivanja da li je pojedini dan
pogodan za igranje tenisa — moguce klasifikacije su «Da» i «Ne». Svaki dan
se prikazuje nizom atributa - «Vrijeme», «Temperatura», «Vlaznost» i

«Vjetar». Primjeri iz skupa za ucenje:

Dan | Vrijeme | Temperatura | Vlaznost | Vjetar | Dan za tenis
D1 | Suncano Vruce Visoka Slab Ne
D2 | Suncano Vruce Visoka Jak Ne
D3 | Oblac¢no Vruce Visoka Slab Da
D4 Kisno Ugodno Visoka Slab Da
D5 Kisno Hladno Normalna | Slab Da
D6 Kisno Hladno Normalna | Jak Ne
D7 | Obla¢no Hladno Normalna | Jak Da
D8 | Suncano Ugodno Visoka Slab Ne
D9 | Suncano Hladno Normalna | Slab Da

D10 | Kisno Ugodno Normalna | Slab Da

D11 | Suncano Ugodno Normalna | Jak Da

D12 | Obla¢no Ugodno Visoka Jak Da

D13 | Obla¢no Vruce Normalna | Slab Da

D14 | Kisno Ugodno Visoka Jak Ne

Tablica 1. Opis primjera iz skupa za ucenje
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Ocito, vrijednosti po atributima su:
e Vrijeme: Oblacno, Kisno, Sun¢ano
e Temperatura: Ugodno, Vruce, Hladno
e Vlaznost: Visoka, Normalna
o Vjetar: Jak, Slab

Pretpostavka je da je Bayesov naivni klasifikator nau€io skup primjera za

uCenje i da mu se sada za klasifikaciju predstavlja novi primjer:
(Vrijeme = suncano, Temperatura = hladno, Vlaznost = visoka, Vjetar = jak)

Zadatak klasifikatora jest predvidjeti klasifikaciju primjera za nauceni ciljni
koncept «Dan za igranje tenisa». JednadZba naivhog Bayesovog
klasifikatora za ovaj primjer:

vy = argmax p(v, [T pla, |v,)

i
v/e[Da,Ne]

= argmax p(v, )P(Vrijeme = suncano| v, )p(T emperatura = hladno | v, )
v]e[Da,Ne] ’ ’ ’

p(Vlaénost = visoka | v, )p(Vjetar = jak|v, )

U posliednjem je retku varijabla a; nadomjestena sa konkretnim
vrijednostima. Za izracun je potrebno odrediti 10 razli€itih vrijednosti (po 4
vjerojatnosti za navedene vrijednosti atributa za svaku kategoriju, plus a
priori vjerojatnosti za svaku od kategorija). Prvo se odreduju a priori
vjerojatnosti po kategorijama:

p(DanZaTenis = Da)=9/14 =0.64
p(DanZaTenis = Ne) =5/14 =0.36

Na sli¢an nacin se raCunaju i ostale potrebne vrijednosti, npr. za vjetar:
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p(Vjetar = jak | DanZaTenis = Da)=3/9 = 0.33
p(Vjetar = jak | DanZaTenis = Ne)=3/5=0.6

Nakon Sto su izraCunate sve potrebne vrijednosti, raCunaju se vjerojatnosti

potrebne za klasifikaciju:

p(da) p(suncano | da) p(hladno | da) p(visoka | da) p(jak | da) = 0.0053
p(ne) p(suncano | ne) p(hladno | ne) p(visoka | ne) p(jak | ne) = 0.0206

Na osnovi dobivenih vjerojatnosti, Bayesov naivni klasifikator daje odgovor
«Dan za igranje tenisa» = «Ne». Kao i u primjeru za Bayesov teorem,
kategorije u ovom primjeru su neovisne i medusobno isklju€ive, pa se njihove
a posteriori vierojatnosti mogu normalizirati tako da njihov zbroj bude jednak

jedan:

0.0053 02
0.0053+0.0206
0.0206

0.0053+0.0206

plda | suncano, hladno,visoka, jak) =

plne | suncano, hladno, visoka, jak )=

Procjenjivanje vjerojatnosti za naivni Bayesov klasifikator
Do sada su se vjerojatnosti racunale kao broj pojavljivanja (vrijednosti

atributa ili kategorije) podijeljeno sa ukupnim brojem primjera za ucenje.
Primjerice, vjerojatnost p(Vjetar=jak|Dan za tenis = ne) iz prethodnog primjera

se radunala kao "<, gdje je n = 5 ukupan broj primjera kod kojih je
n

DanZaTenis = ne, a n. = 3 broj primjera (unutar onih 5) za koje vrijedi Vjetar =
Jjak.

| dok je navedeni nacin raCunanja u mnogo sluCajeva sasvim
zadovoljavajuci, daje loSe rezultate kada je n, mali broj. Primjer: sluaj u
kojem je (opcenito) vjerojatnost p(Vjetar=jak|Dan za tenis = ne) jednaka 0.08, a
u skupu primjera za u€enje postoji samo 5 primjera za koje vrijedi Dan za tenis

= ne. Tada je najvjerojatnije vrijednost n. jednaka nuli, $to je problem. Prvo,

21/82



Diplomski rad br. 1410 Renee Ahel

nC

daje 0, a to predstavlja pristranu procjenu (potcjenjivanje) vjerojatnosti.
n

Drugo, ta nula se uvrStava u formulu za raCunanje klasifikacije, i to u
umnozak, Sto za sobom povlaci da Ce vrijednost atributa Vjetar=jak dominirati
svakim slijede¢im primjerom i uzrokovati klasifikaciju svakog takvog primjera
Dan za tenis = da.

Da bi se ovakvi problemi izbjegli, potrebno je primijeniti Bayesov
pristup procjenjivanju vjerojatnosti, koriStenjem tzv. m - procjene vjerojatnosti
[2], koja se definira kao:

n +mp
n+m

Ovdje n. i n imaju isto znaCenje kao i prije, p predstavlja procjenu a priori
vjerojatnosti, a m se naziva ekvivalentna veliCina uzorka, i predstavlja
teZinski faktor koji odreduje vaznost a priori vjerojatnosti vrijednosti atributa u
odnosu na ukupan skup primjera za ucenje. Uobi€ajen nacin za odredivanje
p u nedostatku informacije o a priori vjerojatnosti jest raspodjela jednakih

tezina svim vrijednostima tog atributa — ako atribut ima k vrijednosti, tada sve
1
vrijednosti tog atributa imaju tezinu pZ%. Na primjer, za procjenu

p(Vjetar=jak|Dan za tenis = ne) poznato je da atribut Vjetar ima dvije
vrijednosti, dakle p = 0.5. Treba primijetiti da se za m = 0 izraz za m —

procjenu vjerojatnosti svodi na prethodno koristen, <. Ako su pak i m i p
n

nC

razliCiti od nule, a priori vjerojatnost se kombinira sa regulirano tezinskim

n
faktorom m. Razlog zasto se m zove ekvivalentna veli€ina uzorka proizlazi iz
Cinjenice da se on moze interpretirati kao pojaCanje postojecih primjera za

uCenje sa dodatnih m virtualnih primjera za u€enje distribuiranih prema p.

Primjena Bayesovog naivnog klasifikatora za klasifikaciju teksta
Razmatrat ¢e se klasifikator [2] koji je temeljen na slijede¢im

pretpostavkama: postoji prostor X svih mogucih tekstualnih dokumenata

(dakle, svih mogucih nizova rije€i i interpunkcija). Takoder postoji skup
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dokumenata za ucenje ciljne funkcije f{x), koja poprima bilo koju vrijednost iz
nekog konacnog skupa V. Zadatak klasifikatora je nauciti ciljnu funkciju i
predvidjeti klasifikaciju svih slijedec¢ih primjera. Za primjer se moze uzeti
klasifikacija dokumenata na one koji se svidaju nekoj osobi i na one koiji joj se
ne svidaju. Zato ¢e moguci izlaz ciljne funkcije biti «Svida» ili «Ne svida».

Dva glavna inZzenjerska problema pri primjeni naivhog Bayesovog
klasifikatora za klasifikaciju tekstualnih dokumenata jesu kako predstaviti
dokumente pomocu skupa atributa i kako odrediti vjerojatnosti potrebne za
izraCun klasifikacije.

Pristup koji ¢e ovdje biti koriSten je prilicno jednostavan: svaka rije€ u
dokumentu postat Ce atribut, a njen sadrzaj (tj. sama rijeC) bit ¢e vrijednost
tog atributa. Treba primijetiti da ¢e ovim pristupom duzi dokumenti imati viSe
atributa, a krac¢i manje, ali to nece predstavljati problem.

Nakon Sto je definiran nacin reprezentacije dokumenata moze se
upotrijebiti naivni Bayesov klasifikator. Radi konkretnosti, moZe se
pretpostaviti da postoji 700 primjera za u€enje koji su klasificirani kao oni koji
se nekoj osobi svidaju i 300 primjera za ucenje koji su klasificirani kao oni koji
se istoj osobi ne svidaju. Nakon ucenja se klasifikatoru predstavlja novi
dokument za klasifikaciju — radi konkretnosti je moguce pretpostaviti da se
radi o prethodnom odlomku. Racunamo klasifikaciju kao:

47
Vyp = argmax p(v/ )Hp(ai |vj)
i=1

v;€ [Sw'da ,NeSvida] ’

Vyp = argmax p(v_/ )p(al =" pristup"| v, )p(az ="koji"| v, )...p(a47 =" problem"| v_/)

v;€ [Svida ,NeSvida]

Klasifikacija naivhog Bayesovog klasifikatora maksimizira vjerojatnost
nalazenja rijeCi koje su stvarno pronadene u nekom dokumentu iz skupa za
ucenje, pod pretpostavkom da su vjerojatnosti pojavljivanja rije¢i medusobno
neovisne. Pretpostavka o neovisnosti pojavijivanja rijeCi u tekstu koja

omogucuje pojednostavljenje
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47
p(al,az...a47 |v_/)=1T[p(ai |v_/)

temelji se na zakljuCku da su vjerojatnosti pojavljivanja rije€i na nekoj poziciji
u tekstu potpuno neovisne o vjerojatnostima pojavljivanja rijeCi na nekoj
drugoj poziciji u istom tekstu, uz pripadnost teksta klasifikaciji v, Medutim,
oCito je da je ta pretpostavka netoCna. Na primjer, vjerojatnost da se na
nekom mijestu u tekstu pojavi rije€ «uCenje» je vec¢a ako se na mjestu prije
pojavila rije€ «strojno» (tvrdnja dakako vrijedi samo ako se radi o tekstu koji
se ti€e strojnog uc€enja). Unato€ toj pogresSnoj pretpostavci, njeno korisStenje
je neizbjezno, jer se u suprotnom broj vjerojatnosti s kojima se treba raCunati
penje do astronomskih brojki. Srecom, u prakti¢noj primjeni naivni Bayesov
klasifikator ima izvrsne rezultate u klasifikaciji teksta, bez obzira na
fundamentalnu «pogresSku» u dizajnu.

Za izraCun vyp koriStenjem prethodno navedenih izraza potrebno je
odrediti vjerojatnosti p(vj) i p(ai=wivy) (gdje je wi k-ta rije€C u hrvatskom
rijeCniku). Prva vjerojatnost se lako moze izraCunati iz udjela pojedine
kategorije u skupu primjera za ucenje: p(svida) = 0.3, p(Ne svida) = 0.7.
Procjenjivanje uvjetnih vjerojatnosti za svaku rije€ i svaki razred (npr.
p(«pristupy | Ne svida)) je mnogo slozeniji zadatak, jer je potrebno izraCunati
takvu vjerojatnost za svaku poziciju u tekstu, svaku rije€ iz hrvatskog rije¢nika
i svaku kategoriju. Nazalost, u hrvatskom rije€niku ima preko 50000 rijeci, a
postoje 2 kategorije i 47 mogucih mjesta u trenutnom primjeru, pa bi koli€ina
uvjetnih vjerojatnosti koje je potrebno izraCunati bila 2 * 50000 * 47 =
4700000.

Sre¢om, moguce je dodatno reducirati broj uvjetnih vjerojatnosti.
Naime, prilicno je razumno pretpostaviti da je uvjetna vjerojatnost
pojavljivanja neke rijeCi u nekom tekstu neovisna o njenom polozaju u
samom tekstu. Formalno reCeno, pretpostavka implicira da su atributi
medusobno neovisni i identiCno distribuirani uz danu kategoriju — p(a; = wy |
v) = plan, = we | vy za sve i, j, k, m. To znaCi da se cijeli skup uvjetnih
vjerojatnosti p(a; = wi | v, p(az = wi | vj) ... zamjenjuje jednom vjerojatnoscu,

koja je neovisna o poziciji u tekstu. S time se broj vjerojatnosti spusta na 2 *
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50000 = 100000. To je i dalje velik broj koji zahtijeva dosta raCunanja, ali je
ipak izvediv na danasnjim raCunalima. Posljednje pojednostavljenje se
pokazuje posebno korisno kada je raspoloziva ograniCena koli€ina primjera
za ucenje, jer se tada primjenom te pretpostavke povecava broj primjera za
racunanje pojedinih vjerojatnosti, a time se i povecava pouzdanost procjene.
Ostaje joS odrediti naCin procjene vjerojatnosti — mada je to pitanje vec
rijeSeno u odjeljku o na€inima procjenjivanja vjerojatnosti, pa je zato potrebno

samo prilagoditi formulu za klasifikaciju teksta:

B n, +1
p(wk | v_/)— n+|Rijecnik|

n predstavlja ukupan broj rijeCi u primjerima za ucenje Cija je kategorija v;, n;
je broj pojavljivanja rije€i wy unutar broja n, a Rijecnik je ukupan broj razlicitih

rije€i unutar primjera za uc€enje.

Metoda k — najblizih susjeda

Ucenje temeljeno na primjerima - opcenito

Suprotno od drugih metoda na podrucju strojnog ucCenja [2], koje
konstruiraju opcéenit, generalan oblik ciljne funkcije na temelju primjera za
uCenje, metode ucenja na temelju primjera tijekom ucenja jednostavno
pohranjuju predoCene primjere, dok na temelju njih generaliziraju tek kod
klasifikacije. Svaki novi primjer za klasifikaciju se usporeduje po sli¢nosti sa
pohranjenim primjerima za ucCenje da bi se utvrdila njegova klasifikacija.
UcCenje na temelju primjera ima dvije glavnhe metode ucCenja: k — nearest
neighbor (k — najblizi susjed) i regresija sa lokalnim tezinskim faktorima. Obje
metode pretpostavljaju da se primjeri za ucenje i klasifikaciju mogu
predstaviti toCkama u Euklidskom prostoru. Postoje i metode koje koriste

sloZeniju, simboliCku reprezentaciju primjera za ucCenje. Sve navedene
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metode se ponekad nazivaju i «lijenim» metodama za ucenje jer odgadaju
izgradivanje generalne ciljne funkcije za klasificiranje do trenutka kada treba
klasificirati novi primjer. Time zapravo nikad ne izgraduju opcenitu ciljnu
funkciju za cijeli prostor primjera — Sto je zapravo prednost, jer se umjesto
jedne ciljne funkcije za cijeli prostor gradi nova, lokalna ciljna funkcija za dio
prostora primjera u kojem se nalazi Klasificirani primjer. To je svojstvo
narocCito korisno kada je ciljna funkcija prekompleksna za definiranje nad
Citavim prostorom, ali se ipak moze prikazati skupom lokalnih aproksimacija,
u dijelovima prostora primjera.

Nedostatak u€enja temeljenog na primjerima [2] je koliCina raCunalnog
vremena potrebnog za klasifikaciju. S obzirom da se radi o procesu izgradnje
lokalne decizijske funkcije u dijelu prostora primjera, to moze biti dugotrajno.
Zato je vazan problem u prakti€noj implementaciji razvoj metoda za ¢im
efikasnije indeksiranje naucCenih primjera u svrhu smanjenja koliCine
proracuna u fazi klasifikacije. Drugi nedostatak, koji pogotovo vrijedi za k —
NN metodu, jest Sto se pri klasifikaciji kod trazenja sli¢nih primjera uvijek
uzimaju u obzir svi raspolozivi atributi. Ako pak ciljni koncept ovisi 0 samo
nekoliko atributa, s takvim nacinom traZenja stvarno sli¢ni primjeri mogu

ispasti jako udaljeni.

Algoritam k — najblizih susjeda (k — nearest neighbor)
Najjednostavnija metoda iz podrucja u€enja temeljenog na primjerima

jest algoritam k — najblizih susjeda. Ovaj algoritam podrazumijeva da se svi
primjeri mogu prikazati kao tocke u n — dimenzionalnom prostoru R”. Prema
[2], najblizi susjedi nekog primjera se definiraju u kontekstu Euklidske

udaljenosti. Primjer x se moze prikazati vektorom atributa

(a(x).a,(x).....a, (x)

gdje a,(x) predstavlja vrijednost » — tog atributa primjera x. Tada se udaljenost
izmedu primjera x; i x; definira kao d(x; x;), gdje je
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U k — nn algoritmu ucenje decizijske funkcije moze se temeljiti na
cjelobrojnim ili na decimalnim vrijednostima. Prvo slijedi opis funkcioniranja
algoritma za cjelobrojne vrijednosti. Tu se decizijska funkcija definira kao
f:R" -V, gdje je ¥ konacan skup (kategorija za klasifikaciju) {v,,v,,...,v, }.
Vrijednost koju vraca decizijska funkcija, f(x), je zapravo pripadnost onoj
grupi primjera kojoj pripada najviSe susjeda klasificiranog primjera. Ako se za
k odabere 1 (dakle uzima se u obzir samo jedan susjed), algoritam 1 —

najblizeg susjeda ¢e za vrijednost decizijske funkcije f(xq) odabrati
vrijednost f(x.), gdje je x, primjer iz skupa za ucenje najblizi klasificiranom
primjeru x, . Za vece vrijednosti k, algoritam dodjeljuje klasifikaciju koja je

najéeS¢a medu k najblizih susjeda.

Slika 1. Prikaz rada
5-nn algoritma na
dvodimenzionalnim
podacima

Gornja slika pokazuje kako radi 5 — nn algoritam kada su podaci
dvodimenzionalni i postoje dvije kategorije pripadnosti primjera (prikazane sa
«+» i «-»). Sa toCkom je prikazan novi primjer Cija se klasifikacija treba
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odrediti. Vazno je primijetiti da ¢e 1 — nn algoritam u danoj situaciji dati
klasifikaciju «+», dok recimo 3 — nn daje klasifikaciju «-».

S obzirom da k — nn algoritam nikad ne stvara generalnu decizijsku
funkciju za cijeli prostor primjera, moguce je zapitati se: kako bi takva funkcija
mogla izgledati? Odgovor na to bi bio [2] rezultat ispitivanja u kojem bi se
naucenim k — nn klasifikatorom klasificirao svaki moguci primjer iz prostora
primjera. Rezultat za 1 — nn je prostor primjera podijeljen na poligone Cije
stranice odreduju granice podrucja razliCite klasifikacije novog primjera.

Slika 2. Voronoi dijagram za
1-nn i dvodimnenzionalne
podatke

To podrucje je ilustrirano slikom — toCke predstavljaju primjere za uc€enje, a
unutar svakog poligona postoji samo jedan primjer. Svaki od poligona
odreduje podrucje u kojem cCe se novi primjer klasificirati u kategoriju kojoj
pripada primjer za uCenje u tom poligonu. Taj dijagram se naziva Cesto
Voronoi — dijagramom.

Algoritam k — najblizih susjeda se lako moze prilagoditi radu sa
kontinuiranim vrijednostima. Potrebno je samo promijeniti nacin odredivanja
vecine — umjesto brojanja koliko susjeda spada u koju kategoriju, raCuna se
srednja vrijednost k najblizih susjeda. Tada se decizijska funkcija definira kao

funkcija f:R" - R Cija se vrijednost odreduje slijede¢om formulom:

2f(x,-)

Ty ) e —
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Algoritam k — najblizih susjeda sa tezinskim faktorima
Jedno poboljSanje k — nn algoritma [2] koje se samo namece je

uvodenje tezinskih faktora kod odredivanja klasifikacije. Pri tome se blizim
susjedima pridaje vecCa tezina. Primjerice, svakog susjeda se moze
ponderirati teZzinom koja iznosi inverz kvadrata njegove udaljenosti od
primjera za klasifikaciju. Tada se vrijednost decizijske funkcije odreduje
formulom:

k

£, ) argmax Y w,8(v, /(x,)
velV i=1

gdje je

1

w, =
2
dixq,xij

Da bi se zadovoljio slu€aj kada se primjer za klasifikaciju poklapa sa
primjerom za ucCenje - udaljenost d(xq,xl.) je jednaka nuli — primjeru za
klasifikaciju se tada pridjeljuje kategorija kojoj pripada primjer za ucenje s
kojim se preklopio. Ako je takvih preklapajuéih primjera za ucenje viSe,
dodjeljuje se klasifikacija vecine njih.

Za primjenu k — nn sa kontinuiranim vrijednostima verzija decizijske

funkcije glasi:
k
1, oo 2t/ )
2

gdje je w, definiran kao i za prethodni slucaj. Nazivnik u ovom slucaju sluzi
kao normalizator tezinskih faktora (koji npr. osigurava da ako vrijedi
f(x,)=cza sve primjere za ucenje da ¢e tada klasifikacija novog primjera
takoder biti f'(x,) < c).

Vazno je primijetiti da uvodenjem tezinskih faktora nestaje potreba za
ograni€avanjem broja susjeda koji se uzimaju u obzir prilikom klasifikacije, jer
su jako udaljeni primjeri za uc€enje ionako ponderirani malim teZzinama. Tu se

naravno javlja teSkoc¢a tehniCke prirode — uzimanjem u obzir svih primjera za
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uCenje znacCajno se povecCava koliCina raCunanja i samim time koliCina
racunalnog vremena potrebnog za klasifikaciju. Ako se svi primjeri za uCenje
uzimaju u obzir kod klasifikacije, metoda se naziva globalnom, a ako se
njihov broj ograniCava, metoda se naziva lokalnom. Globalna metoda
primijenjena na kontinuirane vrijednosti naziva se joS i Shepardovom

metodom.

Nedostaci algoritma k — najblizih susjeda
Algoritam k — najblizih susjeda sa tezinskim faktorima je vrlo efikasna

metoda induktivnog zakljuCivanja primjenjiva u mnogim podrucjima. Otporna
je na Sum u podacima [13] i moze biti vrlo kvalitetan stroj za zakljuCivanje ako
postoji dovoljna koli€ina primjera za ucenje.

Koja je induktivna pristranost k — nn algoritma sa tezinskim faktorima?
Prema [2], induktivna pristranost je sadrzana u osnovnoj pretpostavci samog
algoritma — da ¢e klasifikacija novog primjera biti ista kao klasifikacija vecéine
primjera koji su mu blizu po Euklidskoj udaljenosti.

Jedan prakti¢ni problem pri implementaciji [13] k — nn algoritama jest
Cinjenica da se udaljenost medu primjerima racuna koristenjem svih
postojecCih atributa (tj. svih osi u Euklidskom prostoru primjera). To je u
suprotnosti sa metodama kao Sto je metoda stabla odlucivanja, koja pri
formiranju hipoteze uzima u obzir samo podskup atributa za koje se pokaze
da su relevantni. Primjerice, moze se uzeti u obzir primjena k — nn algoritma
na slu¢aj u kojem je svaki primjer opisan sa 20 atributa, od kojih su samo 2
relevantna za klasifikaciju. U tom sluc¢aju je moguce imati primjere koji imaju
identiCne vrijednosti ta dva vazna atributa, dok im ostalih 18 atributa imaju
razliCite vrijednosti, i samim time se nalaze daleko u 20 — dimenzionalnom
prostoru. Tu se pokazuje neprikladnost primjene k — nn algoritma, jer
preostalih 18 atributa dominiraju u raCunu udaljenosti primjera, a potpuno su
nevazni. Ovaj problem, koji ukljuCuje veliki broj nevaznih atributa naziva se
kletva dimenzionalnosti. K — nn algoritmi su posebno osjetljivi na taj problem.

Jedan pristup kojim se moze umanijiti prethodni problem uvodi
teZinske faktore pomocu kojih se odreduje vaznost pojedinog atributa pri

izraCunavanju udaljenosti medu primjerima. To odgovara rastezanju osi koje

30/82



Diplomski rad br. 1410 Renee Ahel

odgovaraju vaznijim atributima u Euklidskom prostoru primjera, a skupljanju
osi koje odgovaraju nevaznim atributima. Iznos za koji se svaka os produzuje
ili skraCuje moze se automatski utvrditi iterativnom validacijom. Konkretno se
moze pretpostaviti da se os j mnozi sa tezinskim faktorom z; gdje su
vrijednosti z,...,z, izabrane tako da uzrokuju minimalnu pogresku klasifikacije.
Minimalna pogreska klasifikacije mozZe se pak odrediti primjenom iterativne
validacije. 1z skupa primjera za ucenje nasumi¢no se biraju primjeri koji se
pridjeljuju u odredeni podskup koji se koristi za u€enje, a preostali primjeri se
koriste za klasifikaciju. Pritom proces sam odreduje tezinske faktore da bi se
minimizirala pogreska klasifikacije. Ponavljanjem opisane procedure nekoliko
puta procjena tezinskih faktora moze biti tocnija.

Drasti¢niji pristup rjeSavanju problema kletve dimenzionalnosti jest
potpuno uklanjanje nevaznih atributa iz prostora primjera. Uklanjanje atributa
se vrSi modifikacijom postupka iterativne validacije — jednostavno se dopusta
da tezinski faktori postanu 0. Time se ti atributi ne uzimaju u obzir u
racunanju udaljenosti.

Jos jedan praktiCan problem je efikasno indeksiranje memorije. S
obzirom da algoritam svo procesiranje vrsi prilikom klasifikacije, potrebno je
implementirati metode koje ¢e omoguciti ¢im efikasnije pronalazenje susjeda.
Razvijeno je viSe tehnika efikasnog indeksiranja spremljenih primjera za

ucenje naustrb potroska memorije.

Primjena k — nn algoritma za klasifikaciju teksta
Prema [3], prvi korak je nalazenje prikladnog prikaza tekstualnih

dokumenata (koji su zapravo niz znakova) u obliku pogodnom za primjenu k
— nn algoritma. NajCeS¢e koriStena metoda za tu svrhu je takozvani model
vektorskog prostora. U ovom modelu svaki se tekstualni dokument prikazuje
kao vektor rijeCi. Za ucCenje se koristi matrica dokument — rijeC koja
predstavlja strukturu podataka u kojoj svaki ¢lan predstavlja broj pojavljivanja

neke rijeCi u nekom dokumentu — npr. 4 =(a4./.), gdje je a; tezina rijeCi i u
dokumentu ;. Postoji nekoliko nacCina odredivanja tezine a,. Neka je f;

frekvencija rijeci i u dokumentu j, N broj dokumenata u skupu za ucenje, M
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broj razliCitih rijeCi u skupu za ucenje, a n, ukupan broj puta pojavljivanja
rije€i i u cijelom skupu za ucenje. Najjednostavniji pristup za odredivanje

tezina su binarne tezine, koje postavljaju a, na 1 ako se rijeC pojavila u

dokumentu, inae na 0. JoS jedan jednostavan nacin koristi frekvenciju

pojavljivanja rijeCi u dokumentu kao tezinu, tj. a; = £, . Prema [3], [7], [8], [10]
najpopularniji nacCin odredivanja tezina je takozvana tf — idf metoda
odredivanja tezina (od engl. term frequency — inverse document frequency)
kod koje se tezine racunaju formulom:

a; = f; X log(ﬁj

1

Ova se metoda moZe dopuniti ako se uzme u obzir da su tekstualni

dokumenti imaju razliite duzine, pa formula izgleda ovako:

N
a; = T-zx log(n—j
Zizl f, !

Za matricu A (matricu dokument - rije€) broj redova je odreden brojem
razlicitih rijeCi u skupu dokumenata za u€enje. S obzirom da moze postojati
stotine tisuc¢a razliCitih rijeCi (sve rijeCi u nekom jeziku plus te rijeCi
deklinirane, konjugirane itd.), potrebno je uvesti metode za smanijivanje
dimenzionalnosti. Zato se obi¢no uklanjaju stop — rijeCi (rijeCi koje se Cesto
pojavljuju a ne nose korisnu informaciju — npr. u hrvatskom je, se, i), zatim
sufiksi rije€i i neke naprednije metode, kao Sto su reparametrizacija i
izluCivanje karakteristika.

Kod klasificiranja novog dokumenta k — nn algoritam odreduje njegove
susjede racunanjem udaljenosti vektora dokumenata i na osnovu naziva
razreda k najslicnijih susjeda odreduje klasifikaciju novog dokumenta.
Razredi se prilikom klasifikacije ponderiraju teZinama koje su pak odredene
slicnoS¢u susjeda klasificiranom dokumentu. Slicnost se odreduje

Euklidskom udaljenoséu izmedu vektora dokumenata ili kosinusnom
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vrijednosScu sli€nosti izmedu dva vektora dokumenata. Kosinusna slicnost se

racuna na slijedeci nacin:

Zt,e(XﬂD/-)x" xd,
Ix¥l.<[p.],

Sim(X,Dj)=

gdje je X klasificiraju¢i dokument prikaza vektorski. D; je j — ti dokument iz

skupa za ucenje, ¢, je rijeC koja postoji i u Xiu D;, x, je tezina rijeCi ¢, u

dokumentu D, [X[, =yx’+x] +x] +... je normala vektora X, a [D,] je
. 2 J1l2

normala vektora D, - raCuna se analogno normali vektora X. Potrebno je

odrediti prag za klasifikaciju dokumenta u neku kategoriju.
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Metodologija ocjenjivanja u€inkovitosti klasifikatora
Prema [4], za ocjenjivanje ucinkovitosti klasifikatora koriste se

standardne, poznate i usvojene metode koje za izraCun ucinkovitosti koriste
veliCine preciznost i odaziv. Prvo ¢e biti pojasnjeno njihovo znacenje i nacin
njihovog odredivanja, a zatim navedene metode za odredivanje efikasnosti

klasifikatora.

Preciznost i odaziv
Preciznost Pr, se definira kao uvjetna vjerojatnost p(ca, =1|a, =1), tj.

vjerojatnost da je klasifikacija nasumi¢no odabranog dokumenta d, u
kategoriju ¢, toCna. Analogno tome, odaziv Re, se definira kao uvjetna
vjerojatnost P(a,. =1|ca, =1), tj. vierojatnost da se, ako dokument d_stvarno
pripada kategoriji ¢,, odluka o toj klasifikaciji stvarno i dogodi. Navedene
veliCine su dakle vezane uz svaku kategoriju, dok je ih moguce odrediti i za
Citav skup za ucCenje. Koristeci terminologiju iz logike, preciznost se moze
smatrati «stupnjem ispravnosti» skupa za u€enje uz koristeni klasifikator, dok
se na odaziv moze gledati kao na «stupanj potpunosti» skupa za u€enje uz
koriSteni klasifikator.

Prema njihovoj definiciji, veliCine preciznost i odaziv se trebaju
smatrati subjektivnim vrijednostima, koje npr. predstavljaju mjeru oCekivanja
korisnika da ¢e sustav za klasifikaciju ispravno Kklasificirati nasumic¢no

odabrani dokument u kategoriju c¢,. Ove se vrijednosti mogu procijeniti na

temelju vrijednosti iz tablice odluCivanja [4], koja slijed:i:

Kategorija c, Ispravna odluka

DA NE
Odluka DA TF, FP;
klasifikatora NE FN; T'N;

Tablica 2. Tablica odlucdivanja za jednu kategoriju
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U tablici FP; (pogresni pozitivni odgovori) predstavlja broj dokumenata koji su
pogresno klasificirani pod kategoriju c,. TN; (toCni negativni odgovori), FN;
(pogresni negativni odgovori) i TP; (to¢ni pozitivni odgovori) su definirani

analogno. 1z navedenih vrijednosti preciznost i odaziv se raCunaju kao:

P
Pr=——1 _
TP, + FP
P
Re, =— 1 —
TP, + FN,

Za izraCun procjene preciznosti i odaziva za cijeli skup za u€enje moguce je
koriStenje dva pristupa:
e mikroprosjek: preciznost i odaziv se dobivaju globalnim sumiranjem po

svim odlukama klasifikacije, {j.:

s TP
TP+ FP
Ret = 1P
TP+ FN

gdje se vrijednosti potrebne za izraCun dobivaju na slijedeci nacin (globalna
tablica odlucivanja [4]):

Skup svih kategorija C=1{c, ¢, } Ispravna odluka
DA NE
DA TP=SN"TP _ Z A
Odluka ; i FP ,221: FP.
klasifikatora - .
NE FN =Y FN, TN =Y TN,
i=1 i=1

Tablica 3. Tablica odlucivanja za sve kategorije
e makroprosjek: preciznost i odaziv se prvo racunaju «lokalno», za

svaku kategoriju posebno, a zatim se racunaju globalne vrijednosti iz

lokalnih:
PrM ~ Zi:lPrl
m
ReM ~ f:lRei
m
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Vazno je primijetiti da ove dvije metode mogu dati bitno razliCite rezultate,
pogotovo ako kategorije imaju nejednak broj dokumenata. Ako npr.
klasifikator radi sa skupom za u€enje koji po kategoriji ima mali broj pozitivnih
primjera, njegova ¢e ucinkovitost biti bolja ako se koristi makroprosjek nego
ako se koristi mikroprosjek.

Metode odredivanja uc€inkovitosti
U praksi se pokazalo da se kod svakog klasifikatora moze mijenjanjem

parametara povecati preciznost na Stetu odaziva i obratno. Zato je potrebno
koristiti «kkombinirane» metode za ocjenjivanje ucinkovitosti, koje kombiniraju
preciznost i odaziv pri odredivanju ucinkovitosti. NajéeS¢e kombinirane
metode su:
e racCunanje ucinkovitosti pomocu (interpoliranog) prosjeka preciznosti u
11 toCaka. Parametrima se ugadaju vrijednosti odaziva 0, 0.1, 0.2, ...,
1. Pri svakom od tih 11 ugadanja ocitava se vrijednost preciznosti, i na
kraju se racuna prosjek preciznosti od tih 11 izmjerenih vrijednosti.
e ucinkovitost se raCuna kao toCka izjednaCavanja, a misli se na toCku u
kojoj je preciznost jednaka odazivu.
e ucinkovitost se racuna kao vrijednost funkcije F,, zaneki 0 <a <1:
Fo= : 1

o—+(l-o)—
Pr ( )Re

U ovoj formuli se @ moze smatrati relativnim stupnjem vaznosti koja se
pridaje preciznosti i odazivu: ako je « =1, tada je F, jednaka Pr, a ako je
=0, F, odgovara Re. UobiCajeno je za vrijednost « uzeti 0.5, kada se

funkcija ne naziva Fos5, veC Fi. Za svaki klasifikator vrijedi da je toCka

izjednaCavanja uvijek manja ili jednaka njegovoj F1 vrijednosti.

Kada se izabere metoda mjerenja ucinkovitosti provodi se ugadanje
parametara kako bi se maksimizirala u€inkovitost klasifikatora.
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3. OPIS APLIKACIJE

Opis i obrada ulaznih podataka

Reuters skup za ucenje
Reuters skup koriSten za ucenje i klasifikaciju je Reuters 21450

ApteMod [5]. To je jedan od najpopularnijin Reuters skupova za ucenje, a
naziv mu proizlazi iz originalne brojke ¢lanaka u skupu, dakle 21450 Clanaka.
Medutim, ovdje se radi o ApteMod verziji, koja je izmijenjena u odnosu na
original. Naime, u ApteMod verziji izbaeni su ¢lanci koji nemaju
kategorizaciju, Sto odgovara potrebama ovog rada. Nakon izbacivanja
Clanaka bez kategorije, ApteMod verzija sadrzi ukupno 11099 ¢lanaka. U
izvornom obliku je dostupna u dvije datoteke, koje sadrze skup za ucenje i
skup za testiranje. Pritom skup za uc€enje sadrzi 7790 Clanaka, a skup za
testiranje 3309 clanaka. Sam format Clanaka je strogo odreden, i to na
slijedeci nacin:

I broj_clanka

.C

ime kategorije;ime kategorije

'rllglslov_clanka

W
tekst clanka

Dodatno pojasnjenje je potrebno samo za dio koji opisuje kategoriju. Naime,
u Reuters kolekciji postoje ¢lanci koji spadaju u viSe od jedne kategorije, tako
da red koji opisuje kategorije moze imati proizvoljan broj kategorija, pri ¢emu
je minimalan broj kategorija 1. U slucaju viSe kategorija, sve su kategorije
medusobno odvojene znakom «;» - iza posljednje kategorije ne dolazi znak

“».

Medline skup za uéenje
Medline skup koristen u ovom radu je skinut sa Interneta [6], a sastoji

se od tri datoteke — MED.ALL, MED.REL, i MED.QRY. Datoteka MED.ALL
sadrzi svih 1033 Clanaka sa formatom zapisa dosta slicnim Reuters 21450
ApteMod:
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Ibroj_clanka
W
tekst clanka

Vidljiv je nedostatak kategorije. Popis Clanaka i njihove pripadnosti
kategorijama se nalazi u datoteci MED.REL. Unutar tog popisa se ne nalaze
svi €lanci, iz Cega proizlazi da neki Clanci nece imati kategoriju. RjeSenje tog i

sliénih problema je opisano u slijede¢em odjeljku.

Obrada ulaznih podataka
|z prethodnih opisa skupova za ucCenje je vidljivo da imaju neke

zajedniCke karakteristike Sto se tiCe formata zapisa Clanaka — zapis broja
Clanka i teksta Clanka su identiCni. Medutim, u Medline bazi clanaka
nedostaje zapis kategorije, Sto je vrlo bitho, a u Reuters bazi su naslovi
Clanaka izdvojeni iz tijela ¢lanka. Zato je potrebno odrediti univerzalni format
zapisa Clanaka kojim ¢Ce se i Reuters i Medline baze prilagoditi za parsiranje
istim parserom. Univerzalni format zapisa Clanka izgleda ovako:

I broj_clanka

.C

ime_kategorije;ime_kategorije;

W
tekst clanka

Univerzalni format zapisa ima zajedniCka obiljeZja oba skupa za ucenje, s
nekoliko razlika:
e u odnosu na Reuters skup — naslov ¢lanka je pridruzen tijelu ¢lanka, a
popis kategorija sada zavrSava sa «;»
e u odnosu na Medline skup — dodan je dio sa kategorijom Clanka
Jo$ je potrebno napomenuti da u redu sa popisom kategorija u slucaju
postojanja jedne kategorije naziv ne zavrSava znakom «;».
Osim utvrdivanja univerzalnog formata zapisa potrebno je i rijeSiti problem sa
nedostatkom kategorija za neke Clanke u Medline bazi Clanaka. Kao rjeSenje
problema stvaraju se dvije podvrste Medline baze:
e Medline — u kojoj su Clanci bez kategorije svrstani u novu kategoriju
(tzv. «Kategoriju 31» - jer originalnih kategorija ima 30)

¢ Medline K31 — u kojoj su Clanci koji pripadaju «Kategoriji 31» izbaceni
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Razlog za stvaranje dvije podvrste je slijedeci: ako se Clanci bez kategorije
izbace (Medline K31), broj preostalih Clanaka se znatno smanjuje (na 696
Clanaka — 472 za uCenje i 224 za testiranje), pa postaje upitna upotrebljivost
takvog skupa za ucCenje. S druge strane, uvodenje nove kategorije u kojoj su
svi Clanci bez kategorije uvodi velik nesrazmjer u distribuciju dokumenata po
kategorijama. Koji je od navedena dva pristupa bolji, pokazat ¢e testiranja
klasifikatora.
Posljednji problem koji je potrebno rijesiti jest razdvajanje Medline skupa na
Clanke za ucCenje i Clanke za testiranje. Po uvrijezenoj a priori pretpostavci
distribucije dokumenata po kategorijama su iste u skupu za uc€enje i u skupu
za testiranje. Zato su u skladu s tom pretpostavkom razdijeljeni Medline i
Medline K31 na skupove za ucenje i skupove za testiranje u slijede¢im
odnosima:
e Medline: skup za ucenje 708 Clanaka (68.5% od ukupnog broja), skup
za testiranje 325 ¢lanaka (31.5% od ukupnog broja)
e Medline K31: skup za uc€enje 472 Clanka (67.8% od ukupnog broja),
skup za testiranje 224 ¢lanka (32.2% od ukupnog broja)
Odnos broja ¢lanaka je odreden i priblizan je odnosu skupova za ucenje i za
testiranje iz Reuters kolekcije (70.1% skup za ucenje, 29.9% skup za

testiranje).

Sve navedene preinake su provedene programski, sa za specijalno tu
svrhu napisanim programima. Ti se programi ovdje neCe opisivati jer se ne
ticu samog rada, ve¢ sluze samo kao pomoéno orude za obradu ulaznih

podataka.
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Pretprocesiranje
Nakon osiguravanja potpuno odredenih i strogo formatiranih zapisa

Clanaka moguce je vrSiti pretprocesiranje. Proces pretprocesiranja sluzi kao
spona izmedu ulaznih podataka i samog algoritma za klasifikaciju, a tijekom
pretprocesiranja vrsi se parsiranje dokumenta, koje procesu za uc€enje daje
rijeCi iz dokumenta koje su zadovoljile postavke procesiranja (kao S$to su
minimalna duzina rije€i, izbacivanje stop rije€i, itd.) Proces pretprocesiranja je

najjednostavnije prikazati pseudokodom:
Proces pretprocesiranja

input := procitaj liniju;
radi_zauvijek
{
ako(u_input postoji(«.W»))
{
input := procitaj liniju;
radi dok vrijedi(u_input ne postoji(«.I »))
{
procesiraj string(input);
input := procitaj liniju;
ako(kraj datoteke)
zavrsi_proces;
}
}
ako(u_input postoji(«.I »))
{
input := procitaj_liniju;
input := procitaj_liniju;
ako(input_sadrzi vise_kategorija)
{
dodaj_u_ucenje_kat (sve_kategorije);
postavi_zastavicu(multikategorija);
}
inace
{
dodaj u ucenje kat (kategorija):;
}

input := procitaj liniju;
}

Navedeni pseudokod koristi funkciju procesiraj_string koja je zaduzena za
obradu svake linije teksta. Isto tako, ta funkcija koristi funkciju procesiraj_rijec
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koja je pak zaduzena za obradu svake pojedine rijeCi. Zato Ce sada biti

prikazane u pseudokodu jedna ispod druge:

procesiraj_ string(input)

{

}

odbaci prazne znakove na krajevima (input);
pretvori u mala slova(input);
ako(input nije prazan i input duzi od_ 1)

{

radi dok vrijedi(input_nije prazan)

{
rijec := izvadi_rijec_iz inputa;
procesiraj rijec(rijec);

procesiraj rijec(rijec)

{

izbaci_ znakove koji nisu slova_ni brojke sa kraj
eva(rijec);
ako rijec_nije u stop rijecima

{

ako(postavljena multikategorija zastavica)
{

radi za svaku pripadnu kategoriju

{

dodaj u ucenje(rijec, tekuca kategorija):;
}

}

inace

{

dodaj u ucenje(rijec, pripad kategorija);
}

Pseudokodom je opisan proces pretprocesiranja sve do trenutka kada se

procesirana rije€ predaje u proces ucenja. Tijekom te obrade se izluCuju rijeCi

iz teksta i kategorije ¢lanaka. Ovisno o broju kategorija procesiranje rijecCi je

drukdije. Time se postize da se €lanci koji imaju viSe kategorija interpretiraju

kao Clanci koji imaju isti tekst, a razliCitu kategoriju (koliko kategorija — toliko

Clanaka). Isti se proces koristi i za klasifikaciju, doduSe sa nekim minornim

izmjenama - rijeC se Salje na klasifikaciju, a ne na ucenje i ne obraduju se

posebno Clanci sa viSe kategorija.
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Integralni dio procesa pretprocesiranja je izlu€ivanje znacajki (engl. feature
selection). lzluCivanje znaCajki omogucuje povecanje kvalitete ulaznih
podataka koji se koriste za uCenje. Postojanje premalo rijeci koje se koriste
za ucCenje moze dovesti do nemogucnosti izgradnje hipoteze za klasifikaciju,
dok previSe rijeCi izaziva Sum u podacima. Prema [7], tri su koraka u
izluCivanju karakteristika:

1. Izbacivanije rijeCi koje se rijetko pojavljuju

2. lzbacivanje rijeCi koje se Cesto pojavljuju

3. lzabiranje rijeCi koje pruzaju najviSe informacije za ucenje ciljne

hipoteze

Od navedenih se u ovom radu koriste prve dvije. RijeCi koje se Cesto
pojavljuju se izbacuju upravo u procesu pretprocesiranja, unutar funkcije
procesiraj_rijec. NajCesce rijeCi su odredene listom najCescih engleskih rijeCi
koja se ucitava iz posebne tekstualne datoteke. Za izbacivanje rijeCi koje se
rijetko pojavljuju potrebno je zavrsiti parsiranje, tako da se taj dio izluCivanja
karakteristika obavlja na kraju procesa ucenja.

Takoder je potrebno odrediti da li se tijekom obrade rijeCi trebaju
cijepati na Ciste rijeCi ili se mogu koristiti slozenice (tipa «state-of-the-art»).
Isto tako, postavlja se pitanje treba li izbaciti i brojeve iz skupa rijeCi koje se
koriste u u€enju. Na ova pitanja odgovor se moze nadci u [1], a odgovor glasi:
ovisi 0 primjeni. Za primjenu u ovom radu se €ini korisnijim dozvoliti sloZenice
(pogotovo zbog Medline baze, u kojoj su sloZenice kao «x-ray-irradiated»
uobiCajene). Takoder ima smisla koristiti i brojeve, jer u Reuters kolekciji
Clanaka prevladavaju Clanci koji se ticu financija, a i Medline kolekcija ne

oskudijeva brojevima.
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Izvedba naivhog Bayesovog klasifikatora

Realizacija struktura podataka
Naivni Bayesov klasifikator gradi strukturu podataka u kojoj se nalaze

dvije liste: lista razliCitih rijeci i lista kategorija.

Lista rijeCi sadrzi sve razliCite rijeCi dobivene iz procesa
pretprocesiranja. Svaka rije€ u sebi sadrzi i listu kategorija u kojima se
pojavila (ta lista kategorija nije jednaka onoj listi kategorija koja se spominje
na pocCetku!). Zato je ova lista rijeCi zapravo reducirani oblik matrice rijeC —
kategorija kakva se obiCno rabi za ovakve primjene. Struktura liste rijeCi se
najbolje moze opisati slikom:

[ Glava liste rijeci ]

[ prva_rijecd ]

[ druga rijec ]

Slika 3. Struktura liste rijeci

Takoder, svaka rijeC u sebi sadrzi listu kategorija u kojoj se pojavila:

B

( N\
[ Tekst_rijeci } Glava_ liste kategorija

(. J

( )

prva_kategorija

druga kategorija

Slika 4. Struktura rijeci
UvrStavanjem u listu kategorija rijeCi samo onih kategorija u kojima se rije€

pojavila postize se uSteda na prostoru koji ova struktura zauzima u memoriji,
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dok se funkcionalno nista nije izmijenilo — ako se tijekom klasifikacije zatrazi
vjerojatnost pojave rijeCi u kategoriji za koju nema zapisa, vratit e se kao
vrijednost vjerojatnosti 0. Tu vrijednost dakako klasifikator necCe interpretirati
kao vrijednost vjerojatnosti nula, ve¢ ¢e umjesto nule u umnozak uvrstiti
vrijednost koja se dobije kada se u formulu za izraCun vjerojatnosti pojave [2]
neke rijeCi uvrsti nula:

1
P(wk | vj): W
Pritom je n broj razlicitih rije€i za kategoriju za koju se vrijednost racuna, a
Rijecnik je broj razliitih rijeCi koje su se pojavile tijekom ucenja — odnosno
broj Clanova liste rijeCi. Ta izraCunata vrijednost je nazvana defaultna
vrijednost. Zapis kategorije unutar liste kategorija koju sadrzi svaka rije€

izgleda ovako:

pojava u
kategoriji

ime kategorije broj pojava vjerojatnost
pojave

Slika 5. Struktura zapisa iz liste kategorija

Drugi dio strukture podataka je lista kategorija. Ta lista sadrzi popis razli€itih
kategorija koje su se pojavile tijekom u€enja. Sadrzaj liste nije predodreden,
veC se generira tijekom procesa uCenja — time se postiZze prilagodljivost
klasifikatora za bilo koji skup podataka za ucenje (pod uvjetom da
zadovoljava format Clanka ili se parser prilagodi novom formatu). Sama lista

kategorija je organizirana na slijedeci nacin:
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[ Lista_kategorija }

| |
[ ukupan_broj_dokumenata } [ Glava_liste kategorija }

( N\
prva_kategorija

druga_ kategorija

Slika 6. Struktura liste kategorija

Zapisi kategorija u ovoj listi nisu jednaki zapisu kategorija u listi kategorija
sadrzanoj u rijeCi. Zapis kategorije ovdje se sastoji od podataka relevantnih

za potrebne proraCune za svaku od kategorija, a izgleda ovako:

Kategorija

broj broj vjerojatnost ime defaultna
dokumenata razlicitih pojave kategorije vrijednost
rijeci

Slika 7. Struktura zapisa iz liste kategorija

Dakle, konacni izgled podatkovne strukture je slijedeci (podatkovna struktura

je nazvana index):

-

[ Lista rijeci } [Lista kategorija}

Slika 8. Podatkovna struktura Index
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Algoritam za u€enje
Algoritam za ucCenje je izveden po uzoru na algoritam za ucenje

primijenjen za klasifikaciju teksta u [2]. Proces u€enja je u izvedbi tijesno
povezan sa procesom pretprocesiranja i zapravo se izvodi paralelno s njime.
Pretprocesor izlu€uje rije€ po rijeC iz skupa za uc€enje i Salje ih u proces za
uCenje. Osim rijeCi iz teksta, iz pretprocesiranja se Salju i kategorije Clanaka.
Proces uCenja je zaduzen za manipulaciju tim primljenim podacima i njihovim
spremanjem na odgovaraju¢a mjesta u Index strukturi podataka. Takoder se
na kraju procesa ucenja vrSi i finalna faza izluCivanja karakteristika —
odbacivanje rijeCi koje se rijetko pojavljuju. Procesom ucenja zapravo
upravlja pretprocesiranje, jer se

funkcije koje Cine proces ucCenja pozivaju iz pretprocesiranja — zato ¢e opis
uCenja u pseudokodu sadrzavati opise funkcija uCenja koje se pozivaju u

pretprocesiranju:

Proces ucenja

dodaj u ucenje(rijec, kategorija)
{
radi dok(ima clanova liste rijeci)
{
clan liste := uzmi slijedeci clan liste rijeci;
ako(clan liste = rijec)
{
lista kategorija := dohvati listu kat(clan liste);
radi dok(ima_ clanova_ liste kategorija)
{
clan kat := uzmi slij clan liste kategorija;
ako(clan kat = kategorija)

{
povecaj broj pojava(clan kat):;
}
}
ako(nije _nadjen(clan kat = kategorija))
{

clan_kat := stvori_novi_clan_ kat (kategorija);
dodaj u_ listu(clan kat, lista_kategorija);
}

}

}}
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dodaj u ucenje kat (kategorija)
{
radi dok(ima clanova liste kategorija)
{
clan liste kat := uzmi slijed _clan liste kategorija;
ako(clan liste kat := kategorija)

{
povecaj broj dokumenata(clan liste kat):;
}
}
ako(nije_nadjen_clan liste_ kat)
{
clan_liste_kat :=
stvori novi clan liste kat (kategorija);
dodaj u_ listu kategorija(clan liste kat):;
}

Nakon Sto je zavrSilo pretprocesiranje (koje je pozivalo gornje dvije funkcije),
potrebno je dovrsiti proces ucenja joS nekim proracunima. Naime,
neposredno nakon procesiranja je lista rije€i popunjena, a popunjena je i lista
kategorija (dakle Citava Index struktura je popunjena). No, da bi ucCenje
zavrSilo, potrebno je izvesti jos slijedecCe korake:

1. lIzbaciti rije€i koje se rijetko pojavljuju

2. Prebraijiti razlicite rijeCi u svakoj kategoriji

3. lzraCunati vjerojatnosti pojave svake od kategorija

4. lIzraCunati vjerojatnosti pojave svake rijeCi za svaku kategoriju u kojoj

se pojavila
Prvi korak je zapravo zadnji korak izlu€ivanja karakteristika (engl. feature
exctraction) koje povecava kvalitetu ulaznih podataka. Pseudokod prikazuje
opceniti oblik funkcije za izbacivanje rije€i, koji kao parametar prima ukupni
broj pojava neke rije€i do kojeg se ta rijeC izbacuje:
ukloni rijeci sa manje pojava_ od(broj pojava)
{radi_dok(ima_clanova_liste_rijeci)

{rijec := uzmi_slijedeci_clan liste rijeci;

broj := zbroji sve pojave rijeci(rijec):;

ako(broj < broj pojava)

{

ukloni rijec_iz liste rijeci(rijec);

31}
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Zbog formule za raCunanje vjerojatnosti pojava rijeCi u pojedinoj kategoriji

potrebno je odrediti broj razli€itih rije€i u svakoj kategoriji. To radi slijedeca

funkcija:
izbroji broj razlicitih rijeci()
{
radi dok(ima clanova liste rijeci)
{
rijec := uzmi_slijedeci _clan liste rijeci;
lista kat := dohvati_ listu kategorija(rijec);
radi dok(ima clanova liste_ kat)
{
clan kat := uzmi slijedeci clan liste kat;
pov_broj raz rijeci u listi kategorija(clan kat);
}
}
}

Vazno je primijetiti da funkcija pov_broj_raz_rijeci_u_listi_kategorija radi sa
listom kategorija sadrzanom u strukturi Index, a ne sa listom sadrzanom u
svakom Clanu liste rijeCi.

Sada su ispunjeni svi preduvjeti za izraCunavanje najbitnijih veliCina —
vjerojatnosti pojava kategorija i rije€i. RaCunanje vjerojatnosti pojava po
kategorijama je jednostavno, zahtijeva jednu iteraciju kroz listu kategorija u
Index strukturi, a izvodi se ovako:

izracunaj_ vjerojatnosti kategorija()
{
radi_dok(ima_clanova_liste_kategorija)
{
clan kat := uzmi slijedeci clan liste kategorija;
vjerojatnost_ pojave(clan_kat) :=
broj dokumenata(clan kat) / ukupan broj dok;
}
}
Racunanje vjerojatnosti pojava za svaku rije€ u svakoj kategoriji u kojoj se
pojavila zahtijeva jednu iteraciju kroz listu rijeCi, a za svaku rijeC je potrebno
iteracija onoliko koliko ima zapisa pojava u kategoriji. Dodatno, za raCunanje
vjerojatnosti svakog zapisa potrebno je za tu kategoriju dohvatiti broj razli€itih
rijeci iz liste kategorija, Sto iziskuje dodatne iteracije kroz listu kategorija.

Pseudokod slijedi:
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izracunaj vjerojatnosti rijeci ()
{
radi dok(ima clanova liste rijeci)
{
rijec := uzmi_slijedeci_clan liste rijeci;
lista kat := dohvati listu kat(rijec):;
radi dok(ima clanova liste kat)
{
clan kat := uzmi slijedeci clan liste_ kat;
vjerojatnost_ pojave(clan_kat) :=
(1 + broj _pojava(clan kat))/
(dohvati broj razl rij(kategorija(clan kat)) +
ukupan_broj razlicitih rijeci);
}
}
}

lzraCunom vjerojatnosti rijeCi zavrSava proces ucenja. Rezultat procesa
uCenja je napunjena i obradena Index struktura koja je sada spremna za
proces klasifikacije.

Algoritam za klasifikaciju
Proces klasifikacije je nacCelno sliCan procesu ucenja — ponovno se

provodi pretprocesiranje podataka, samo Sto ovaj put proces pretprocesiranja
ne poziva funkcije procesa ucCenja, veC procesa Klasifikacije. Funkcije
klasifikacije koriste nauCene podatke iz strukture Index da bi na temelju rijeci
koje Salje pretprocesor odredile kategoriju dokumenta koji se klasificira.

Formula za klasifikaciju naivnog Bayesovog klasifikatora iz [2] glasi:

Vyp = argmax P(v/)ﬁP(al. |v_/.)
i=1

v,Ee [l[sta _ kat] ’

Pritom n predstavlja broj rijeCi u klasificiranom dokumentu. S obzirom da
treba stvoriti umnozZak za svaku od kategorija posebno, najjednostavnije je
iskoristiti postoje€u strukturu podataka — listu kategorija (unutar strukture
Index). Svaki zapis u listi kategorija sadrzi dodatan podatak u koji se sprema
umnozak za svaku od kategorija. Funkcije klasifikacije ¢e Kkoristiti te
podatkovne Clanove za racunanje umnoska, i na kraju klasifikacije svakog
dokumenta odatle odrediti najve¢i umnozak. Slijedi opis funkcija klasifikacije

u pseudokodu:
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resetiraj za klasifikaciju()

{
radi dok(ima_ clanova_ liste kategorija)
{
clan kat := uzmi slijedeci clan liste kategorija;
vjerojatnost_klasifikacije(clan_kat) :=
vjerojatnost pojave(clan kat):;
}

dodaj rijec u_ produkt(rijec)
{
index rijec := nadji_rijec_u_ listi rijeci(rijec);
ako(index rijec_nije 0)
{
radi_dok(ima_clanova_liste_kategorija)
{
clan kat := uzmi slijedeci clan liste kategorija;
vjerojatnost :=
dohvati vjerojatnost pojave(index rijec, clan kat):;
ako(vjerojatnost > 0)
{
vjerojatnost_klasifikacije(clan_kat) :=
vjerojatnost klasifikacije(clan kat) * vjerojatnost;
}
inace
{
vjerojatnost_klasifikacije(clan_kat) :=
vjerojatnost_klasifikacije(clan_kat) *
defaultna_ vrijednost (clan kat):;
}
}
}

odredi klasifikaciju()
{
max := 0
ime _max := «»;
radi dok(ima clanova liste kategorija)
{
clan kat := uzmi slijedeci clan liste kategorija;
ako(vjerojatnost klasifikacije(clan_kat) >= max)
{
ako(vjerojatnost_klasifikacije(clan_kat) = max)
{

ime max := ime max + «;» + ime kategorije(clan kat);

}

o e

Pseudokod opisi funkcija zahtijevaju nekoliko dodatnih pojasnjenja. Funkcija
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inace
{
ime max := ime kategorije(clan_ kat):;
max := vjerojatnost_ klasifikacije(clan kat):;
}
}
}
vrati ime max;

}

resetiraj_za_klasifikaciju se poziva iz pretprocesiranja svaki put kada se
zapocCinje pretprocesiranje novog dokumenta za klasifikaciju. Time se svi
podatkovni Clanovi u koje se sprema umnozak postavljaju na pocetnu
vrijednost, koja je jednaka vjerojatnosti pojave kategorije kojoj taj podatkovni
Clan pripada. To odgovara dijelu formule za klasifikaciju prije znaka produkta.
Funkcija dodaj_rijec_u_produkt prima svaku novu rije€ iz pretprocesiranja i
dodaje njene vjerojatnosti pojave u odgovarajuce produkte. Za one kategorije
za koje nema pojave te rijeCi produkt se mnozi sa veliCinom defaultna
vrijednost, koja je opisana u odjeljku o strukturama podataka. Kada
pretprocesiranje dode parsiranjem do kraja tekuceg dokumenta, poziva se
funkcija za odredivanje klasifikacije — odredi_klasifikaciju. Ta funkcija
jednostavno iterira kroz listu kategorija i trazi kategoriju za koju je produkt
najveci. Na kraju vraca ime kategorije za koju je produkt bio najvedi.

Optimizacija brzine izvodenja algoritama za u€enje i za
klasifikaciju

Prethodno opisani algoritmi rade ispravno, ali u svojoj originalnoj
izvedbi rade dosta sporo — za najveci skup za u€enje, Reuters, proces ucenja
traje nekoliko sati. Postavlja se pitanje — moze I|i se ubrzati vrijeme
izvodenja? Da bi se moglo odgovoriti na to pitanje, potrebno je utvrditi koje
operacije algoritam najCeSce izvodi. Nije potrebno mnogo da bi se utvrdilo da
se radi o operacijama dohvata i umetanja rije€i u listu rijeCi. Naime, broj
razlicitih rijeCi (Cak i nakon izbacivanja najcescih i najrjedih rijeci) je znacCajan,
za najmaniji skup za u€enje (Medline K31) iznosi oko 2000 rijeci. U originalnoj
izvedbi lista rijeCi je implementirana kao obi¢na dvostruko povezana lista. S

obzirom da je u najgorem slucCaju za dohvat iz liste potrebno n iteracija, u
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originalnoj implementaciji se dakle radi o 2000 iteracija za dohvat trazenog
Clana liste. Jasno je da nije niti potrebno razmatrati vrijeme dohvata za
Reuters skup za u€enje (oko 11000 rijeci!). Dakle, potrebno je skratiti vrijeme
dohvata i umetanja u listu rijeCi. RjeSenje primijenjeno je poprilicno
jednostavno: primjenjuje se tehnika hashiranja. Princip je slijedeci: lista se
razdijeli na 28 manjih listi koje se razlikuju po svom sadrzaju: svaka lista
sadrzi rijeCi koje poc€inju drukcijim slovom engleske abecede, a joS dvije liste
sluze za spremanje brojeva i ostalih rijeCi koje (mozebitno) pocinju sa
znakom Kkoji nije niti broj, niti slovo. Ovim jednostavnim pristupom se (u
prosjeku) broj iteracija potrebnih za dohvat i umetanje smanjuje na n/28, Sto
je znacajno poboljSanje. U praksi je opisano poboljSanje pokazalo izvrsne
rezultate — trajanje procesa ucenja za Reuters je smanjeno sa nekoliko sati
na oko 5 minuta! Trajanje procesa klasifikacije je takoder skraceno, na

vrijeme krace od procesa uc€enja (dakle kra¢e od 5 minuta).
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Izvedba k-nn klasifikatora

Realizacija struktura podataka
Za razliku od naivhog Bayesovog klasifikatora, k — nn klasifikator

nema tako slozenu strukturu podataka. Glavna struktura podataka je
nazvana Lista vektora. Za predstavljanje dokumenata kao vektora se ne
koristi uobiCajena implementacija potpunog vektorskog prostora, veé¢ su
dokumenti prikazani kao rijetki vektori — svaki je vektor dugaCak onoliko
koliko je dugaCak dokument iz kojeg je taj vektor dobiven. Takvim pristupom
se znacajno Stedi na zauze¢u memorije, a ubrzava se i raCunanje udaljenosti
medu dokumentima. Algoritmi za raCunanje udaljenosti medu vektorima su
prilagodeni ovakvom prikazu. Spomenuta Lista vektora se sastoji od dva
dijela: liste vektora koja je saCinjena od vektora dokumenata za u€enje, i liste
razliCitih rijeCi, koja sadrzi popis razliCitih rijeci. Popis razliCitih rijeci sluzi za
racunanje TFIDF tezina, o kojima Ce biti govora kasnije. lzgled glavne
strukture podataka:

[ Lista vektora }

( )
Glava liste Glava liste
vektora rijeci
s N\ N
prvi vektor prva rijec
. J (. J
e N\ ~
drugi druga rijec
vektor
J (. J

Slika 9. Struktura liste vektora

Vektori koji su sadrzani unutar liste sadrze u sebi listu segmenata. Svaki se
segment sastoji od nekoliko podataka: rije€ kojoj odgovara taj segment, broj
pojave te rijeCi u dokumentu kojeg predstavlja vektor Ciji je segment dio, i
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TFIDF tezina segmenta — koja se koristi za raCunanje udaljenosti. Slijede

shematski prikazi vektora i segmenta vektora:

[ Vektor }

Glava liste
segmenata

prvi segment

drugi segment

- J

Slika 10. Struktura vektora

Organizacija pojedinog segmenta:

4 N
Segment
& J
I 4 N
[ rijec } broj pojava [ TFIDF teZina }
& J

Slika 11. Struktura segmenta
S obzirom da je struktura liste rijeCi veC opisana, ostaje samo opisati

strukturu same rijeci u toj listi:

[ Rijed ]
|

| |
[ Tekst rijeci }[ﬁkupan broj pojava}

u skupu za ucenje

Slika 12. Struktura rijeci
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Algoritam za u€enje

Algoritam za ucCenje je, kao i dosad opisani algoritmi upravljan od
strane pretprocesiranja. Kao i dosad, proces pretprocesiranja daje rijeC po
rije€, a proces ucenja te rijeCi slaze u vektor. Kada se zavrsi pretprocesiranje
cijelog ¢lanka, novostvoreni vektor se dodaje u listu vektora. Pregled funkcija
koriStenih za u€enje (u pseudokodu) slijedi:

dodaj rijec _u_ vektor(rijec)
{
lista seg := dohvati_listu_ segmenata;
radi dok(ima clanova_ liste segmenata)
{
segment := uzmi slijedeci clan_ liste segmenata;
ako(rijec(segment) = rijec)
{
broj pojava(segment) := broj pojava(segment) + 1;
}
}
ako(segment nije nadjen)
{
segment := stvori novi_ segment (rijec):;
dodaj u listu segmenata(segment);
}
}

spremi vektor u listu vektora(vektor)
{

dodaj vektor u listu vektora(vektor):;
}

dodaj rijec u listu rijeci(rijec)
{
radi dok(ima clanova liste rijeci)
{
clan rijec := dohvati_slijedeci _clan liste rijeci;
ako(rijec(clan rijec) = rijec)
{
broj pojava(clan_rijec) := broj pojava(clan rijec)
+ 1;
}
}
ako(clan rijec _nije nadjen)
{
clan rijec := stvori novi_clan rijec(rijec);
dodaj u listu rijeci(clan rijec);
}}
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Moze se primijetiti da su funkcije koriStene za uCenje dosta jednostavne —
sluze samo za izgradnju vektora i odrzavanje popisa razli€itih rijeCi. Nakon
zavrSetka pretprocesiranja proces ucCenja mora provesti postupak
izraCunavanja TFIDF teZina koje se racunaju po formuli [3]:

a; = fl./. X log(ﬁj

Tu je a; tezina koju raCunamo, f; broj pojava zapisan u svakom od
segmenata, N je ukupan broj razlicitih rijeCi (dakle broj ¢lanova liste rijeci), a
n; je broj pojava rije€i u ukupnom skupu za uCenje (podatak sadrzan u
odgovarajucem Clanu liste rijeci). Funkcija za raCunanje tezina u

pseudokodu:

izracunaj tezine()

{
radi_dok(ima_clanova_liste_vektora)
{
vektor := uzmi slijedeci clan liste vektora;
lista seg := dohvati_ listu_ segmenata(vektor);
radi_dok(ima_clanova_liste_segmenata)
{
seg := uzmi_slijedeci_clan_liste_segmenata;
rijec := dohvati_rijec_iz liste_rijeci(rijec(seqg)):;
tezina(seg) := broj pojava(seg) *
logl0 (ukupan_broj rijeci(lista_rijeci) /
broj pojava(rijec)):;
}
}
}

Nakon zavrSetka postupka racunanja TFIDF teZina, zavrSen je proces
uCenja. Lista vektora je napunjena vektorima sa izraCunatim tezinama i

spremna za klasifikaciju.

Algoritam za klasifikaciju
Prvi dio koraka algoritma za klasifikaciju se uopce ne razlikuje od

uCenja: proces pretprocesiranja izgraduje vektor od dokumenta za
klasifikaciju. Zatim se tome vektoru raCunaju tezine (sa dodatnim uvjetom —
ako u novom dokumentu postoji rije€ koja nije nadena tijekom ucenja, ona se
odbacuje). Zato ¢e se dalje opisivati proces klasifikacije sa pretpostavkom da

je klasificirani dokument ve¢ vektoriziran i da su mu izraCunate tezZine.
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Slijedec¢i korak je raCunanje udaljenosti svih vektora iz liste vektora od
vektora koji se klasificira. Tu je neizbjezna iteracija kroz cijelu listu vektora i
racunanje udaljenosti za svaki vektor. Slijedi prikaz nacina raCunanja

udaljenosti izmedu dva vektora — racuna se Euklidska udaljenost:

izracunaj udaljenost_ izmedju_vektora(vekl, wvek2)
{

udaljenost := 0;

ako(duzina(vekl) >= duzina(vek2))

radi dok(ima_ segmenata duzeg vektora)

{

seg duzi := uzmi_ slijedeci_segment duzeg;
radi dok(ima_ segmenata kraceg vektora)

{
seg kraci := uzmi slijedeci segment kraceg;
ako(rijec(seg duzi) = rijec(seg kraci))
{
postavi_zastavicu(nadjen_ par);
prekini petliju;
}
}
ako(postavljena zastavica(nadjen_ par))
{
udaljenost := udaljenost +
(tezina(seg duzi) - tezina(seg kraci)) *
(tezina(seg duzi) - tezina(seg kraci));
postavi oznaku(seg kraci);
}
inace
{

udaljenost := udaljenost + (tezina(seg duzi)) *
(tezina(seg duzi));
}
}
radi dok(ima_ segmenata kraceg vektora)
{
seg kraci := uzmi slijedeci segment kraceg;
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ako(nije postavljena oznaka(seg kraci))

{
udaljenost := udaljenost +

tezina(seg kraci) * tezina(seg kraci);
}

}
udaljenost := drugi korijen od(udaljenost);}

Paralelno sa raCunanjem udaljenosti za vektore se provodi i odredivanje k
najblizin susjeda. Naime, prije nego po¢ne sam proces racunanja stvara se
privremena lista koja sadrzi to¢no onoliko Clanova koliko iznosi k. Nakon
svakog izraCuna udaljenosti ta se udaljenost dodaje u tu listu. Dodavanje se
provodi tako da je lista cijelo vrijeme sortirana po udaljenosti, i umetanjem
svake nove udaljenosti, ako je lista puna, najve€a udaljenost sortiranjem

ispada iz liste. Opis funkcije za dodavanje u listu k najbliZzih susjeda:

dodaj u_ listu susjeda(udaljenost, kategorija)
{
radi dok(ima_ clanova liste susjeda)
{
susjed := uzmi slijedeci clan liste susjeda;
ako(nije postavljena zastavica(premjestaj))

{
ako(prazan(susjed))
{
udaljenost (susjed) := udaljenost;
kategorija(susjed) := kategorija;
}
inace ako(udaljenost(susjed) > udaljenost)
{
novi_susjed := stvori_novog_susjeda;
kategorija(novi_susjed) := kategorija;
udaljenost (novi susjed) := udaljenost;
pom := susjed;
susjed := novi_susjed;
novi_susjed := pom;
postavi_ zastavicu(premjestaj):;
}
}
inace
{

pom := susjed;

susjed := novi_susjed;
novi_susjed := pom;
)}
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Nakon procesa raCunanja svih udaljenosti lista je popunjena sa k najblizih
susjeda. JoS preostaje odrediti vecinu, tj. rezultat klasifikacije. To €ini funkcija
koja je dijelom po izvedbi identiCna onoj za odredivanje rezultata klasifikacije
kod naivnog Bayesovog klasifikatora. Pseudokod funkcije:

odredi klasifikaciju()
{
temp lista := stvori novu_temp listu;
radi dok(ima_ clanova liste susjeda)
{
susjed := uzmi slijedeci clan liste susjeda;
radi dok(ima clanova temp liste)
{
temp susjed := uzmi_ slijedeci _clan temp liste;
ako(kategorija(temp susjed) = kategorija(susjed))
{
broj clanova(temp susjed) :=
broj clanova(temp susjed) + 1;
postavi zastavicu(susjed_nadjen);
}
}
ako(zastavica_postavljena(susjed najden))
{
temp susjed
temp susjed

= stvori novog temp susjeda;
= susjed;

max := 0;
ime _max := «»;
radi dok(ima clanova temp liste)

{
temp susjed := uzmi_ slijedeci _clan temp liste;
ako(broj_clanova(temp_susjed) >= max)
{
ako(broj clanova(temp susjed) = max)
{
ime max := ime_max + «;» +
kategorija(temp susjed);
}
inace
{
ime max := kategorija(temp_susjed);
max := broj_clanova(temp_susjed);
}
}
}

vrati ime max;}
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Optimizacija algoritma za u€enje i klasifikaciju

Sli¢no kao i za naivni Bayesov klasifikator, i k — nn originalna izvedba
ima loSe performanse Sto se tiCe vremenskog trajanja izvodenja. Osim
neizbjeznog uzroka sporosti — iteracija kroz sve vektore za u€enje i racunanje
udaljenosti za svakog, postoje i neki aspekti originalne izvedbe koji se mogu
popraviti i znacajno skratiti vrijeme izvodenja. Prvo se namece ideja ubrzanja
liste rijeci, i to na nacin identiCan ubrzanju liste rije€i u naivnom Bayesovom
klasifikatoru — Sto garantira barem osrednje ubrzanje rada. Vazniji segment
rada k — nn klasifikatora koji se takoder moze ubrzati je raCunanje
udaljenosti. U trenutnoj izvedbi broj iteracija za izraCun udaljenosti izmedu
dva vektora je m*n+n, gdje su m i n duzine vektora izmedu kojih se racuna
udaljenost. Medutim, smislio sam algoritam za raCunanje udaljenosti medu
vektorima razliCite duljine koji broj iteracija smanjuje na m, gdje je m duzina
duljeg vektora u racunu udaljenosti. Za ubrzavanje postojece izvedbe k — nn
algoritma potrebno je samo zamijeniti funkciju za raCunanje udaljenosti i

sortirati vektore izmedu kojih se udaljenost raCuna. Pseudokod algoritma:

izracunaj_udaljenosti_izmedju_vektora(vekl, vek2)
{
udaljenost := 0;
ako(nije prazan(vek2))
SK := uzmi slijedeci segment vek2;
inace
postavi zastavicu(SD _do kraja);
ako(nije prazan(vekl))
SD := uzmi slijedeci segment vekl;
inace
postavi zastavicu(SK_do kraja);

ako(nije postavljena(SD do kraja) i
nije postavljena(SK do kraja))
{
radi_zauvijek
{
ako(rijec(SD) < rijec(SK))
{
udaljenost := udaljenost + tezina(SD) *
tezina (SD);
SD := uzmi slijedeci segment vekl;
ako(nema vise segmenata_u_vekl)
{
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postavi zastavicu(SK_do kraja);

prekini petlju;

}
}
inace ako(rijec(SD) = rijec(SK))
{

udaljenost := udaljenost +

(tezina(SD) - tezina(SK)) *
(tezina(SD) - tezina(SK)):;
SD := uzmi slijedeci segment vekl;
ako(nema vise segmenata_u_vekl)
{
postavi zastavicu(SK_do kraja);
}
SK := uzmi slijedeci segment vek2;
ako(nema vise segmenata_u_vek2)
{
postavi zastavicu(SD do kraja);
}
ako(zastavica_postavljena(SK do kraja) ili
zastavica postavljena(SD do kraja))
{
prekini petlju;
}
}
inace
{
udaljenost := udaljenost + tezina(SK) *
tezina (SK);
SK := uzmi slijedeci segment vek2;
ako(nema_ vise segmenata_u_vek2)
{
postavi zastavicu(SD do kraja);
prekini petlju;
}

}
}
ako(nije(postavljena zastavica(SK_do kraja) i
postavljena zastavica(SD _do kraja)))
{
ako(postavljena zastavica(SK do_kraja))
{
udaljenost := udaljenost + tezina(SK) *
tezina (SK);
radi dok(ima_ segmenata u_ vek2)
{
SK := uzmi slijedeci segment vek2;
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udaljenost := udaljenost + tezina(SK) *
tezina(SK);
}
}
ako(postavljena zastavica(SD _do_kraja))
{
udaljenost := udaljenost + tezina(SD) *
tezina(SD);
radi dok(ima_ segmenata u_ vekl)
{
SD := uzmi slijedeci segment vekl;
udaljenost := udaljenost + tezina(SD) *
tezina(SD);
}
}
}
udaljenost := drugi korijen od(udaljenost);
}

Opisani algoritam u primjeni, zajedno sa ubrzanjem liste rijeCi, daje ubrzanje
koje skracuje vrijeme klasifikacije sa nekoliko sati na 10 — 15 minuta za
najvecu bazu za uc€enje (Reuters). A priorna sloZenost algoritma je O(m), Sto
odgovara brojci koja [9] iznosi O(n). n predstavlja duzinu vektora u klasicnom

vektorskom prostoru.
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Izvedba modula za ocjenjivanje
Oba klasifikatora daju rezultate klasifikacije u jednakom obliku — kao

listu zapisa o klasificiranim dokumentima. Tu listu obraduje modul za
ocjenjivanje, da bi se izvukla konacna statistika o rezultatima klasifikacije.
Zato modul za ocjenjivanje sadrzi u sebi podatkovne ¢lanove koji se pune
obradom rezultata klasifikacije. Slijedi shematski prikaz podatkovnih Clanova:

Modul za
ocjenjivanje

( N\
ukupan broj broj odlucenih broj
dokumenata dokumenata neodlucenih
g dokumenata
~
posto posto broj toéno
odlucenih neodlucenih klasificiranih
dokumenata dokumenata dokumenata
)
broj netoéno posto tocno posto netoéno
klasificiranih klasificiranih klasificiranih
dokumenata dokumenata dokumenata
J

Slika 13. Struktura modula za ocjenjivanje

Algoritam rada modula za ocjenjivanje slijedi na slijedecoj strani:
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obrada_ liste_ rezultata()
{
radi dok(ima clanova_ liste rezultata)
{
rez := uzmi_slijedeci_clan liste rezultata;
KK := klasificirana_ kategorija(rez);
TK := tocna_kategorija(rez);
ukupno_dokumenata := ukupno dokumenata + 1;
ako(nema vise kateg(TK) i ima vise kateg(KK))
{
broj neodlucenih := broj neodlucenih + 1;
}
ako(nema vise kateg(TK) i nema vise kateg(KK))
{
ako(TK = KK)
broj tocnih := broj tocnih + 1;
inace
broj netocnih := broj netocnih + 1;
broj odlucenih := broj odlucenih + 1;
}
ako(ima_vise kateg(TK) i nema_ vise kateg(KK))
{
ako (KK postoji u TK)
broj tocnih := broj tocnih + 1;
inace
broj netocnih
broj_odlucenih
}
ako(ima_vise kateg(TK) i1 ima vise kateg(KK))
{
radi za(svaku kategoriju u KK)
{
ako (KK postoji u TK)
broj tocnih := broj tocnih + 1;
inace
broj netocnih := broj netocnih + 1;

= broj netocnih + 1;
= broj_odlucenih + 1;

}

broj odlucenih := broj odlucenih + 1;
}
posto _neodlucenih := broj neodlucenih /
ukupno_dokumenata * 100;
posto_odlucenih := broj_odlucenih /
ukupno_dokumenata * 100;
posto_tocnih := broj_tocnih /
broj odlucenih * 100;
posto_netocnih := broj netocnih /
broj _odlucenih * 100;}
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Osim

navedenog, u modulu za ocjenjivanje je implementiran drugi, za

ocjenjivanje klasifikatora uobicCajeniji pristup, Cija je metodologija opisana u

odjeljku razmatranja teorije, a opisan je u [4]. Modul raCuna preciznost i

odaziv pomoc¢u mikroprosjeka, a oni ¢e u odjeljku za obradu rezultata biti

nuzni da bi se izraCunala ucinkovitost klasifikatora. Zato slijedi pseudokod

koji ¢e prikazati naCin raCunanja preciznosti i odaziva:

izracunaj preciznost_ i odaziv()

{
TN
FN
TP
FN

radi dok(ima_clanova_ liste rezultata)

{

clan rez := uzmi slijedeci clan_ liste rezultata;
radi dok(ima_ clanova liste kategorija)

clan kat := uzmi slijedeci clan_ liste kateg;
ako( (kategorija(clan kat) postoji_ unutar
tocna_kategorija(clan_rez)) i
(kategorija(clan kat) ne postoji_ unutar
klasificirana kategorija(clan rez)))

FN := FN + 1;
}
ako( (kategorija(clan kat) postoji_ unutar
tocna_kategorija(clan_rez)) i
(kategorija(clan kat) postoji unutar
klasificirana kategorija(clan rez)))

TP := TP + 1;
}
ako((kategorija(clan kat) ne postoji unutar
tocna_kategorija(clan_rez)) i
(kategorija(clan kat) postoji unutar
klasificirana kategorija(clan rez)))

FP := FP + 1;
}
ako((kategorija(clan kat) ne postoji unutar
tocna_kategorija(clan_rez)) i
(kategorija(clan kat) ne postoji_ unutar
klasificirana kategorija(clan rez)))

TN := TN + 1;}}}}
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S obzirom da je u izvedbi aplikacije koristen MFC 6.0, radi se o

Windows aplikaciji sa vizualnim suceljem. Aplikacija je temeljena na nizu

dijaloga koji omogucuju lako snalazenje i ugodan rad s aplikacijom.

Pokretanjem se otvara prvi dijalog u kojem se moZe podesiti Citav niz
postavki — od izbora klasifikatora, skupa za u€enje, postavki parsera, pa sve
do detaljnijih postavki svakog od klasifikatora. Dijalog izgleda ovako:

Tekst klasifikator ¥0.9

X

— Odabir algoritma

' Maivni Bayesov klasifikator

" k - najbliFih susjeda

— Odahir zeta za ucenje | klasifilkaciju

i~ Reuters

i~ Medine

i pedine bez K31

— Postavke parsera

" |zbaci rijgti krade od

2

N
L

|zbaci njeci £a manjim brojem pojava od:

& Koristi stop rijedi iz datoteke:

endlish. stop. bt

— Postavke naivhog Bayesovoq klasifik atora
¥ Prikasi analizu nautenih podataka
¥ Prikasi analizu rezultata klasifikacije

¥ Zapisi dijagnostiku nautenih podataka

¥ Zapisi dijagnostiku rezultata klasifikacije
¥ Mjeri rajanie utenia

¥ Mijeri trajanje klasifikacije

— Postavke k - najblizib susjeda
Yelidina k:
1 15

N
_|

[ Piikai analizu nautenih podataka

v Zapidi dijagnostiku nautenih podataka
¥ Prikasi analizu rezultata klasifik acie

¥ Zapisi diagnostiku rezultata klasifikacie
¥ bjeri trajanje utenja

¥ Mijeri trajanie klasifikacie

0 programu... |

Fokreni odabrani klasifikaturl Spremi poztavke | Zakwar I

Slika 14. Izgled pocetnog dijaloga

Postavke je moguce spremiti klikom na «Spremi postavke». Klikom na O

programu se otvara mali dijalog sa informacijama o porijeklu programa i
tehnologiji izvedbe. Odabirom tipke «Pokreni odabrani klasifikator» se otvara
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slijedec¢i dijalog (samo je naslov razliCit u ovisnosti o odabranom

klasifikatoru):

Maivni Bayesov klasifikator - glavni izbornik x|

Paokreni utenje

Fril.azi analizu naucent podataka

Fakren klazifikaciu

Frik.agi arnalizu rezuliata klazifikacie

lzlaz

Slika 16. Izgled izbornika za pojedini klasifikator

Izbornik odreduje osnovne operacije koje se mogu vrSiti nad odabranim
skupom za uc€enje. Odabirom «Pokreni u€enje» se pokrece proces ucenja za

odabrani klasifikator, o ¢emu se korisnik obavjestava slijede¢im dijalogom:

Maivni Bayezow klazifik.ator

Proces ugenja u tijeku

I

STATUS: Parsiranje u fijgku

Slika 17. Izgled dijaloga za vrijeme trajanja ucenja i klasifikacije

Linija pokazuje koliko je posla (vremena) preostalo do kraja procesa koji je
toku. Isti dijalog se pojavljuje za svaki proces ucCenja i klasifikacije (sa

odgovaraju¢im naslovom).
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Nakon zavrSenog procesa ucenja, ovisno o postavkama, otvara se dijalog sa

analizom nauc€enih podataka. Za naivni Bayesov klasifikator dijalog izgleda

ovako:

Analiza nautenih podataka

Raspodjela dokumenata po kategorijama

= m B KA

wm &

Broy dokumenata

=

Kategorije

I

Jdjeli kategorija u ukupnom broju dok.

Vjerojatnosti pojave pojedinih kategorija

Udjeli vierojatnosti kategorija

Kategorije

2 006 =
i
g
= 0,04
“
g /
& 0,02 J
£ 0,00
Kategorije
— Ostali podaci
Algoritam:  Maivni Bavesov klasifikator
Broj razlicitih rijeci po kategorijama Set za utenje: edine bez K31
Broj dokumenata: 472
200 Eroj kategarija: 30
:ﬁ o Broj razlicitih rijgé; 2845
= K.ategoriia sa ngvedim brojem dokumenata:
§ 400 4 20,2823 (27)
T 200 4 K.ategorija najvece vierojatnost pojave:
o . 20,28,23 [0.057203)

Kategoria sa ngvige razlicith riedi:
20[B32)
‘iijeme potrebha za ugenje: Oh, Om,. 3

Slika 18. Analiza naucenih podataka za naivni Bayesov klasifikator

Za naivni Bayesov klasifikator prikazuju se podaci koji su dostupni s obzirom

na njegov nacin ucenja.

Za k — nn klasifikator analiza nauCenih podataka daje izgled duzina vektora

kao ilustraciju liste rijetkih vektora. Takoder su dostupni i drugi podaci. Slika

je na slijedecoj strani.
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Analiza naucenih podataka x|

Duzine vektora

— Osgtali podaci
Algoritam: 5 - nn klasifik.ator Hajtedta rijed:
Set za utenje: Medline bez K31 Najduzi vektor. 26 [186]
Broj razlitith riigéi; 8707 Wrijeme potrebno za uéenje: Oh, Om, 4 5

Broj vektora: 472

Slika 19. Analiza naucenih podataka za k-nn klasifikator

Po zavrSetku klasifikacije moguce je pregledati analizu rezultata klasifikacije,
za koju se (za oba algoritma jednak) otvara novi dijalog, na kojemu se mogu
vidjeti najznacajniji rezultati klasifikacije:

x]

Rezultati klasifikacije u postocima Udjeli rezultata u skupu za testiranje

a0

U — | M neodiugeni ‘ B Mecdugeri
40 —————— EEEE—————— Taocni Tacni
a4 B ristoéni | REE

; .

Velicine preciznosti i odaziva Udjeli tocnih rezultata po kategorijama
0.3
o 0F E—
z
& 041 —| M Preciznost
& 02 — Qulaziv
0,0 o
— Ostal podaci
Algoritar: M aivni B ayeszow klasifikator Posto neodlucenib:  2.427% K.ategarija 2a najvi¢e netoénih:
Set za utenje i testiranje: Fieuters Broj tagnih: - 2515 earn [254)
Broj dokumenata: 3309 Broj netoénih; - 721 Freciznost: 0.4301
Broj neodlucenib: 80 Posto tacnib:  77.72% Odaziv: 0.6452
Broj odlucenih: 3236 Posto netacnib; 22 28% Wrijleme potrebnao za
Posto adiuéenib: 97,792 K.ategarija za najvite taénih:  earn [1135) Oh,0Om, 43z

Slika 20. Analiza rezultata klasifikacije za oba klasifikatora
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Upute za uporabu aplikacije

Potrebno za uspjesan rad aplikacije

e 128 ili viSe MB RAM - a

e Cim brzi procesor

e Windows 2000 ili Windows XP

e datoteke MSCHRT20.0CX, MSCHRT20.DEP, MSCHRT20.SRG
snimljene u folder Windows\system32

o datoteke TekstKlasifikator.exe, ReutersTraining.txt, ReutersTest.txt,
MedlineTrainingK31.txt, MedlineTraining.txt, MedlineTestK31.txt,
MedlineTest.txt, english.stop.txt spremljene na disk u isti folder

Pojasnjenja opcija na po¢etnom dijalogu

«Odabir algoritma» - selektiranjem se odabire algoritam s kojim se radi
«Odabir seta za uc€enje i klasifikaciju» - selektiranjem se odabire skup za

ucenje

«Postavke parsera» - viSe opcija:

Moguce je izabrati izbacivanje rijeCi do odredene veli€ine ili koristenje
datoteke sa popisom stop rije€i. Veli€ina rije€i se odreduje pomakom kliznika,
dok se ime datoteke sa stop rijeCima moze unijeti u kucCicu ispod odabira
opcije sa stop rijeCima. Pritom paziti da se upisana datoteka nalazi u istom
folderu kao i aplikacija.

«lzbaci rije€i sa manjim brojem pojava od» - drugi dio postavke za
izlu€ivanje karakteristika — kliznikom se odreduje koliko se puta najmanje
rijeC treba pojaviti da ne bi bila odbacena.

«Postavke naivnog Bayesovog klasifikatora» - viSe opcija:

«Prikazi analizu nau¢enih podataka» - odreduje se da li se nakon ucenja
treba prikazati dijalog sa grafovima koji prikazuju neke statistike naucenih
podataka — isti se dijalog mozZe pokrenuti i naknadno

«ZapiSi dijagnostiku naucenih podataka» - odabirom ove opcije se

automatski po zavrSetku u€enja u folderu u kojem se nalazi aplikacija stvara
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tekstualna datoteka sa imenom «NauceniPodaciDijagnostikaNB.txt», u kojoj
se nalazi potpun ispis podataka iz podatkovne strukture Index naivnog
Bayesovog klasifikatora — dakle ispis svih naucenih podataka.

«Prikazi analizu rezultata klasifikacije» - odreduje da li se nakon ucenja
treba prikazati dijalog sa analizom rezultata klasifikacije — isti se dijalog moze
prikazati i naknadno

«ZapiSi dijagnostiku rezultata klasifikacije» - odabirom ove opcije se
automatski po zavrSetku klasifikacije u folderu u kojem se nalazi aplikacija
stvara tekstualna datoteka sa imenom «Rezultati.txt», u kojoj se nalazi
detaljan ispis rezultata klasifikacije.

«Mjeri vrijeme uéenja» - odabirom se odreduje da li je potrebno mieriti
trajanje uCenja — rezultat mjerenja se prikazuje na dijalogu sa analizom
rezultata ucenja.

«Mjeri vrijeme klasifikacije» - odabirom se odreduje da li je potrebno mijeriti
trajanje klasifikacije — rezultat mjerenja se prikazuje na dijalogu sa analizom

rezultata klasifikacije.

«Postavke k- najblizih susjeda» - viSe opcija:

«Veli€ina k» - micanjem klizaCa se odreduje Zeljena veliCina k, tj. broj
najblizih susjeda

«Prikazi analizu naucenih podataka» - odreduje se da li se nakon ucenja
treba prikazati dijalog sa grafovima koji prikazuju neke statistike naucenih
podataka — isti se dijalog mozZe pokrenuti i naknadno

«ZapiSi dijagnostiku naucenih podataka» - odabirom ove opcije se
automatski po zavrSetku u€enja u folderu u kojem se nalazi aplikacija stvara
tekstualna datoteka sa imenom «NauceniPodaciDijagnostikaKNN.txt», u
kojoj se nalazi potpun ispis podataka iz podatkovne strukture Lista vektora k
— nn klasifikatora — dakle ispis svih nau€enih podataka.

«Prikazi analizu rezultata klasifikacije» - odreduje da li se nakon ucenja
treba prikazati dijalog sa analizom rezultata klasifikacije — isti se dijalog moze

prikazati i naknadno
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«ZapiSi dijagnostiku rezultata klasifikacije» - odabirom ove opcije se
automatski po zavrSetku klasifikacije u folderu u kojem se nalazi aplikacija
stvara tekstualna datoteka sa imenom «Rezultati.txt», u kojoj se nalazi
detaljan ispis rezultata klasifikacije.

«Mjeri vrijeme u€enja» - odabirom se odreduje da li je potrebno mieriti
trajanje uCenja — rezultat mjerenja se prikazuje na dijalogu sa analizom
rezultata ucenja.

«Mjeri vrijeme klasifikacije» - odabirom se odreduje da li je potrebno mijeriti
trajanje klasifikacije — rezultat mjerenja se prikazuje na dijalogu sa analizom

rezultata klasifikacije.

Pojasnjenja opcija na dijalogu odredenog klasifikatora
Sve su opcije identiCne za oba klasifikatora, pa ¢e zato dijalog biti

opisan jednom.

«Pokreni uéenje» - odabirom ove tipke pocinje proces ucenja na odredenom
skupu za ucCenje sa odredenim klasifikatorom. Pojavljuje se dijalog koji
prikazuje napredak ucenja i status uc€enja. Za daljnji rad potrebno je priCekati
da proces ucCenja zavrsi.

«Prikazi analizu nauc¢enih podataka» - funkcija ove tipke je identiCna
istoimenoj opciji na poCetnom dijalogu. Ovisno o veli€ini skupa za ucenje,
ponekad je potrebno nesto viSe vremena za otvaranje ovog dijaloga.
«Pokreni klasifikaciju» - odabirom ove tipke pokrecCe se proces klasifikacije.
Pojavljuje se dijalog koji prikazuje napredak i status klasifikacije. Za daljniji
rad potrebno je pri€ekati da proces klasifikacije zavrsi.

«Prikazi analizu rezultata klasifikacije» - funkcija ove tipke je identiCna
istoimenoj opciji na poCetnom dijalogu. Ovisno o veli€ini skupa za ucenje,

ponekad je potrebno nesto viSe vremena za otvaranje ovog dijaloga.
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4. REZULTATI

Postavke klasifikatora
Prije prezentacije dobivenih rezultata potrebno je navesti postavke

klasifikatora s kojima su rezultati dobiveni.
e postavke parsera:
- izbacuju se rije€i sa manje od 3 pojave
- izbacuju se najcesc¢e koristene rijeci [10]
e ispitivani algoritmi za klasifikaciju:

- naivni Bayesov klasifikator

- 1-nn
- 2-nn
- 3-nn
- 5-nn
- 7—-nn
- 9-nn

e ispitivani skupovi za uc€enje:
- Medline
- Medline K31
- Reuters 21450 ApteMod

Statistike skupova za u€enje
Slijede neki opdi statistiCki podaci o svakom skupu za ucenje, kako bi

se dobila neka predodzba o karakteristikama skupova za ucenje koji se

koriste u ispitivanju.

Medline K31
e Dbroj dokumenata za ucenje: 472

e Dbroj dokumenata za testiranje: 224
e broj kategorija: 30

e Dbroj razliCitih rijeCi: 2845 (nakon izlu€ivanja karakteristika)
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Medline K31 ima dosta Saroliku raspodjelu dokumenata po kategorijama, ali
je u usporedbi sa drugim skupovima ta distribucija ¢ak i najujednacenija.
Glavni «nedostatak» ovog skupa je mali broj Clanaka.

Raspodjela dokumenata po kategorijama - Medline K31

30+
254
20+ M
15 1 M
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Slika 21. Raspodjela dokumenata po kategorijama za Medline K31

Medline

e broj dokumenata za ucenje: 708

e broj dokumenata za testiranje: 325

e broj kategorija: 31

e broj razlicitih rijeci: 3908
Sira verzija Medlinea ima za oko 50% vi$e &lanaka, ali su ti novi &lanci vrlo
neravnomjerno raspodjeljeni po kategorijama tako da je vecina stavljena u
jednu kategoriju (to su clanci bez kategorije). Zato je distribucija Clanaka
izrazito neujednacCena, Sto bi moglo rezultirati loSijim performansama

klasifikatora na ovom skupu za ucenje.

Raspodjela dokumenata po kategorijama - Medline

250+
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Slika 22. Raspodjela dokumenata po kategorijama za Medline

Reuters
e broj dokumenata za ucenje: 7790
e broj dokumenata za testiranje: 3309

e broj kategorija: 93
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e broj razlicitih rijeci: 18514
Najveci skup za uc€enje ima izniman broj kategorija i vrlo neujednacenu
distribuciju. Medutim, broj ¢lanaka je znatno veci od Medline-a, pa bi bilo
realno oCekivati barem nesto bolje rezultate od Medline-a.

Raspodjela dokumenata po kategorijama - Reuters
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Slika 23. Raspodjela dokumenata po kategorijama za Reuters

Rezultati interpretirani jednostavnim ocjenjivanjem
u€inkovitosti

Pod trivijalnim ocjenjivanjem se smatra prvi naCin rada modula za
ocjenjivanje, koji ocjenjuje rezultate na najjednostavniji moguci nacin koji se
(uz nekoliko pojednostavljenja) moze svesti na — ako je izlaz klasifikatora
jednak kategoriji klasificiranog Clanka, klasifikacija je to¢na, inaCe je netoCna.
Takoder postoji sluaj kada se klasifikator nije odlu€io za to€no odredenu
kategoriju - tada se Kklasifikacija naziva neodlu¢enom. Navedeni nacin
ocjenjivanja je detaljno predstavljen u opisu izvedbe modula za ocjenjivanje.
Usporediti ¢e se brojevi toCnih, netoCnih i neodlu¢enih rezultata po

algoritmima za sve skupove za ucenje.
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Slika 24. Tocni rezultati po skupovima za ucéenje
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Slika 25. Neodluceni rezultati po skupovima za ucenje
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|z prvog grafa je oCito da su distribucije dokumenata u skupovima za ucenje
jedan od vaznijih faktora koji utjeCe na performanse klasifikatora, s obzirom
da je Medline skup polucio najgore rezultate klasifikacije u viSe od polovice
klasifikatora. Nadalje, moze se zamijetiti da k — najblizih susjeda dobro parira
performansama naivhom Bayesovom klasifikatoru. Dapace, u 2 — nn inacici i
prelazi njegove performanse za Medline K31 skup. No, treba imati u vidu
rezultate s drugog grafa — k — najblizih susjeda ima znaCajan broj
neodlucCenih klasifikacija, Sto znacCi da k — nn daje izvrsne rezultate, ali to su
rezultati koji dolaze iz onog mnogo manjeg dijela klasificiranih dokumenata
za koje je klasifikator dao odluku, tako da rezultate k — nn treba uzeti sa
zadrskom. Vidljiva je velika osjetljivost k — nn algoritma na broj podataka za
uCenje — za male skupove za ucCenje postoji velik broj neodlu€enih
dokumenata, dok se kod Reutersa taj broj znaajno smaniji. Istovremeno se
za k — nn kod Reutersa zadrzavaju prilicno stabilne performanse koje
osciliraju izmedu 60 i 70% bez obzira na inaCicu — dakle sveukupne
performanse k — nn algoritma se znacajno poboljSavaju kod veceg skupa za

ucenje.

Rezultati interpretirani standardnim na¢inom ocjenjivanja
u€inkovitosti

Standardni nacCin ukljuCuje izraCun preciznosti i odaziva, i preko njih
uCinkovitosti klasifikatora. Detaljni teoretski prikaz nacCina izraCuna navedenih
veliCina moze se pronaci u odjeljku teoretskih razmatranja koji se bauvi
metodologijom ocjenjivanja. Potrebno je joS dodatno napomenuti da se za
izraCun preciznosti i odaziva koristi mikroprosjek, a za izracun ucinkovitosti

koristit ¢e se formula za izraCun ucinkovitosti iz [4]:

Fa=— : 1
a—+(1-a)—
Pr Re

Za faktor o koristit ce se 0.5 — jednaka vaznost se pridaje preciznosti i
odazivu. Slijedi pregled veliCina preciznosti, odaziva i ucinkovitosti za sve

algoritme i za svaki skup za ucenje posebno.
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Slika 27. Rezultati za Medline K31

Medline

0,5
0,45

0,4
0,35

0311 O Preciznost
0,25 111

B Odaziv
0,211

0,151]] O Ucinkovitost

0,111
0,051]]

NB 1-NN 2-NN 3-NN 5-NN 7-NN 9-NN

Slika 28. Rezultati za Medline
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Slika 29. Rezultati za Reuters
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Rezultati potvrduju vec¢ utvrdeno u prosSlom odjelijku i dodaju neke nove
spoznaje. Jasno je vidljivo da Bayesov naivni klasifikator ima ocCitu prednost
nad k — nn algoritmom kada se radi o malom broju dokumenata u skupu za
uCenje. Takoder je jasno da su obje metode osjetlive na izrazito
neujednacenu distribuciju Clanaka po kategorijama kod malog broja
dokumenata, s obzirom da i Medline i Reuters imaju neujednaCenu
distribuciju, a razlika u broju ¢lanaka je zna€ajna. Rezultati na Reuters skupu
za uCenje odgovaraju rezultatima koje navodi [4] — k — nn na Reutersu ima
nesto bolje rezultate od naivhog Bayesovog klasifikatora. U navedenom
izvoru se radi o rezultatima na Reuters — 21578 skupu za uCenje, dok se u
ovom radu koristi Reuters - 21450 ApteMod, a osim toga moguce su i
varijacije u nacinu ocjenjivanja, pa otuda manje varijacije (oko 0.05) u odnosu
na izvor. Zanimljivo je takoder primijetiti kako k — nn klasifikator ima
ujednaCene performanse bez obzira na veli€inu k kod Reuters skupa za
uCenje — Sto se moze objasniti ve¢im brojem dokumenata unutar vektorskog
prostora. Time se (pod uvjetom da vrijedi a priori pretpostavka k-nn
klasifikatora — da su dokumenti iz iste kategorije blizi jedan drugome u
vektorskom prostoru) povecava broj vektora koji pripadaju istoj kategoriji, pa
se automatski i povecava vjerojatnost da se neki dokument svrsta u tu
kategoriju, ako se nade u blizini. |z rezultata je ocCito da je ispravna a priori
pretpostavka k — nn klasifikatora.

Naivni Bayesov klasifikator pak moze svoje izvrsne rezultate kod malog broja
Clanaka za ucenje zahvaliti svom probabilistitkom pristupu, zbog kojeg, za
razliku od k — nn klasifikatora, ne ovisi o broju dokumenata u skupu za
uCenje. Logi¢no je za pretpostaviti da performanse naivhog Bayesovog
klasifikatora ovise o kvaliteti dokumenata u skupu za ucenje, tj. o postojanju
nekih specificnih kljucnih rijeCi po kojima se mogu dobro medusobno
razlikovati kategorije.
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5. ZAKLJUCAK

Zadatak ovog diplomskog rada je usporedba dvaju poznatih, Cesto
primjenjivanih i po performansama uspjesSnih metoda za klasifikaciju teksta —
k — nn metode i naivnog Bayesovog klasifikatora. Usporedba se vrsi na dva
podskupa Medline skupa za ucCenje i Reuters - 21450 ApteMod skupu za
uCenje. Krajnji rezultat je funkcionalna Windows aplikacija koja te algoritme
implementira, provodi uc€enje i klasifikaciju nad zadanim skupovima i te
rezultate prezentira korisniku. Brzina izvodenja je zadovoljavajuca, ali se
moze joS povecati zamjenom hashing strukture podataka sa balansiranim
binarnim stablom. Time bi se vrijeme izvodenja smanjilo na minimum, s
obzirom da je to trenutno najbrza raspoloZziva struktura podataka.

Pregled rezultata ukazuje na temeljni zakljuCak koji odgovara na
pitanje koje se namece joS od naslova: koji je od obradenih klasifikatora
bolji? Odgovor se slaze sa ve¢ u uvodu spomenutom tvrdnjom iz [1]: ovisi 0
primjeni. Rezultati su pokazali da je naivni Bayesov klasifikator bolji za
skupove sa malo dokumenata za ucCenje, dok se performanse k — nn
klasifikatora slazu sa danas prihvaéenim misljenjem da on pokazuje bolje
rezultate pri skupovima koji sadrze Clanke opceg sadrzaja. Takoder je
zamijeCena osjetljivost na broj raspolozivih dokumenata za ucenje kod jako
neujednacene distribucije dokumenata po kategorijama — i originalni Medline
i Reuters imaju neujednacene distribucije, ali su rezultati mnogo bolji zbog 10
puta vece koliCine dokumenata za u€enje. K — nn metoda za Reuters skup za
uCenje pokazuje ujednacCene rezultate bez obzira na odabrani k — takoder
posljedica veceg broja dokumenata za u€enje. Takoder se moze zakljuciti da
ucinkovitost naivnog Bayesovog klasifikatora ne ovisi o broju dokumenata za
uCenje, vecC o kvaliteti dokumenata (gdje je kvaliteta odredena postojanjem

klju€nih rijeCi koje su specificne za pojedinu kategoriju).
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