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1 Uvod

Klasifikacija teksta je proces koji automatski klasificira tekst u
predodredeni broj kategorija sluzec¢i se samo njegovim sadrzajem.

U posljednje vrijeme ovo podrucje dozivljava veliki interes, a primarni
razlog treba traziti u sve vecéoj koli¢ini dokumenata u digitalnom obliku i
potrebi za njihovom organizacijom. Poveéanju dokumenata u digitalnom
obliku zasigurno je najviSe doprinio razvoj Interneta i Web stranica.
Eksponencijalni rast Interneta donio je i stvarnu potrebu za koristenjem
metoda za klasifikaciju teksta. Nekada je bilo moguée kategorizirati Web
stranice koriStenjem ljudi kao radne snage, no uz prije navedeni rast
Interneta i dostupnih dokumenata, koristenje ljudi bilo bi neucinkovito i
upravo ovdje na scenu dolaze alati za klasifikaciju teksta.

JoS jedna vrlo bitna primjena takoder je vezana uz Internet, odnosno e-
mail uslugu. Svakodnevno svaki korisnik e-maila u svojem sanduci¢u
pronalazi mnostvo reklamnih poruka odnosno spam. Metode klasifikacije
teksta ovdje su se pokazale kao vrlo kvalitetan automatski filtar.

Zadatak ovog diplomskog rada je izgradnja programskog sustava
za Kklasifikaciju teksta koriStenjem C4.5 algoritma. Izgradeni sustav bit
Ce testiran na standardnom Reuters-21578 skupu, te na Vjesnik skupu.

U nastavku slijede teoretska objasnjenja funkcioniranja koristenih
metoda, opis koriStenih skupova, opis implementacije aplikacije te prikaz
dobivenih rezultata.
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2 Klasifikacija teksta

2.1 Definicija

Kategorizaciju teksta mozemo prikazati kao proces dodjeljivanja
boolean vrijednosti svakom paru <dj,c,.>€D><C , gdje je D domena
dokumenata, a C=lc,,.., C|c|} skup unaprijed odredenih kategorija.
Vrijednost T dodijeljena paru (d;,c;) oznatava odluku da se dokument
d; klasificira kao c¢;, dok F oznacava da se ne Kklasificira kao c..

Formalno Kklasifikaciju teksta mozemo prikazati kao proces
aproksimacije nepoznate ciljne funkcije ®:DXC—|T,F] , koja opisuje
kako se dokumenti trebaju klasificirati ,pomocu  funkcije

&:DXC—|{T,F| tako da se te dvije funkcije $to viSe slazu.

2.2 Reprezentacija teksta

Prije primjene bilo koje metode za klasifikaciju teksta, dokumente
nad kojima se klasifikacija izvrSava potrebno je prikazati u prikladnom
obliku. NajcesSc¢e koriStena metoda je vektorska reprezentacija pojedinih
rije¢i. U tom slucaju elementi vektora sadrze frekvencije pojavljivanja
pojedinih rijeci. Takva reprezentacija obicno se naziva vreca rijeci (bag
of words).

Bitno je primijetiti da se rijeCi uzimaju bez pravila (redoslijeda u
recenici) i bez pripadnosti bilo kakvoj strukturi dokumenta.

Prilikom koristenje dokumenata na engleskom jeziku, obi¢no se rijeCcima
uklanjaju sufiksi koji se pojavljuju koriStenjem gramatickih pravila (eng.
word stemming).

Kako dokumenti sadrze mnostvo rijeci, jasno je da ¢e neke rijecCi imati
puno vecu klasifikacijsku vrijednost od drugih.

Vrlo visoka klasifikacijska vrijednost rijeci znaci da je rije¢ u uskoj vezi
sa kategorijom dokumenta.

Rije¢i koje imaju vrlo malu klasifikacijsku vrijednost nazivamo Sum i
pozeljno ih je eliminirati iz vektora. Da bi se takve rijeCi eliminirale,
obi¢no se koriste liste Cestih, odnosno neinformativnih rijec¢i u jeziku
(eng. stop-word list). Obi¢no se radi o veznicima, prilozima, prijedlozima
i drugim rijeCima koje se cCesto upotrebljavaju u svim vrstama
dokumenata.
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Naravno, ista rije¢ ¢e u nekim kategorijama imati visoku klasifikacijsku
vrijednost, dok ¢e u drugima predstavljati Sum.

2.3 Izbor znacajki (feature selection)

Dimenzionalnost prostora znacajki kod klasifikacije teksta obicno
je odredena brojem unikatnih rijeci u skupu dokumenata za ucenje.
Obicno je rije¢ o vrlo velikim brojkama, koje, ovisno o velic¢ini skupa za
ucenje, Cesto prelaze veli¢inu od nekoliko desetaka tisuca.

Proces smanjivanja dimenzionalnosti, odnosno izbacivanja rije¢i naziva
se izbor znacajki.

Primjena ovog procesa obi¢no je uvjetovana efikasno$Séu, odnosno
vremenskom i prostornom kompleksnos¢u metode koju koristimo, a koja
gotovo uvijek ovisi o dimenzionalnosti prostora znacajki.

Jos$ jedan, vrlo bitan, razlog za primjenu ovog procesa je zastita od
overfittinga. Overfitting se javlja kada se stvaraju stabla koja to¢no
klasificiraju sve primjere iz skupa za ucenje, dok im je klasifikacija
testnih primjera vrlo losa.

Glavni problem koji se javlja kod izbora znacajki je kako izabrati prave
rije¢i, odnosno koje rije¢i doprinose to¢nosti klasifikacije i pozeljno ih je
zadrzati, a koje imaju vrlo malu klasifikacijsku vrijednost i pozeljno ih je
izbaciti.

Razvijeno je nekoliko metoda za izbor znacajki, detaljnije o pojedinoj
metodi i u¢inku na toc¢nost klasifikacije moze se nacéi u [5], a u nastavku
Ce biti prikazane dvije metode: document frequency i information gain.

2.3.1 Document Frequency (DF)

Frekvencija pojavljivanja rije¢i u dokumentima vrlo je jednostavna
i u¢inkovita metoda.
Kod ove metode, za svaku rije¢ racuna se broj dokumenata u kojima se
ona pojavljuje, te se izbacuju one rijeci koje se pojavljuju u manje od
izabranog broja dokumenata.
Osnovna pretpostavka kod ove metoda je da rijeCi koje se pojavljuju u
malom broju dokumenata imaju vrlo malu informacijsku vrijednost za
predvidanje kategorije.
Osim samog smanjenja dimenzija prostora znacajki, u odredenim
slucajevima kada rijetke rije¢i predstavljaju Sum, mozemo ocekivati i
poboljSanje tocnosti klasifikacije.
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Pomocu ove metode dimenzionalnost je moguce smanjiti i do 10 puta bez
gubitka toc¢nosti [5], a do 100 puta uz vrlo malen gubitak preciznosti.

2.3.2 Informacijska dobit (IG)

Informacijska dobit ¢esto je koriStena metoda u podrucju strojnog
ucenja, te jedan od temeljnih nacina konstrukcije stabla odluke.
Ova metoda mjeri broj bita informacije dobivene za predikciju kategorije
poznavajuci prisutnost odredene rijeci u dokumentu.

Ako sa [c¢;f;-, ., oznacimo skup kategorija, informacijska dobit rijeci t
moze se definirati na slijedec’i nacin:
Z P(c,)log(P(c,))
Z P(ct)log(P(c/t))

ZP (c|7)log(P(c/|7))

Nakon Sto je za svaku rije¢ izracunata informacijska dobit, selekcija se
radi tako da se izaberu one rijec¢i Cija informacijska dobit je veca od
odredene granice.
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2.4 Stabla odluke i C4.5

Stabla odluke najces¢e su koristena metoda induktivnog
zakljuc¢ivanja, robusna na Sum i sposobna uciti disjunktivne koncepte.
Jedan od razloga popularnosti i privlacnosti ove metode je prikaz
klasifikacijskih odluka. Za razliku od drugih klasifikacijskih metoda, kao
Sto su primjerice naivni Bayesov klasifikator ili neuronske mreze, koje
stvaraju numericke klasifikacijske odluke, stabla odluke stvaraju odluke
koje ljudi mogu vrlo jednostavno interpretirati. Sama Ccitljivost stabala
ima smisla kada su stabla mala, no kod klasifikacije teksta, stvaraju se
velika stabla, te je od Ccitljivosti puno bitnija komponenta tocCnost
klasifikacije.

Postoji Citavi niz algoritama za konstruiranje stabla odluke, no od
slobodno dostupnih najpopularniji i najviSe koristeni je C4.5 [1] koji je
koristen i u ovom diplomskom radu.

2.4.1 Predstavljanje stabla odluke

Prije samog opisa strukture stabala odluke, potrebno je pogledati
koje zahtjeve sama metoda namece, odnosno koje su bitne karakteristike
problema pogodnih za oblikovanje stablima odluke:

o Primjeri su predstavljeni parovima atribut - vrijednost.

Svaki objekt odnosno primjer iz skupa za ucenje i testiranje, mora

biti prikazan fiksnim skupom atributa i vrijednos¢u vezanom za

atribut. Vrijednosti mogu biti diskretne ili numericke.
« Kategorije su unaprijed odredene.

Kategorije unutar kojih ¢e se Kklasificirati primjeri moraju biti

unaprijed odredeni, odnosno rijec je o ucenju uz ucitelja.
» Kategorije su diskretne.

Kategorije moraju biti strogo podijeljene. Ako odredeni primjer

pripada jednoj kategoriji, onda ne pripada niti jednoj drugoj. Isto

tako, broj primjera mora biti puno veéi nego broj kategorija.
« Dovoljan broj podataka za ucenje.

Kako se kod stabla odluke model izgraduje induktivno, odnosno

generalizacijom odredenih primjera, potrebno je imati dovoljno

podataka kako bi se unutar njih mogli identificirati uzorci.

Svako stablo odluke sastoji se od ¢vorova, grana i listova. Cvorovi
su oznaceni sa pojedinim atributima i u njima se vrsi testiranje atributa.
Grane izlaze iz ¢vorova i svaka predstavlja jednu mogucéu vrijednost
atributa iz kojeg izlazi.
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Sve grane zavrSavaju u listovima koji oznacavaju pripadnost odredenoj
kategoriji.

Proces klasifikacije kre¢e od korijena stabla, te se nastavlja kretati sve
dok ne dode do lista. Kod nailaska na ¢vor odreduje se rezultat testiranja
atributa, te proces nastavlja put preko grane cija vrijednost odgovara
rezultatu testiranja. Ponavljanjem ovog procesa, dolazi se do lista, te je
pretpostavljene kategorija testnog primjera ona koja je oznaCena na
listu.

Graficki prikaz vrlo jednostavnog stabla odluke, koje odreduje da li je
dan pogodan za igranje golfa, dan je na slijedecoj slici:

Overcast

L Y

<=75 >75 tru7 false
» ~

v ~

Sunny Rain

Play Don't Play Don't Play Play

Slika 2.1 - Primjer jednostavnog stabla odluke koje odlucuje da li je dan pogodan za
igranje golfa.

Stablo na slici mozemo interpretirati na slijedeci nacin:

Ako je Outlook overcast , onda je dan pogodan za igranje.
Ako je Outlook rain i Windy je true, onda dan nije pogodan za igranje.

Na slican nacin mozemo interpretirati i ostale grane u stablu.

Opcéenito, stabla odluke predstavljaju disjunkciju konjunkcije
uvjeta na vrijednosti atributa. Svaki put od korijena stabla prema listu
predstavlja konjunkciju vrijednosti atributa, a samo stablo odgovara
disjunkciji tih konjunkcija. Da li je dan pogodan za igranje golfa moZemo
prikazati na slijedec¢i nacin:
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(Outlook = sunny I Humidity <= 75)
ILI (Outlook = overcast)
ILI (Outlook = rain I Windy = false)

2.4.2 Konstrukcija stabla odluke

Ideja koja se nalazi iza konstrukcije stabla odluke na osnovu
primjera za ucenje u svojoj biti je vrlo jednostavna.
Oznacimo sa T skup primjera za ucenje, a klase ozna¢imo sa C1 do Ck.
Sada imamo dvije moguce situacije, od kojih je prva trivijalna:

« Skup za ucCenje T sadrzi primjere koji pripadaju samo jednoj klasi.
Kreira se stablo odluke sa samo jednim listom oznacenim sa
kategorijom Ci kojoj pripadaju svi primjeri.

« Skup za ucenje T sadrzi primjere koji pripadaju u vise klasa.

U ovom slucaju princip konstrukcije mozemo prikazati slijede¢im
algoritmom:
1. bira se atribut koji najbolje klasificira primjere, on postaje
¢vor, a njegove vrijednosti silazne grane
2. primjeri za ucenje raspodjeljuju se prema odgovarajucoj
silaznoj grani, odnosno svakoj grani se dodjeljuju svi
primjeri koji imaju vrijednost atributa u c¢voru jednak
vrijednosti u grani
3. cijeli postupak se ponavlja koriStenjem primjera dodijeljenih
svakoj silaznoj grani

Atribut koji najbolje klasificira primjere

Navedena metoda za konstrukciju stabla odluke spada u pohlepne
(greedy) algoritme. To znaci da kada se izabere atribut koji postaje ¢vor,
on ostaje fiksiran i algoritam se nikada ne vraca na njega radi ponovnog
razmatranja.

Ta Cinjenica samo naglasava najvazniji izbor prilikom izgradnje stabla, a
to je izbor atributa koji ¢e se testirati u pojedinom c¢voru.

Izbor najboljeg atributa mogué¢ je samo kada imamo neku mjeru kojom
¢e ocjenjivati atribute, mjera koja se obi¢no koristi kod stabla odluke
ukljucujudi i ID3 algoritam (prethodnik C4.5 algoritma) je informacijska
dobit.
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Informacijska dobit

Teorija informacije govori nam da informacija koju prenosi poruka ovisi o
njezinoj vjerojatnosti, oznac¢imo je sa p, i moze se izraziti u bitovima
koriStenjem formule:

-log2(p).

Promotrimo skup primjera T koji pripadaju jednoj od kategorija iz skupa
C. Ako nasumice uzmemo jedan primjer iz skupa T i odredimo da pripada
kategoriji Ci, vjerojatnost te poruke je:

(C.T)
7]

freq

freq(Ci,S)/|S|, odnosno informacije koju ona prenosi je:

(freq(Ci,T>
—log,| —=—

) bita.
|T|

Da bi naSli ocekivanu koli¢inu informacija potrebnu da odredimo kojoj
klasi pripada poruka koristimo slijedeci izraz:

k 14 C’T e C,T
=3, LT et 0

Ta veli¢ina naziva se i entropija skupa T.
Ako sada skup T podijelimo na n dijelova ovisno o vrijednosti atributa X,
ocekivanu informacija mozemo izraziti na slijedeci nacin:

"o\
infoX(T)=Z % X info (T,

Sada mozemo definirati informacijsku dobit dobivenu podjelom skupa S
pomocu atributa X na slijedeci nacin:

gain( X )=info(T)—info,(T)

Kako to racunanje u stvarnosti izgleda, mozemo ukratko pogledati na
primjeru prikazanom na slici 2.1, odnosno tablicom 2.1.
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Outlook Temp (°F) Humidity(%) Windy? Class
1. sunny 75 70 true Play
2. sunny 80 90 true Don't Play
3. sunny 85 85 false Don't Play
4. sunny 72 95 false Don't Play
5. sunny 69 70 false Play
6. overcast 72 90 true Play
7. overcast 83 78 false Play
8. overcast 64 65 true Play
9. overcast 81 75 false Play
10. rain 71 80 true Don't Play
11. rain 65 70 true Don't Play
12. rain 75 80 false Play
13. rain 68 80 false Play
14. rain 70 96 false Play

Tablica 2.1 - Primjer jednostavnog skupa za ucenje da li je dan pogodan za igranje golfa.

Imamo 14 primjera za ucenje, 9 ih pripada klasi Play, a 5 klasi Don't
Play.

9 9 5 5
] T)=——X1 —|-—X1 —1=0.940 bita.
info(T) I 0g2(14) 1 0g2(14) 940 bita

Ako koristimo atribut Outlook za podjelu osnovnog skupa T dobivamo:
. 5
anOOutlook (T) =—X

2 2\ 3 3

—Zxlog, [ =)= xlog, |2
14775 ng(s) 5 ng(s))

4 4 4\ 0 0
+ﬁX(_ZXIng(Z)_ZXIOgZ(Z))

+i>< —éxlo 3 —leo 2

147\ 757082 5| T 508 S

info e (T)=0.694  bita.

gain(Outlook)=info (T )—info .. (T)=0.940—0.694=0.264 bita.

Ako koristimo atribut Windy dobivamo slijedece:
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3 3 3 3
—=XI1 =X1 =

6 0g2(6) 6 Og2(6))
—EXIO 2

g 82

gain(Outlook)=info(T ) —info,,,, (T)=0.940—0.892=0.048 bita

. 6
anOWindy(T)_ﬁX

s [ 6 6
+—x|—=xlog,|~
14 ( g ng(s

info,,4,(T)=0.892  bita.

Vidimo da je dobit u prvom slucaju veca te ¢e stablo odluke graditi sa
atributom Outlook kao korijenom stabla.
Na analogni nacin racunaju se vrijednosti za pojedina podstabla.

Odnos dobiti (gain ratio)

Jedan od velikih nedostataka biranja atributa pomocu
informacijske dobiti je pristranost kriterija prema atributima koji imaju
mnogo razli¢itih vrijednosti.

Ako uzmemo primjer gdje je atribut JMBG, podjela po njemu dovest ce
do onolikog broja podskupova koliko imamo primjera u skupu primjera
za ucenje, a svaki od podskupova imat ¢e samo jedan element.

Kako svaki element u takvim podskupovima pripada samo jednoj klasi,
informacija koju mozemo dobiti jednaka je nuli, tj. infoX(T) = 0. Dobit je
u slucaju podjele po tom atributu maksimalna, taj atribut postaje korijen
stabla odlucivanja, a mi od toga nemamo nikakve koristi.

Novi kriterij koji sprecava mogucnost iz navedenog slucaja naziva se
odnos dobiti (engl. gain ratio).

Da bi definirali taj kriterij potrebno je uvesti novu veli¢inu koja
predstavlja potencijalnu informaciju stvorenu podjelom skupa primjera
za ucenje T u n podskupova:

|T T
split info(T z % logz( ||T||)

Koristeci taj izraz mozemo definirati odnos dobiti:

‘ ‘ gain(X)
tio\ X )J=—"—"""-
gain ra lO( ) Split lnfO(T)

On nam pokazuje proporciju informacije, koju smo dobili podjelom
skupa, koja nam je korisna, to jest koja nam pomaze u klasifikaciji.
Kao i prije uzima se onaj atribut koji ima najveci gain_ratio.

10 - 67



Diplomski rad br. 1475 Zvonimir Szorsén

Ako se sad vratimo primjeru sa JMBG-ovim sa po¢etka mozemo vidjeti da
¢ce u tom slucCaju gain ratio biti mali. Ako imamo n primjera za ucenje,
koji spadaju u k klasa, uz uvjet da imamo puno viSe primjera za ucenje
nego klasa, lako mozemo vidjeti da ¢e gain ratio biti malen, jer ce
informacijska dobit iznositi maksimalno log2(k) dok ¢e split info imati
vrijednost log2(n) koja je puno veca od log2(k).

2.4.3 Obrezivanje stabla odluke

Proces izgradnje stabla mozZe stvoriti vrlo velika stabla koja, osim Sto vise
nisu prikladna za simboli¢ki prikaz, mogu imati vrlo veliku koli¢inu
gresaka u odnosu na manja stabla.

Ideja iza obrezivanja stabla je uklanjanje dijelova koji ne pridonose
tocnosti klasifikacije na nevidenim, odnosno testnim primjerima.

Postoje dvije razli¢ite metode smanjivanja stabla:

- zamjena podstabla sa listom

- zamjena podstabla sa jednom od njegovih grana.

Na slijedec¢im slikama prikazano je stablo prije i nakon obrezivanja.
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D D

D D

X

Slika 2.2 - Stablo odluke za primjer obrezivanja stabla, prije obrezivanja.

D D R

Slika 2.3 - Stablo odluke za primjer obrezivanja stabla, nakon obrezivanja.

Mozemo vidjeti da je podstablo sa korijenskim ¢vorom “abr” zamijenjeno
listom “D”, dok je podstablo sa korijenskim ¢vorom “scc” zamijenjeno
listom “R”.

Podstablo sa korijenskim ¢vorom wpcs zamijenjeno je sa podstablom u
njegovoj trec¢oj grani.
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Da bi mogli donijeti odluku da li zamijeniti podstablo sa listom ili jednom
od njegovih grana, potrebno je na neki nacin procijeniti iznos pogreski.
Ako imamo procjene pogresaka za svako podstablo i list unutar stabla,
procedura za smanjivanje stabla moze se lako predociti:

Krenemo od dna stabla i promatramo svako podstablo. Ako
zamjena podstabla sa listom ili jednom od njegovih grana vodi do manje
procijenjene pogreske, potrebno je smanjiti stablo, odnosno zamijeniti
podstablo sa listom ili granom.

Kako pogreska cijelog stabla ovisi o pogreskama pojedinih podstabla,
proces zavrSava sa stablom koje ima minimiziranu procijenjenu
pogresku.

Pitanje na koje sada treba dati odgovor je kako mozemo procijeniti
navedene pogreske.

C4.5 koristi metodu koja za procjenu pogresaka Kkoristi samo skup
primjera za ucenje od kojih je stablo i konstruirano. Postoje i tehnike
koje koriste poseban skup koji sluzi samo predvidanju pogreske.
Pogledajmo nac¢in na koji C4.5 procjenjuje iznos pogreski za svako
podstablo,odnosno list.

Oznacimo sa N broj primjera za ucenje koji pripadaju listu, a sa E broj
onih koji ne pripadaju klasi koju oznacava list.

Ako na N gledamo kao na statisticki uzorak, moguce je odrediti interval
pouzdanosti za vjerojatnost krive klasifikacije primjera za ucenje.

Nas zanima gornja granica tog intervala jer ona predstavlja najgori
slucaj, oznac¢imo tu gornju granicu sa Ucr.

Ucr se definira kao P(E/N <= Ucr) = CF gdje CF predstavlja nivo
pouzdanosti.

Ako pretpostavimo da su greske u primjerima za ucenje raspodijeljene
prema binomnoj distribuciji sa vjerojatnoséu p u N slucajeva, moguce je
izracunati to¢nu vrijednost Ucr kao vrijednost od p za koju binomna
distribucija slucajne varijable X pokazuje E uspjesnih dogadaja u N
pokusaja sa vjerojatnoséu CF.

To mozZemo zapisati kao P(X<=E)=CF.

Ako uz prethodni izraz upotrijebimo formulu za binomnu distribuciju

P(sz):(n)rrx(l—rr)"x

X

dobivamo izraz pomocu kojeg mozemo izracunati Ucg:
P(XsE):(]]}’)UﬁF(l—UCF)NE:CF

Pri tome je potrebno napomenuti da je standardna vrijednost za nivo
pouzdanosti CF u C4.5 algoritmu 25%.

Kada smo nasli gornju granicu Ucr, procjena pogreska listova i
podstabala racuna se sa pretpostavkom da se koriste za klasifikaciju
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skupa do sad nevidenih primjera jednako velikog kao i skup primjera za
ucenje. Predvidena broj pogreska za odredeni list onda iznosi N x Ucg,
dok se pogreska za podstablo dobiva zbrajanjem vrijednosti pogreske za
pojedini list.

Pogledajmo sada kako sam proces izgleda koriste¢i primjer prikazan na
slikama 2.2.1 2.3.

Podstablo “abr” mozemo prikazati na slijede¢i nacin:

abr = N:
es = N: D (6/0)
es =Y: R(9/0)
es = U: D (1/0)

Prikaz je analogan onom na slici 2.2., s jedinom razlikom da su dodani
brojevi u zagradama koji su predstavljeni u obliku (N/E).

N oznacava sumu primjera za ucenje koji su dosli do odredenog lista, dok
E oznacava broj primjera koji su dosli do lista, ali ne pripadaju klasi koju
list odreduje.

Pogledajmo prvi list, imamo 6 primjera, tj. N=6.
Koriste¢i vrijednost za nivo pouzdanosti 25% (koji je standardna
vrijednost u C4.5 algoritmu) lako moZemo izracunati gornju granicu Ugg.

Koristeéi formulu za binomnu distribuciju: P(XZX)Z(Z)"X( 1—m)""

Te uzevsi u obzirda P(X<E)=CF mozemo napisati:

P(XsE)=(]]lf) Ut.(1-U,)" F=CF

Nakon uvrstenja konkretnih vrijednosti i malo racunanja dobivamo
slijedecu vrijednost: U = 0.206.

Predvideni broj pogresaka ako koristimo taj list za klasifikaciju 6 do sad
nevidenih slucajeva iznosi 6 x 0.206 = 1,236.

Na isti nacin dobit ¢emo broj pogreSaka za preostala dva lista, one
redom iznose:

9x0.143=1,287i1x0,750 = 0,750.

Predvideni broj pogresaka za cijelo stablo iznosi: 1,236 + 1,287 + 0,750
= 3,273.
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Ako cijelo podstablo zamijenimo sa listom 'D', imat ¢emo 16 slucajeva od
kojih jedan ne pripada klasi 'D'. Dakle N=16, E = 1, te lako mozemo
izracunati da je Ucg jednak 0,157.

Predvideni broj pogreska u ovom slucaju iznosi 16 x 0,157 = 2,512.
Vidimo da postojece podstablo ima veci broj predvidenih pogresaka, pa
mozemo podstablo zamijeniti sa listom.
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2.5 Mjere ucinkovitosti

Ocjenjivanje ucinkovitost klasifikatora vrlo je bitan korak u
klasifikaciji teksta, koji omogucuje usporedivanje pojedinih metoda ali i
pojedinih postavki konkretnog klasifikatora.

Ocjenjivanje se vrsi pomocu eksperimenata, a cilj je izmjeriti
efikasnost klasifikatora, odnosno sposobnost donosenja ispravnih
klasifikacijskih pravila.

Ovdje ¢emo prikazati mjere ucinkovitosti [3] koje se najceSce koriste -
preciznost i odaziv, te kombiniranu mjeru F;.

2.5.1 Preciznost i odaziv

Prije same definicije preciznosti i odaziv, potrebno je definirati
odredene funkcije.

Funkcija ®(d_,c,) predstavlja nepoznatu ciljnu funkciju koja toéno

klasificira primjere, dok @(d,c¢;) predstavlja njezinu aproksimaciju

koju kreira klasifikator. Vrijednost T funkcija oznacava da je dokument

dyx toCno Kklasificiran pod kategoriju c;.

Preciznost (m) se definira kao uvjetna vjerojatnost
P(®(d_  c)=T|®(d c)=T) odnosno kao vjerojatnost da je klasifikacija

slu¢ajno odabranog dokumenta dyx u kategoriju c;to¢na.

Odaziv (p) se definira kao uvjetna vjerojatnost
P(®(d,.c)=TI®(d,.c)=T)

odnosno kao vjerojatnost da se slucajno odabrani dokument dy ako

pripada u kategoriju c; klasificira pod kategoriju c;.

Iz definicije lako moZemo vidjeti da se mjere racunaju posebno za
svaku kategoriju, no kako ¢emo kasnije vidjeti, moguce ih je odrediti i za
cijeli skup primjera za ucenje.

Vrijednosti preciznosti i odaziva mogu se procijeniti koristeci tablice
odlucivanja (contingency table).

Kategorija Ispravna odluka
Ci DA NE
Odluka DA TP; (f++) FP; (f+-)

klasifikatora NE FN; (f-+) TN; (f--)

Tablica 2.2 - Tablica odlucivanja za jednu kategoriju.
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TP; (true positive), odnosno f++ oznacava broj dokumenata za testiranje
tocno klasificiranih u kategoriju c..
FP; (false positive), f+-, oznacava broj dokumenata za testiranje koji su
pogresno klasificiriani u kategoriju c;.
FN; (false negative), odnosno f-+, oznacava broj dokumenata koji
pripada u kategoriju c; ali nije klasificiran u kategoriju c;.
TN; (true negative), f--, oznacava broj dokumenata koji ne pripadaju u
kategoriju c; i nije klasificiran u kategoriju c;.
Uzevsi navedene vrijednosti u obzir preciznost i odaziv mozemo
aproksimirati na slijedec¢i nacin:

TP, TP

i i

"TTp+FP, © P TP YFN,

Aproksimaciju vrijednosti preciznosti i odaziva za cijeli skup za ucenje
moguce je izracunati koristeéi dvije razli¢ite metode:

- mikroprosjek
preciznost i odaziv raCunaju se sumiranjem po svim odlukama

klasifikacije: |
TP,
TP+ FpP © ’
(TP,+FP))
i=1
ic|
TP,
N= TP = ; l
P =rprrN [

2 (TP+FN))

i=1

Oznaka p oznacava da je rije¢ o mikroprosjeku.
Globalna tablica odlucivanja dobiva se sumiranjem pojedinih tablica
po svim kategorijama.
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Skup kategorija Ispravna odluka
C={C1,...,C|c|} DA NE
€| €]
DA D TP, > FP,
Odluka i=1 i=1
klasifikatora IC| ||
NE D FN, D 1IN,
i=1 i=1

Tablica 2.3 - Globalna tablica odlucivanja.

- makroprosjek
Preciznost i odaziv prvo se racunaju posebno za svaku kategoriju, a
zatim se globalna vrijednost racuna dijeljenjem sa brojem

kategorija:
(9] €]
Z T, Z Pi
M= i=1 ’ M= i=1
Cl Cl

Oznaka M oznacava da je rije¢ o makroprosjeku.

2.5.2 Kombinirane mjere

Iako preciznost i odaziv to¢no opisuju performanse klasifikatora,
koriStenjem dvije mjere teSko se usporeduju rezultati razlicitih
klasifikatora. Zbog toga se Cesto koriste kombinirane mjere.

Od dostupnih mjera koje kombiniraju vrijednosti preciznosti i odaziva,
koristit ¢cemo F, mjeru.
Opcenito, F; mjeru definiramo na slijedeci nacin:

(B+1)mp
Bim+p

B je parametar, a vrijednost koja se obic¢no koristi je 1, ¢ime se pridaje
jednaka tezina preciznosti i odazivu.
Nakon uvrstavanja vrijednosti 1 za B, dobivamo slijede¢u formulu:

21

F==C2

T+p
F; mjeru mozZemo procijeniti i pomocu tablice odlucivanja na slijedeci
nacin:

Fg=

_ (B°+1)TP
* (B*+1)TP+FP+B*FN
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Odnosno, ako postavimo da je p jednak 1, dobivamo:

_ 2TP
' 2TP+FP+FN
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3 Opis aplikacije
3.1 Koristeni alati

Svi dijelovi aplikacije pisani su u programskom jeziku C++, izuzev
C4.5 algoritma, koji je pisan u programskom jeziku C.
Kao platforma za razvoj aplikacije izabran je Debian GNU/Linux [12]
operacijski sustav.

Za razvoj grafickog sucelja koriSten je GTK+ toolkit [10], te njegov
C++ wraper GTKMM [11]. GTK je danas gotovo standardni widget set za
razvoj GUI aplikacija na GNU/Linux operacijskim sustavima, te temelj na
kojem je izgradeno popularno GNOME desktop okruzenje [9].

Kao kompajler koristen je GNU C kompajler (GCC) koji je
standardni dio svake GNU/Linux distribucije.

Zahvaljuju¢i portu GTK i GTKMM biblioteka na Windows
operacijske sustave te Cygwin okruzenju [15], izgradena je i potpuno
funkcionalna Windows verzija aplikacije.

3.2 Ulazni podaci

Za testiranje klasifikatora potrebno je imati skup podataka za

ucenje i testiranje.
Dostupni skupovi za ucenje i testiranje nemaju unificiranu strukturu
dokumenata, nego svaki skup ima vlastitu strukturu. Ta cinjenica
otezava moguénost izgradnje aplikacije koja bi mogla prihvatiti sve
dostupne skupove.
Kao rjeSenje ovog problema namecu se dvije mogucnosti:

izgradnja aplikacije koja moZe parsirati samo neke od dostupnih

skupova

izgradnja aplikacije koja koristi vlastitu strukturu skupova za ucenje i

testiranje.
U prvom slucaju potrebno je to¢no znati sa kojim skupovima ¢emo raditi
te ukljuciti moguénost njihovog parsiranja u aplikaciju, ako zelimo
koristiti dodatne skupove, potrebno je mijenjati aplikaciju.
Drugi slu¢aj puno je transparentniji. Strukturu skupova sa kojima zelimo
raditi potrebno je samo pretvoriti u onu kakvu prepoznaje aplikacija.
Kada Zelimo koristiti dodatne skupove, potrebno je napisati kratki
program koji ¢e strukturu dokumenata pretvoriti u onu kakvu Kkoristi
aplikacija.
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Prilikom izgradnje sustava za klasifikaciju teksta pomocu C4.5

algoritma koristena je druga metoda, a za opis strukture dokumenata
koristen je XML.

3.2.1 Struktura XML dokumenata

Strukturu XML dokumenata prikazat ¢emo na primjeru dokumenta iz
Reuters skupa za testiranje:

<ROOT>
<DATA>
<SET>TEST</SET>
<NO>2972</NO>
<TOPIC>acq</TOPIC>
<TEXT>BROWN DISC TO BUY RHONE-POULENC
&It; RHON.PA> UNIT COLORADO SPRINGS, Colo., Oct 19 -
Brown Disc Products Co Inc, a unit fo Genevar Enterprises
Inc, said it has purchased the ongoing business, trademarks
and certain assets of Rhone- Poulenc's Brown Disc
Manufacturing unit, for undisclosed terms. Rhone-Poulenc
is a French-based chemical company. Under the agreement,
Rhone-Poulenc will supply magnetic tape and media
products to Brown Disc Products. Reuter</TEXT>
</DATA>
</ROOT>

ROOT tag nalazi se na pocetku i kraju svakog dokumenata. Izmedu se
moze nalaziti proizvoljan broj pojedinih dokumenata razgranicenih DATA
tagom.

DATA tag mora obavezno sadrzavati slijedec¢e tagove: SET, TOPIC i
TEXT, dok tag NO mozZe, ali i ne mora biti prisutan.

Unutar SET taga definiramo da li je rije¢ o dokumentu iz skupa za ucenje
(TRAIN) ili iz skupa za testiranje (TEST).

NO oznacava broj dokumenta i sluzi samo za lakSu orijentaciju prilikom
pregledavanja XML dokumenata.

TOPIC tag sadrzi kategoriju, u slucaju da ima viSe Kkategorija,
razgranicuju se znakom razmaka “ “.

Unutar TEXT taga nalazi se sam tekst dokumenta.
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3.2.2 Reuters skup

KoriSten je Reuters-21578 skup za ucenje [6] koji sadrzi bazu
novinskih ¢lanaka iz 1987 godine.
Kolekcija se sastoji od 22 datoteke u SGML formatu. Svaka datoteka,
osim posljednje sadrzi 1000 dokumenata, dok posljednja sadrzi 578
dokumenta, odnosno kolekcija sadrzi ukupno 21578 dokumenata, po
cemu je i dobila ime.

Prilikom konverzije kolekcije u XML format, koristena je Modified
Apte (“ModApte”) podjela.
Podjela se sastoji od 9603 dokumenata za ucenje i 3299 dokumenata za
testiranje. Ova podjela napravljena je tako da bi svi dokumenti u skupu
za ucenje i za testiranje trebali bi imati barem jednu kategoriju, no neki
dokumenti nemaju postavljenu niti jednu kategoriju.
Prilikom testiranja takvi dokumenti su izbaceni, a izbacCeni su i
dokumenti koji imaju viSe kategorija od jedne.
Vise detalja o broju dokumenata nakon izbacivanja neprikladnih, broju
kategorija te detaljna statistika skupova za ucenje i testiranje bit ce
prikazana kasnije u poglavlju sa rezultatima.

Za konverziju originalne Reuters-21578 kolekcije iz SGML formata
u XML format koriSten je komandno-linijski program reuters conv.exe
koji konvertira kolekciju u skladu sa ModApte podjelom.
Jedini parametar koji program zahtjeva je ime direktorija u kojem se
nalazi Reuters kolekcija. Nakon pokretanja programa u istom direktoriju
bit ¢e kreirane datoteke sa dodatkom ekstenzije xml na originalno ime
datoteke.

3.2.3 Vjesnik skup

Koristen je Vjesnik skup [17], koji sadrzi bazu novinskih ¢lanaka iz

dnevnih novina Vjesnik.
Ovaj je skup vrlo zanimljiv jer je rijeC o dokumentima na hrvatskom
jeziku. Kategorije dokumenata vezane su uz rubrike u novinama: ck -
crna kronika, go — gospodarstvo, ku — kultura, sp - sport, td — teme dana,
un - unutarnja politika, vp — vanjska politika, zg — Zagreb.

KoriStena je normalizirana verzija, koja je uz pomo¢ komandno-
linijskog programa vjesnik conv.exe konvertirana u XML format pogodan
za koriStenje u izgradenoj aplikaciji.

Prilikom pokretanja jedini parametar koji program =zahtjeva je ime
direktorija sa Vjesnik kolekcijom, nakon zavrSene konverzije u istom
direktoriju bit ¢e kreirane XML datoteke.
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3.3 Obrada ulaznih podataka

Nakon Sto su skupovi podataka konvertirani iz raznih oblika u
strogo formatirani XML zapis, moguce je krenuti sa njihovim
procesiranjem.

Procesiranje, odnosno obrada podataka vrSi se sa ciljem pretvaranja
ulaznih podataka u oblik koji algoritam, odnosno program za klasifikaciju
prepoznaje.

3.3.1 Princip rada

Tijekom obrade vrSi se parsiranje dokumenata, koje omogucava
izdvajanje rijeCi i kategorija iz podataka za ucenje i testiranje. Osim
toga, prilikom parsiranja vrsi se brojanje dokumenata i brojanje
pojavljivanja rijeCi po dokumentima. Ovdje se nudi i moguénost
uklanjanja sufiksa rije¢i (word stemming) koriste¢i Porterov algoritam
[13]. Treba napomenuti da je ova opcija namijenjena iskljucivo za
tekstove koji su pisani engleskim jezikom.

Iako je rijec u jeziku jasno definirana kao najmanja jedinica govora
koja u jeziku ima svoje semanticko znacenje, potrebno je definirati rijec
onako kako ju vidi parser.

U slucaju implementiranog parsera rije¢c mozemo definirati kao
skup nenumerickih znakova razdvojen prazninom i interpunkcijskim
znakovima. Pod pojmom praznina obuhvaceni su svi znakovi koji na neki
nacin razdvajaju skup rije¢i kao Sto su znak za razmak, tabulator, novi
red i drugi.

Pod pojam interpunkcijski znak ulaze svi znakovi koji nisu ni brojke ni
slova. Ovdje treba napomenuti da se znak minus '-' ne izbacuje zbog
razlicitih sloZenica koje se pojavljuju u tekstu, a narocito u imenu nekih
kategorija u Reuters setu.

Isto tako sva slova u rijeci transformiraju se u mala slova, dok se brojke
ne koriste.

Prilikom izdvajanja rijeci, ako je ta opcija ukljucena, vrsi se uklanjanje
nastavka (word stemming).

Nakon Sto su sve navedene operacije izvrsene rije¢ se dodaje u skup
rijeCi prisutnih u dokumentu, odnosno u skup rijeci prisutnih u cijelom
setu.

Navedene operacije vrSe se neovisno o tome da li je rije¢ o
dokumentu za ucenje ili testiranje, no prilikom kreiranja globalnog
skupa, odnosno skupa koji je sacinjen od znacajki za klasifikaciju, koriste
se iskljucivo rijec¢i prisutne u dokumentima za ucenje.

U ulaznom XML skupu pojedini dokument moze imati viSe
kategorija. U tom slucaju postoji nekoliko moguénosti:

- stvaraju se novi potpuno jednaki dokumenti, od kojih svaki ima
jednu od originalnih kategorija
- dokumenti sa viSe kategorija se izbacuju i ne koriste u klasifikaciji
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Iako implementacija sadrzi obje mogucnosti, njihov izbor mogu¢ je samo
prilikom kompajliranja koda, a standardno se koristi druga metoda.
Nakon izbacivanja dokumenata sa viSe kategorija primijeceno je da
dokumenti u skupu za testiranje imaju kategorije koje ne postoje u skupu
za ucenje. Takvi dokumenti bit ¢e krivo klasificirani, te su i oni izbaceni
prilikom parsiranja.
Nakon Sto je parsiranje dokumenata zavrseno i strukture podataka

su napunjene, moguce je izbaciti rijeCi koje ne doprinose klasifikaciji.
U programskoj implementaciji nude se dvije mogucénosti za ovaj zadatak:

- izbacivanje rijeci koje se Cesto pojavljuju

- koristenje frekvencije pojavljivanja rije¢i u dokumentima

Obje moguc¢nosti moguce je koristiti neovisno jednu o drugoj. Rijeci koje
se Cesto pojavljuju nalaze se u posebnoj datoteci, koju je iz grafickog
sucelja aplikacije moguce pregledavati te dodavati i brisati rijeci.
Broj dokumenata u kojima se rije¢ mora pojaviti da bi ju se uzelo kao
znacajku za klasifikaciju moguce je podesavati od 0 do 200 u koracima
po 1 dokument.

Kada su izabrane znacajke, moZe se krenuti na kreiranje izlaznih
datoteka namijenjenih C4.5 klasifikatoru.
Izborom znacajki stvoren je vektor odredene veli¢ine pomocu kojeg c¢e
biti prikazani svi dokumenti u skupu za ucenje i testiranje.
Element vektora dokumenta predstavlja broj pojavljivanja rije¢i u tom
dokumentu, a ako se rije¢ ne pojavljuje stavlja se vrijednost 0.

3.3.2 Programska implementacija

Kao i ostatak aplikacije i ovaj dio napisan je koristec¢i C++ jezik i
Standard Template Library (STL).
Stvorena je klasa koja nudi sve mogucnosti potrebne u ovom dijelu kao
Sto su parsiranje XML dokumenata, stvaranje lista rijeci, izbacivanje
rijeCi, kreiranje datoteka namijenjenih C4.5 algoritmu.

Strukture podataka

Osnovna struktura koja se koristi za prikaz rijec¢i i njihovog broja
unutar pojedinog dokumenta ili cjelokupnog seta je asocijativno polje.
Asocijativno polje, odnosno u C++ terminima map je struktura koja
povezuje jedan objekt sa drugim kao kod standardnih polja. Razlika je u
tome Sto se kao kljué, koji je kod standardnih polja integer vrijednost,
moze koristiti objekt bilo koje vrste. Prednosti asocijativnog polja jos su
automatsko sortiranje i nemoguénost da dva elementa imaju isti kljuc.
Kao kljuc¢ polja koriste se pojedine rijeci, a vrijednost ovisi o tome da li je
rije¢ o mapi za pojedini dokument ili globalnoj mapi.
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U slucaju mape za pojedini dokument vrijednost je broj koji govori koliko
puta se rije¢ pojavila u tom dokumentu, dok kod globalne mape
vrijednost oznacava broj dokumenata u kojima se rije¢ pojavljuje.
Graficki se ova struktura moze prikazati na slijedec¢i nacin:

prva rijec 10
|

druga rijec 7
|

treca rijec 23

Slika 3.1 - struktura za Cuvanje broja pojavljivanja rijeci u svim dokumentima

Na potpuno jednak nacin i koristenjem jednake strukture rijesen je i
problem smjeStaja globalne liste kategorija. Ovdje se kao klju¢ koristi
ime kategorije, dok je vrijednost jednaka broju dokumenata koji su
sadrzani u toj kategoriji.

Kada je rijeSen problem prikaza rije¢i unutar dokumenta, red je na
izboru strukture koje ¢e sadrzavati sve dokumente iz skupa za ucenje
odnosno testiranje.

Struktura koja je izabrana za ovaj zadatak je red, odnosno deque.
Rijec je o strukturi koja je ponasanjem vrlo slicna standardnom polju.
Jedan red stvoren je posebno za dokumente za ucenje, a drugi za
dokumente za treniranje. Objekti od kojih je sacinjen red su polja sa
rije¢i kao kljucem i brojem pojavljivanja rije¢i u dokumentu kao
vrijednoscu.

Struktura se graficki moze prikazati na slijedeci nacin:
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prvi dokument

Zvonimir Szorsén

drugi d

okument

prva rijec 10
|

druga rijec 7
|

treca rijec 23

prva rijec 4
|

druga rijec 12

Slika 3.2 - struktura za cuvanje dokumenata iz skupa za ucenje ili testiranje

Za spremanje kategorija pojedinog dokumenta takoder se koristi
struktura red. Kao i kod prethodnih struktura jedna je stvorena za testne
podatke, a druga za podatke za ucenje. Red je u oba slucaja sacinjen od

standardnih string objekata.

Na prvi pogled mozda ¢udno izgleda razdvajanje sadrzaja dokumenata
od kategorije, no na taj nacCin su stvorene jednostavnije strukture.
Povezivanje dokumenta sa pripadnom kategorijom vrlo je jednostavno,
isti index u oba reda oznacava isti dokument.
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Proces parsiranja

Sam proces procesiranja datoteka sa dokumentima te stvaranje
struktura moze se, pojednostavljeno, prikazati slijede¢im pseudokodom:

(%]
|

= pretvori datoteku u string objekt();
i=0;
dok je s razlic¢it od kraja stringa radi
pronadi DATA tag
pronadi SET tag
ako tag SET == TRAIN postavi zastavicu z = TRAIN;
inace postavi zastavicu z = TEST;
pronadi TOPIC tag
ako z == TRAIN
dodaj kategoriju u mapu kategorije;
dodaj kategoriju u red train kategorijalil;
inace
dodaj kategoriju u red test kategorije[il;

pronadi TEKST tag
tekst = sadrzaj unutar TEKST taga;
lista rijeCi=razdvoji rijeli(tekst);
za_svaku rije¢ iz liste rijeci radi
ako z == TRAIN
dodaj rije¢ u mapu rijeci;
dodaj rije¢ u red dokument train[i];
inace
dodaj rije¢ u red dokument test[i];
i=i+1;

Izbacivanje rijeci

Kad proces parsiranja zavrsi, strukture podataka su pune i moze
se krenuti na proces izbacivanja rijeCi. Nakon zavrSenog procesa, bit ¢e
stvorena nova mapa jednaka onoj za cCuvanje svih rije¢i u svim
dokumentima, sa razlikom da ¢e u ovoj biti samo bitne rijeci.

Zahvaljuju¢i dobro izabranih strukturama sam proces je vrlo
jednostavan.

Izbacivanje cestih rijec¢i svodi se na ucitavanje rijeci iz datoteke u
red stringova, usporedivanje sa rijeCima u mapi, te stvaranje nove mapa
sa onim rijeCima i pripadnim vrijednostima koje nisu sadrzane u redu
stvorenom iz datoteke.
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Izbacivanje rijeCi koje se pojavljuyju u odredenom broju
dokumenata takoder je vrlo jednostavno. Gledaju se vrijednost pojedine
rijeCi te se stvara nova mapa sa onim rijeCima cija vrijednost prelazi
odredenu granicu.

Stvaranje datoteka za C4.5 klasifikator

Za koristenje C4.5 klasifikatora potrebno je pripremiti tri datoteke
sa slijedec¢im ekstenzijama: .names, .data i .test.
U .names datoteci nalazi se popis kategorija i atributa. Pogledajmo
primjer jedne .names datoteke (datoteka ne odgovara stvarnom slucaju):

acq, alum, bop, carcass, cocoa, coffee, copper, cotton, cpi,
cpu.

account: continuous.
base: continuous.
class: continuous.
domestic: continuous.
expand: continuous.
final: continuous.
giving: continuous.
health: continuous.
investment: continuous.
information: continuous.
japan: continuous.
key: continuous.

late: continuous.
main: continuous.
name: continuous.
offset: continuous.
parent: continuous.
remain: continuous.
session: continuous.
time: continuous.
unchanged: continuous.
volume: continuous.
week: continuous.
year-ago: continuous.

lako je struktura .names datoteke vidljiva iz primjera, neke stvari
potrebno je dodatno objasniti.
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U prvom redu nalaze se kategorije razdvojene znakom razmaka i
zarezom, popis se moze protezati i kroz vise redova, a na kraju zavrsSava
tockom.
Nakon jednog praznog reda slijedi popis atributa, osim imena navedena
je i vrsta. Svaki atribut stavlja se u vlastiti red, nakon imena potrebno je
staviti znak dvotocke i razmak, a zatim slijedi ime vrste. U slucaju
klasifikacije teksta vrsta je uvijek continuous odnosno atribut poprima
kontinuirane numericke vrijednosti.
Kategorije, kojih u primjeru ima 10, nastali se ispisivanjem mapa sa
popisom svih kategorija.
Atributi koji odgovaraju rijecima, kojih u primjeru ima 24, su nastali
ispisivanjem mape koja je nastala u procesu izbacivanje rijeci.

Slijede¢a datoteka je .data u kojoj se nalaze zapisani pojedini
dokumenti iz skupa za ucenje. Radi lakSeg objasnjenja formata i ovdje
¢emo pogledati jednu proizvoljno kreiranu datoteku:

e, 1, 3, 5, 0, 1, 0, 0, 0, 1, 3, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 3, 0, 2, 0,

3, 0, 0, acq

e, o, 0, 6, 0, 0, 2, 0, 0, 0, 7, 0, 0, 0, 0, 4, 0, 0, 2, 0, 0,

0, 0, 4, alum

e, o, 0, 0, 0, 6, 0, 0, 1, 0, 0, 6, 0, 6, 1, 0, 3, 0, 0, 0, 1,

0, 4, 0, bop

3, 0, 2,0, 2, 0,0 1, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 3, 0, 2, 0,

0, 0, 0, acq

1, o, 0, 0, 5, 0, 0, 4, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 3, 0, 2, 0,

0, 0, 0, cotton

e, o, 2, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 2, 0, 1, 5, 0, 2, 0, 0, 0, 2, 0,

4, 0, 6, cpu

3,0, 1, 0, 5, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 1, 0, O, 0, 0, 3, 0, 2, 0,
4, 0, 6, cpu

4’

Svaki redak u datoteci predstavlja jedan dokument iz skupa za ucenje, u
ovom primjeru tako postoji 6 dokumenata za ucenje. Kako je u .names
datoteci prisutno 24 atributa, tako se ovdje nalazi 24 broja odvojenih
zarezom. Nakon brojeva nalazi se ime Kkategorije kojoj dokument
pripada.Brojevi oznacuju koliko puta se pojedina rije¢ pojavljuje u
dokumentu.

Kreiranje datoteke vrsi se uz pomo¢ mape sa bitnim rije¢ima, redom sa
kategorijama te redom sa mapama pojedinih dokumenata. Sam proces
najlakse je opisati slijede¢im pseudokodom:
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i=0;
dok je i < broj dokumenta iz skupa za ucenje radi
za_svaku rijec iz mape bitnih rijeci radi
ako rijec postoji u mapi dokument train[il
ispiS§i vrijednost vezanu uz rije¢ u mapi
dokument train[i];
inace
ispisi 0;
ispisi ', ';
ispisi train kategorijalil;
ispiSi znak za novi redak;
i=i+1;

Slijedeca datoteka je .test koja je istovjetna datoteci data, jedino Sto se
umjesto datoteka za ucenje koriste datoteke za testiranje.

3.4 C4.5

Prilikom izgradnje sustava za Kklasifikaciju teksta koriStena je
originalna implementacija C4.5 algoritma od autora J.R. Quinlana
Opis temeljne ideje algoritma dan je odjeljku 2.3. dok se detaljan opis
algoritma, najvec¢im dijelom u obliku C koda, moZe pronaci u [1], a sam
C kod je dostupan na web stranicama autora [14].
Za potrebe ovog rada sam kod je dozivio minorne promjene koje su
vezane uz prezentaciju rezultata klasifikacije. Kako je rijeC o komandno
linijskoj verziji, nemoguce je kvalitetno prikazati sve rezultate zbog
ogranicenog prostora u komandno linijskom sucelju. No kako
implementacija sustava za klasifikaciju teksta koristi graficko sucelje,
sam izlaz iz C4.5 programa preusmjeren je i nakon njegovog parsiranja
rezultati se mogu pregledno prikazati.
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3.5 Upute za koristenje aplikacije

Kako je ve¢ prije spomenuto aplikacija je pisana koristenjem GTK
widget seta, te ¢e ovdje biti prikazano graficko sucelje.
GTK nudi moguénost promjene izgleda aplikacije koriStenjem razlicitih
skinova, a ovdje prikazane slike napravljene su koristenjem standardnog
skina.

Kao i sve aplikacije namijenjene grafickom okruzenju sa
prozorima, tako se i ova sastoji od prozora i dijaloga.
Pokretanjem aplikacije otvara se glavni prozor koji je prikazan
slijede¢om slikom:
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i Diplomski zadatak
Eile. Help

B &

Otvori Izersi | Soremi Spremi kao

Text Processing ] Cd-.ﬁl

Dokumenti
—= Broj train dokumenata: 6552

.I Broj test dokumenata: 2569

Kategorije
Broj kategarija: 50

o Raspudjela§

Rijeci
Broj razlicitiby rijedi: 24342

¢
22 Eroj izabranib razlicitih rijedi:. nia

/ Bitne rijeti

Izbor rijeci
Rijeti koje se pojavljuju u vise oo
ﬁ [ 50 =
dokumenata, (DF) '
W izbaci feste rijedi 4 Edit

a3 Izhaci ‘

Zvonimir Szorsén

Slika 3.3 - Glavni prozor aplikacije.- Text Processing tab

Sam prozor podijeljen je u tri dijela:
traku sa izbornicima

alatnu traku

glavni dio sa dva taba - jedan za procesiranje teksta i drugi za C4.5

klasifikator
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3.5.1 Text Processing dio

Traka sa izbornicima sadrzi dva elementa - 'File' i 'Help'. Pod
elementom 'Help' nalazi se samo opcija koja daje osnovne podatke o
programu, dok element 'File' sadrzi izbornik prikazan na slijedecoj slici:

JEE

= Otvari Ctr+0
Spremi kao
= Otvari postavke
Shimi postavke
Export
Cpcije
#l Zavrsi Ctrl+

Slika 3.4 - Sadrzaj 'File' izbornika.

Pogledajmo ¢emu je namijenjenaa svaka od opcija.

Opcija 'Otvori' omogucava izbor direktorija u kojem se nalaze XML
dokumenti sa skupovima za ucenje i testiranje.
Sam dijalog nije nalik standardnim Windows dijalozima za izbor
direktorija ili datoteke te je prikazan na slijedecoj slici:

3 Please choose a folder

% Potetak ~ {3 Poéetak Create Fnjder{
= Radna povrina
= NS Ime b l Mijenjano l
3 System (CY) B Cookies 05.09.2004
2 Jupiter (D) |E= Desktop 04.09 2004
2 veeeeliko () B Favorites 01.09.2004
A saturn (Fy) !B Mathematica 19.04 2004
m Uran2 (G f My Documents
(S = £ Start Menu 06.10.2003
— = P UserData 03.09.2003
<k Dodaj l @ Ukioni | |BswiNDOwWS 02.06.2004
& Odustani Select

Slika 3.5 - Dijalog za izbor direktorija
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Opcija 'Spremi kao' omogucuje spremanje parsiranih podataka u
obliku pogodnim za C4.5 klasifikator, odnosno kreiraju se prije navedene
datoteke te nova datoteka sa ekstenzijom .info. Prilikom spremanja
dovoljno je upisati samo ime, dok c¢e program automatski dodati
potrebne ekstenzije.

U datoteci sa ekstenzijom .info nalaze se podaci o broju dokumenata za
ucenje i testiranje, te broja atributa kako bi iste bile odmah dostupne u
grafickom sucelju.

Dijalog za spremanje datoteka prikazan je na slijedecoj slici:

i Please choose a file

Ime: ||

Saremi L mapu; ﬁF’DEEtak [ l

I Pregledaj druge mape

ngustani‘ [l Spremi ‘

Slika 3.6 - Dijalog za spremanje datoteka

Slijede¢a grupa stavki u izborniku omogucuje spremanje i

ucCitavanje postavki. Postavke su u biti sve strukture koje se kreiraju
nakon parsiranja dokumenata, a spremaju se zbog toga da ne bi bilo
potrebno ponovno parsirati ulazne XML datoteke, Sto kod velikih
skupova moze biti vremenski zahtjevna operacija.
Ekstenzija za datoteku u kojoj se nalaze postavke je .tpp i prilikom
snimanja automatski ¢e se dodati, dok ¢e prilikom otvaranja dijaloga
prikazati datoteke sa samo tom ekstenzijom. Sami dijalozi su analogni
onima prikazanim na prethodnim slikama.

'Export' stavka omogucuje snimanje raspodijele kategorija po
dokumentima u CSV (comma separeted values) formatu.

Pretposljednja stavka 'Opcije' nudi mogucénost izbora da li se
prilikom parsiranja koristi Porterov stemming algoritam ili ne.

'Zavrsi' zatvara samu aplikaciju.

Slijededi element prozora je alatna traka. Na njoj se nalaze gumbi

koji omogucéuju slijedece operacije: izbor direktorija sa XML datotekama,
pokretanje procesa parsiranje, te snimanje C4.5 datoteka.
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Glavni dio prozora podijeljen je pomocu tabova na dvije cjeline.
Prvo ¢emo pogledati elemente cjeline nazvane 'Text Processing'.

Ova cjelina podijeljena je na Cetiri dijela: 'Dokumenti', 'Kategorije',
'Rijeci' i 'Izbor rijeci'.
Prva dva dijela prikazuju broj dokumenata za ucenje i testiranje, te broj
kategorija. Klikom na gumb 'Raspodjela’ kod dijela 'Kategorije' otvara se
novi prozor, prikazan na slici #, koji prikazuje raspodjelu kategorija po
dokumentima za ucenje.

Frikaz raspodijele kategorija po dokumentima

[Kategoria v erojdokumenata | =
| acq 1596 5
alurm 31

bop 22

CArcass f

Cocoa 46

coffee a0

COppEr 31

cotton 15

Cpi 54

cpu 3

crude 2583

dlir J

2arm 2840

| fue 4

ras 10 ..ZJ

Slika 3.7 - Prozor koji prikazuje raspodjelu
dokumenata po kategorijama

Slijedec¢a dva dijela medusobno su povezana. U dijelu 'Rijeci' prikazan je
ukupan broj rije¢i koje se pojavljuju u dokumentima za ucenje, te broj
bitnih rije¢i, odnosno broj onih rije¢i koje se koriste za samu
klasifikaciju.

Da bi se dobio broj bitnih rijeci, potrebno je podesiti postavke u dijelu
'Izbor rijeci' te pritisnuti gumb 'Izbaci'.

Kao Sto je vec¢ i prije spomenuto, za izbacivanje rije¢i odnosno izbor
znacajki koristi se frekvencija pojavljivanja rije¢i u dokumentima.
Pomocu slidera ili pomocu spin gumba vrsi se izbor broja dokumenata u
kojima se rije¢ mora pojaviti da bi se koristila u procesu klasifikacije.
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Ovdje se nalazi i checkbutton 'Izbaci Ceste rijeci', koji kada je pritisnut,
izbacuje sve rijeci koje se Cesto pojavljuju iz skupa rijeci.

Pritiskom na gumb 'Edit' otvara se novi prozor, prikazan slikom 3.8, koji
omogucuje editiranje same datoteke sa cCestim rijecima. Datoteka se
nalazi u istom direktoriju kao i sama aplikacija, a naziva se ceste rijeci.

B + i
Spremi; Dodaj  Obridi

Ceste rijeci -
all _J
almost
alone
along
already
also
although
Alwys
among
an

and

&)

Slika 3.8 - Prozor koji omogucuje
pregled, dodavanje i brisanje stop
rijecCi.

Nakon Sto je pritisnut gumb 'Izbaci' te su izbacene rijeci koje se nece
koristiti prilikom klasifikacije, moguce je kliknuti na gumb 'Bitne rijeci' u
dijelu 'Rijeci'.

Tom akcijom otvara se novi prozor, prikazan na slici 3.9, koji prikazuje
rijeCi te broj dokumenata u kojem se rije¢ pojavljuje.
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i Prikaz rijecifkategorija

CRijec ¥ | Broj dokumenata ﬂ
! according 170
' acouire 309

acouired 259 |
acguisition 441

action 178 |
' added 467
additional 163
| adjusted 184
ago 198
| agreed 437 |
agreement 604 |
arnerican 320
armount 186 |
| analysts 212

| announced 333 |

1 o el e

hd

Slika 3.9 - Prozor koji prikazuje raspodijelu
bitnih rijeci po dokumentima
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3.5.2 C4.5 dio

Nakon Sto je zavrSen proces parsiranje, izbacene su nebitne rijeci te
snimljeni datoteke namijenjene c4.5 klasifikatoru, potrebno je pritisnuti
drugi tab u glavnom prozoru, time glavni prozor poprima slijedeci oblik:

i Diplomski zadatak
File  Help

e & |

Otvori  lzvrsi | Spremi Spremi kao

Text Processing C4.9 I

Dokumenti

=*rl Broj train dokumenata: 6552

.I Broj test dokumenata; 2569
Broj kategorija: 59
Broj atributa: 2609

Stablo odluke
veliting BP: 515  PrikaZi

Yelicina AP 337 Prikadi

i

Evaluation onh training data
= B AP
@ “elicina stabla: 515 337
Broj gresaka: 720 (11%) T68 {11.7%)
Evaluation on test data
BP AP
Q Yeliting stabla: 515 337
Eroj gredaka: 428 (16.7%) 418 (16.3%)

Prikaz rezultata
-] oM Mijere ucinkovitosti

[~ | Prikazi Log

Slika 3.10 - Glavni prozor aplikacije.- C4.5 tab
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File izbornik u ovom slu¢aju ima potpuno jednaku strukturu kao i u
prethodnom, sa razlikom da su stavke 'Spremi' i 'Spremi Kao'
onemogucene.

Pomocu 'Otvori' stavke bira se datoteka za c4.5 klasifikator sa .names
ekstenzijom.

Postavke u ovom slucaju predstavljaju rezultati klasifikacije, a ekstenzija
koja se koristi kod postavki za ovaj dio programa je c45p.

'Export' stavka omogucuje snimanje rezultata klasifikacije u CSV obliku.
Alatna traka nudi moguénost izbora .names datoteka te sadrzi gumb
'Izvrsi' koji u ovom slucaju sluzi za pokretanje procesa Kklasifikacije.
Rezultati klasifikacije prikazani su u Cetiri dijela.

Prvi dio 'Dokumenti' prikazuje broj dokumenata za ucenje i testiranje,
broj kategorija i broj atributa. Broj atributa je broj bitnih rijeci iz 'Text
processing' cjeline.

Slijedec¢i dio 'Stablo odluke' prikazuje veli¢inu stabla prije procesa
obrezivanja(BP - before prunning) te nakon procesa obrezivanja (AP -
after prunning).. Osim brojc¢ane vrijednosti, pritiskom na gumb 'Prikazi'
moguce je vidjeti samo stablo. Stablo se prikazuje na istovjetan nacin
kako se prikazuje stablo direktorija u Windows Exploreru ili Gnome
Nautilusu.
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i Prikaz stabla
Prikaz stabla

‘ = =0
= Coffer <=0
| ~ sugar<==0:
= unemployment <= 0
| tin = 0 tin {(23.0/9.5)
= tinz=0:
| = copper==10;
=  Cotton <=0
| gdp > 0 gnp (21.0/3.7)
ogdp==0:
| [ cotton=0:
[+ copper=0:
| = unemployment = 0
product = 0 gnp (5.0/2.9)
| » product <=0
= sugar =0
| takeover = 0 acg (7.0/2.0)

hd
— O R T SR B ol

Slika 3.11 - Prikaz stabla odluke.

Slijededi dio 'Evaluation on training data' prikazuje rezultate klasifikacije
koristenjem samo podataka za ucenje.

Broj gresaka predstavlja broj pogresno klasificiranih dokumenata.

Dio 'Evaluation on test data' prikazuje rezultate klasifikacije za testne
dokumente.

Posljednji dio je 'Prikaz rezultata' koji prikazuje confusion matrix - 'CM'
gumb te mjere ucinkovitosti.

Pritiskom na 'CM' gumb otvara se prozor prikazan na slici 3.12 koji
prikazuje raspodjelu testnih dokumenata po kategorijama, postotak
tocno Klasificiranih dokumenata iz odredene kategorije te kategorije
unutar kojih su klasificirani dokumenti koji su pogresno klasificirani.
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i Prikaz kategorijafgresaka
Frikaz raspodijele kategorija | gresaka po test dokumentima

1

4

7

2

2

1

2

1
b bop 5 33,33
5[> Ccarcass a 0
I[> cocoa 18 100,00
b coffee 22 9545
[> copper 13 9231
> cotton 9 88,89
i e A

Slika 3.12 - Prikaz rezultata klasifikacije pomocu
'confusion matrice'.

Pritiskom na gumb 'Mjere ucinkovitosti' pokrece se proces racunanja
preciznosti, odaziva, mikroprosjeka, makroprosjeka te F; mjere koji su
definirani u odjeljku 2.4.

Nakon Sto je racunanje zavrseno otvara se prozor sa rezultatima,
prikazan na slici 3.13.
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B Preciznost Odaziv
Mikroprosjek:  0.834177  0.834177  0.834177
Makroprosjiek: 0379933 0417148 0.381487
' Kategorija Broj dukumenata]f++ ]f+_ ]f—+ ] Recalli Precisiun] F1 ]*—
' acq 696 611,00 103,00 85,00 088 056 0.87
alurm 19 §.00 800 1300032 043 0,36
hop 9 3,00 200 (00 033 060 043
CArcass ] 0,00 300 500 000 0,00 -1,00
cocoa 18 1400 000 1,00 0923 1,00 0.87
coffes 22 2200 400 000 100 O0OB5 0,52
Copper 13 £.00 600 700 046 0,50 048 |||
cotton 9 1,00 400 800 011 020 0,14
cpi 17 5,00 10,00 800 053 047 0,50
cpu 1 1,00 100 000 100 050 067
crude 121 g¥00 23,00 2400 080 081 0,80
dir 3 0,00 ooo 3,00 000 -100 0,00
Barm 1083 104900 72,00 3400 097 094 0,95
fuel 7 2,00 ooo s00 023 1,00 0,44
0as ] 0,00 200 800 000 000 -1,00
gnp 18 5,00 11,00 10,00 0,33 0,31 0,32
gold 20 1500 600 500 075 071 0,73
grain 10 500 800 100 0920 053 067
heat 4 2,00 ooo 200 0480 1,00 0,67
housing 2 1,00 ooo 1,00 o050 1,00 067
income 4 1,00 ooo 300 025 1,00 0.40 =

Slika 3.13 - Prikaz rezultata klasifikacije pomoc¢u mjera ucinkovitosti.

Posljednji gumb je 'Prikazi Log', a pritiskom na njega otvara se novi
prozor koji sadrzi sadrzaj kakav bi ispisala komandno linijska verzija.
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4 Rezultati
4.1 Statistika skupova za ucenje

Aplikacija je testirana koriste¢i Reuters-21578 skup, te Vjesnik skup.
Osnovne informacije o ovim skupovima date su u sekciji 3.2. a ovdje ¢e
biti prikazani njihovi detaljni statisticki podaci.

4.1.1 Reuters-21578 - The Modified Apte (ModApte) Split

Originalna ModApte podjela sadrzi 9603 dokumenata za ucenje i 3299
dokumenata za testiranje.

Problem ove podjele je u tome Sto neki od dokumenata za ucenje i
testiranje nemaju postavljenu kategoriju, dok drugi imaju vise kategorija.
Kako C4.5 algoritam zahtjeva prisutnost samo jedne kategorije, izbaceni
su svi dokumenti koji nemaju postavljenu kategoriju ili imaju vise od
jedne kategorije.

Time smo dobili kolekciju sa slijedeé¢im karakteristikama:

« broj dokumenata za ucenje: 6552
» broj dokumenata za testiranje: 2569
« broj kategorija: 59

« broj razlicitih rijeci: 24342

Raspodjela kategorija po dokumentima za ucenje prikazana je na slikama
4.1.i4.2.
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Slika 4.1 - Raspodjela kategorija po dokumentima za ucenje — prvih 10 kategorija.

Slika 4.2 - Raspodjela kategorija po dokumentima za ucenje - ostale kategorije.
44 - 67



Zvonimir Szorsén

apeJ

ouTZ
Tdm
100M

1T0-69A
| uTa
=k
1e3aw->1hajed]s
[ Bas
[ JaAlTs
| Jaqqnu
= 1Tead

| sandasad

[ pued
[~ 01e30d
| wnutieid

| ways-1ad

| obueuo

| peasito

B 192Tu

| seb-ieu

7 =1 pooy-1esuw

Jaquny

| %2031S9AT)

| o1

| pes)

| 9133801
sqol

Jebns

dtys

A1ddns - Asuouw

XJ - AKsuow

1S9491UuT

(4441 (4441 — [ — (AAAW

uJeo

| 19931s-uoJT
I | Tdt

|
| | [ | =
[

[ saTJojusAut
B 199p-1e1suT
aWoduT
ﬁuuux‘mcﬂm:oc
| 1eay
| utedb
| p1ob
| dub
| seb

ﬂ\h\\\h\\\f\\\H 19n4

apnJod

994402

| 4P
@ ndd

| 1d>

EE====r

boe

I | Jaddod

1100
1000
900
800
600
500
400 —
300 +
200 +—
100 +—

Raspodjela kategorija po dokumentima za testiranje prikazana je na
700

Diplomski rad br. 1475
slikama 4.3.14.4.

| 20202

| sseoued
| doq

e e e s s Une

Slika 4.3 - Raspodjela kategorija po dokumentima za testiranje — prvih 10 kategorija.
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Slika 4.4 - Raspodjela kategorija po dokumentima za testiranje — ostale kategorije.
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Na slikama je uocljivo da je distribucija dokumenata vrlo neujednacena
te da najviSe dokumenata u oba seta pripada kategorijama ,acq” i
,earn”.
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4.1.2 Vjesnik

Vjesnik kolekcija ima slijede¢e karakteristike:

« broj dokumenata za ucenje: 10000
« broj dokumenata za testiranje: 10000
« broj kategorija: 8

o broj razlicitih rijeci: 72555

Raspodijela kategorija po dokumentima za ucenje prikazana je na slici
4.5. Na potpuno jednak nacin kategorije su raspodijeljene i u
dokumentima za testiranje.

1300

1200
1100
1000
900
800
700
600
500
400
300
200
100
0 T \
ck go ku sp td un vp zg

Slika 4.5 - Raspodjela kategorija po dokumentima za ucenje i testiranje.
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4.2 Testiranja

4.2.1 Reuters set

Na Reuters skupu izvedeno je nekoliko testova sa razli¢itim brojem
znacajki.

Prilikom svih testova izbacene su rijeCi koje se cesto pojavljuju u
engleskom jeziku.

1. test

Izbacene su sve rijeci koje se pojavljuju u manje od 3 dokumenata.

Broj razlicitih rijeci: 24342

Broj rijec¢i nakon izbacivanja: 8859

Broj train dokumenata: 6552

Broj test dokumenata: 2569

Broj kategorija: 59

VeliCina stabla prije obrezivanja: 1013

Broj pogresno klasificiranih dokumenata: 449 (17,5 %)
Broj to¢no klasificiranih dokumenata: 2120 (82,5 %)
Veli¢ina stabla nakon obrezivanja: 741

Broj pogresno klasificiranih dokumenata: 423 (16,5 %)
Broj to¢no klasificiranih dokumenata: 2146 (83,5 %)

Rezultati izracuna mjera ucinkovitosti definirane u sekciji 2.4. prikazane
su u tablici 4.1. dok se u tablici 4.2. nalaze rezultati za svaku pojedinu
kategoriju.

Preciznost Odaziv F,
Mikroprosjek 0.84 0.84 0.84
Makroprosjek 0.49 0.44 0.45

Tablica 4.1 - Rezultati klasifikacije za sve kategorije, 1.test.

Oznaka ND u tablicima sa prikazom svih kategorija znaci da vrijednost
nije definirana.
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Kategorija
acq
alum
bop
carcass
cocoa
coffee
copper
cotton
cpi
cpu
crude
dir
earn
fuel
gas
anp
gold
grain
heat
housing
income
instal-debt
interest
inventories
ipi
iron-steel
jet
jobs
|-cattle
lead
lei
livestock
lumber
meal-feed
money-fx
money-supply
nat-gas
nickel
oilseed
orange
pet-chem
platinum
potato
rand
reserves
retail
rubber
ship
silver
stg
strategic-metal
sugar
tea
tin
trade
veg-oil
wool
wpi
zinc

Br. dok.
696
19

9

5

15
22
13

9

17

1
121
3
1083
7

8

15
20
10

w =
UOOOODWOWHFRNOWNOWOVO

== N
UOWoOoOrooow

TP FP FN Odaziv Preciznost

607
9

5

0
14
22
11
9

()

1
91
0
1041

- (6]

SN

UNONOOOUUOOONWOUUOOOHFWMOOWOMNOWOOWNOOFOPRPODOFRENRFEFNOOOOLWER

=

N

(o) ol

95 89
14 10

w [

i

=
ONOPOOWOOOOWVWOFRFNOWNUURFRFORFRRAFOFRANFHFPAPOFRFFOUOOONRKFNRFRFRENUONWOORFONORVA

HFOURFRFOOFOWUONOHFHFOKFRENRANHFOWORRHNOORMOOW
W

w
S
= W

==
o wu

=

HOOOWNOWOOORANNNOOONNUWUL
[

0.87
0.47
0.56
0.00
0.93
1.00
0.85
1.00
0.35
1.00
0.75
0.00
0.96
0.14
0.38
0.53
0.45
0.90
0.50
0.50
0.50
1.00
0.63

ND
0.55
0.33
0.00
0.92

ND
0.00
0.67
0.60
0.00
0.00
0.56
0.61
0.67
0.00

ND
0.89
0.17
0.00
0.00

ND
0.42
0.00
0.33
0.47

ND

ND
0.00
1.00
0.00
1.00
0.79
0.64

ND
0.22
1.00

0.86
0.39
0.63

ND
1.00
0.85
1.00
1.00
0.46
0.50
0.79

ND
0.92
1.00
0.75
0.80
0.69
0.56
0.67
1.00
0.67
1.00
0.61

ND
0.55
0.57

ND
0.92

ND

ND
0.67
0.38

ND
0.00
0.59
0.53
0.42

ND
0.00
0.80
0.33

ND

ND

ND
0.71
0.00
0.60
0.55

ND

ND

ND
0.89

ND
0.83
0.72
1.00

ND
1.00
0.83

Zvonimir Szorsén

0.87
0.43
0.59
0.00
0.97
0.92
0.92
1.00
0.40
0.67
0.77
0.00
0.94
0.25
0.50
0.64
0.55
0.69
0.57
0.67
0.57
1.00
0.62

ND
0.55
0.42
0.00
0.92

ND
0.00
0.67
0.46
0.00

ND
0.58
0.57
0.52
0.00
0.00
0.84
0.22
0.00
0.00

ND
0.53

ND
0.43
0.51

ND

ND
0.00
0.94
0.00
0.91
0.75
0.78

ND
0.36
0.91

Tablica 4.2 - Rezultati klasifikacije prema kategorijama, 1. test.
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2. test

Izbacene su sve rijeci koje se pojavljuju u manje od 7 dokumenta.

Broj razlicitih rijeci: 24342

Broj rijeci nakon izbacivanja: 4787

Broj train dokumenata: 6552

Broj test dokumenata: 2569

Broj kategorija: 59

Veli¢ina stabla prije obrezivanja: 1027

Broj pogresno klasificiranih dokumenata: 438 (17 %)
Broj to¢no klasificiranih dokumenata: 2131 (83 %)
Veli¢ina stabla nakon obrezivanja: 761

Broj pogresno klasificiranih dokumenata: 413 (16,1 %)
Broj to¢no klasificiranih dokumenata: 2156 (83,9 %)

Rezultati izracuna mjera ucinkovitosti definirane u sekciji 2.4. prikazane
su u tablici 4.1. dok se u tablici 4.2. nalaze rezultati za svaku pojedinu
kategoriju.

Preciznost Odaziv F,
Mikroprosjek 0.84 0.84 0.84
Makroprosjek 0.48 0.44 0.44

Tablica 4.3 - Rezultati klasifikacije za sve kategorije, 2.test.

Oznaka ND u tablicima sa prikazom svih kategorija znaci da vrijednost
nije definirana.
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Kategorija
acq
alum
bop
carcass
cocoa
coffee
copper
cotton
cpi
cpu
crude
dir
earn
fuel
gas
gnp
gold
grain
heat
housing
income
instal-debt
interest
inventories
ipi
iron-steel
jet
jobs
|-cattle
lead
lei
livestock
lumber
meal-feed
money-fx
money-supply
nat-gas
nickel
oilseed
orange
pet-chem
platinum
potato
rand
reserves
retail
rubber
ship
silver
stg
strategic-metal
sugar
tea
tin
trade
veg-oil
wool
wpi
zinc

Br. dok.
696
19
9

5
15
22
13
9
17
1
121
3
1083
7

8
15
20
10
4

2

4

1
81
0
11

=
N

= N =
PNONRFRPRUWRMONRE

w =
UOOOODWOWRFRNOWNOWOWO

i N
UOOoOrRrOOW

TP FP FN Odaziv

612
9

5

0
14
22
11
9

6

1
94
0
1042

U1

=

= U

=

N

o
UNONOOOUUOOONWOOOOOHFOOOWOMNHFOOWNOOHFOPRPPOONRFEFEFEFEFNOOOLOWERE

92 84
14 10

N =

S

PFOUFOOFONUONOFRFFFORMANHFHFONOUOURNOORPPOOW

= W
ONOPRPOCOOWOOOOWVWOFOOWNUUWORAFOFRFANRFAOFRFPOUOOOWRNRERFREFNUORFRFR WNORFRONORWU A

== W
o, O WU

HFOOOWNOWOOORMANKFRERAROOORNWUL

0.88
0.47
0.56
0.00
0.93
1.00
0.85
1.00
0.35
1.00
0.78
0.00
0.96
0.14
0.38
0.53
0.45
0.90
0.50
0.50
0.25
1.00
0.64

ND
0.55
0.33
0.00
0.92

ND
0.00
0.67
0.60
0.00
0.00
0.59
0.61
0.67
0.00

ND
0.67
0.17
0.00
0.00

ND
0.50
0.00
0.33
0.47

ND

ND
0.00
1.00
0.00
1.00
0.79
0.64

ND
0.22
1.00

Preciznost
0.87
0.39
0.63

ND
1.00
0.85
1.00
1.00
0.46
0.50
0.83

ND
0.92
1.00
0.75
0.80
0.69
0.50
0.67
0.50
0.50
1.00
0.66

ND
0.55
0.36

ND
0.92

ND

ND
0.67
0.38

ND
0.00
0.59
0.52
0.42

ND
0.00
0.75
0.50

ND

ND

ND
0.60
0.00
0.60
0.55

ND

ND

ND
0.89

ND
0.83
0.72
1.00

ND
1.00
0.83

Zvonimir Szorsén

0.87
0.43
0.59
0.00
0.97
0.92
0.92
1.00
0.40
0.67
0.80
0.00
0.94
0.25
0.50
0.64
0.55
0.64
0.57
0.50
0.33
1.00
0.65

ND
0.55
0.35
0.00
0.92

ND
0.00
0.67
0.46
0.00

ND
0.59
0.56
0.52
0.00
0.00
0.71
0.25
0.00
0.00

ND
0.55

ND
0.43
0.51

ND

ND
0.00
0.94
0.00
0.91
0.75
0.78

ND
0.36
0.91

Tablica 4.4 - Rezultati klasifikacije prema kategorijama, 2. test.
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3. test

Izbacene su sve rijeci koje se pojavljuju u manje od 17 dokumenta.

Broj razlicitih rijeci: 24342

Broj rijeci nakon izbacivanja: 2485

Broj train dokumenata: 6552

Broj test dokumenata: 2569

Broj kategorija: 59

Veli¢ina stabla prije obrezivanja: 1041

Broj pogresno klasificiranih dokumenata: 424 (16,5 %)

Broj to¢no klasificiranih dokumenata: 2145 (83,5 %)

Veli¢ina stabla nakon obrezivanja: 785

Broj pogresno klasificiranih dokumenata: 416 (16,2 %)

Broj to¢no klasificiranih dokumenata: 2153 (83,8 %)

Preciznost Odaziv F,

Mikroprosjek 0.84 0.84 0.84
Makroprosjek 0.47 0.41 0.42

Tablica 4.5- Rezultati klasifikacije za sve kategorije, 3. test.

52 -67



Diplomski rad br. 1475

Kategorija
acq
alum
bop
carcass
cocoa
coffee
copper
cotton
cpi
cpu
crude
dir
earn
fuel
gas
gnp
gold
grain
heat
housing
income
instal-debt
interest
inventories
ipi
iron-steel
jet
jobs
|-cattle
lead
lei
livestock
lumber
meal-feed
money-fx
money-supply
nat-gas
nickel
oilseed
orange
pet-chem
platinum
potato
rand
reserves
retail
rubber
ship
silver
stg
strategic-metal
sugar
tea
tin
trade
veg-oil
wool
wpi
zinc

Br. dok.
696
19

9

5

15
22
13

9

17

1
121
3
1083
7

8

15
20
10

=

w

== N
UOOHFHROOWUUODOOOOWOWKHFENOWNO OO

TP FP FN Odaziv

614
5

4

0
14
22
11
9

5

1
94
0
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Ul

=

= U

=

N
ONOONOOUIODOOWVWWOWOPRONOFRRNOONWOMOOONNRFOFONOORFORFRFOWOWOWOVWN

o =

92 82
10 14
4

=

N

w
UNOUPROWOOOONOFOMOKFENUNORFRFUONKFRARWHFRFWORFOUOORF WEHFRARENOUUOWNONONOREUWU

= W
FOOOFRPRNOWOOOWOUHNNOOOFMOVOUUUPAKFFOFFWORANPOOHFRPFOOWRMRWUOUOORK OOOPRMOWUL

= W

0.88
0.26
0.44
0.00
0.93
1.00
0.85
1.00
0.29
1.00
0.78
0.00
0.96
0.29
0.38
0.60
0.40
0.90
0.00
0.50
0.25
0.00
0.63

ND
0.55
0.17
0.00
0.92

ND
0.25
0.67
0.40
0.00
0.00
0.57
0.64
0.58
0.00

ND
0.78
0.17
0.00
0.67

ND
0.33
0.00
1.00
0.53

ND

ND
0.00
1.00
0.00
1.00
0.82
0.55

ND
0.22
0.00

Preciznost
0.87
0.33
0.50
0.00
1.00
0.85
1.00
1.00
0.36
0.50
0.84

ND
0.92
1.00
0.38
0.75
0.67
0.75

ND
1.00
0.50
0.00
0.63

ND
0.60
0.22
0.00
0.92

ND
0.25
0.67
0.67

ND
0.00
0.60
0.55
0.58

ND
0.00
0.64
0.50

ND
1.00

ND
0.67
0.00
0.90
0.50

ND

ND

ND
0.89

ND
0.83
0.75
1.00

ND
1.00
0.00

Zvonimir Szorsén

0.88
0.29
0.47

ND
0.97
0.92
0.92
1.00
0.32
0.67
0.81
0.00
0.94
0.44
0.38
0.67
0.50
0.82
0.00
0.67
0.33

ND
0.63

ND
0.57
0.19

ND
0.92

ND
0.25
0.67
0.50
0.00

ND
0.58
0.59
0.58
0.00
0.00
0.70
0.25
0.00
0.80

ND
0.44

ND
0.95
0.51

ND

ND
0.00
0.94
0.00
0.91
0.78
0.71

ND
0.36

ND

Tablica 4.6 - Rezultati klasifikacije prema kategorijama, 3. test.
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4. test

Izbacene su sve rijeci koje se pojavljuju u manje od 50 dokumenta.

Broj razlicitih rijeci: 24342

Broj rijeci nakon izbacivanja: 975

Broj train dokumenata: 6552

Broj test dokumenata: 2569

Broj kategorija: 59

Veli¢ina stabla prije obrezivanja: 1087

Broj pogresno klasificiranih dokumenata: 448 (17,4 %)

Broj to¢no klasificiranih dokumenata: 2121 (82,6 %)

Veli¢ina stabla nakon obrezivanja: 833

Broj pogresno klasificiranih dokumenata: 426 (16,6 %)

Broj to¢no klasificiranih dokumenata: 2143 (83,4 %)

Preciznost Odaziv F,

Mikroprosjek 0.83 0.83 0.83
Makroprosjek 0.42 0.38 0.38

Tablica 4.7. - Rezultati klasifikacije za sve kategorije, 4. test.
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Kategorija
acq
alum
bop
carcass
cocoa
coffee
copper
cotton
cpi
cpu
crude
dir
earn
fuel
gas
gnp
gold
grain
heat
housing
income
instal-debt
interest
inventories
ipi
iron-steel
jet
jobs
|-cattle
lead
lei
livestock
lumber
meal-feed
money-fx
money-supply
nat-gas
nickel
oilseed
orange
pet-chem
platinum
potato
rand
reserves
retail
rubber
ship
silver
stg
strategic-metal
sugar
tea
tin
trade
veg-oil
wool
wpi
zinc

Br. dok.
696
19
9

5
15
22
13
9
17
1
121
3
1083
7

8
15
20
10
4

2

4

1
81
0
11

=
N

= N 0 =
PNONRF,FPRARUOWRAONLPRL

w =
UOOOO0ODWOWRFRNOWNOWOO

i N
UOOFrRrOOW

TP FP FN Odaziv
633110 63

((e]

OO OFRNNOPRPODOOPHOUUOOOOHFHFOOFOOOOONOOOPRPOWOONOFOFOFOONNORROUNWOOWO WM

105

H

= W

=

w

7
4
1
15
16
5
3
18
0
33
0
61
0
0
31
23

=
(o]

= W

OWONPAFHROPOOONPWWOOOONKHFHFOUOFOOUNNORMOUUIOUIOOR K

15
6
5

12

14

10
7

12
1

27
3

26
5
8
6

19

=
FhRwWWphpoOOrROUUORARF WNWO

u
=

[
=)

w
UOOOWOWHOOONOOWKFENOWNO WO

=

=

0.91
0.21
0.33
0.00
0.20
0.36
0.23
0.22
0.29
0.00
0.78
0.00
0.98
0.29
0.00
0.60
0.05
0.00
0.25
0.00
0.25
0.00
0.58

ND
0.55
0.25
0.00
0.33

ND
0.00
0.00
0.40
0.00
0.00
0.41
0.64
0.08
0.00

ND
0.11
0.00
0.00
0.00

ND
0.42
0.00
0.11
0.11

ND

ND
0.00
0.56
0.00
0.20
0.75
0.09

ND
0.00
0.00

Preciznost
0.85
0.36
0.43
0.00
0.17
0.33
0.38
0.40
0.22

ND
0.74
ND
0.95
1.00
ND
0.23
0.04
0.00
0.50
0.00
1.00
ND
0.57
ND
0.55
0.38
ND
0.50
ND
0.00
0.00
0.29
ND
ND
0.54
0.64
0.17
ND
0.00
0.33
0.00
ND
ND
ND
0.63
0.00
0.20
0.19
ND
ND
ND
0.37
ND
0.67
0.70
0.33
ND
0.00
ND

Zvonimir Szorsén

0.88
0.27
0.38

ND
0.18
0.35
0.29
0.29
0.25
0.00
0.76
0.00
0.96
0.44
0.00
0.33
0.05

ND
0.33

ND
0.40
0.00
0.58

ND
0.55
0.30
0.00
0.40

ND

ND

ND
0.33
0.00
0.00
0.47
0.64
0.11
0.00
0.00
0.17

ND
0.00
0.00

ND
0.50

ND
0.14
0.14

ND

ND
0.00
0.44
0.00
0.31
0.73
0.14

ND

ND
0.00

Tablica 4.8 - Rezultati klasifikacije prema kategorijama, 4. test.
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5. test

Izbacene su sve rijeci koje se pojavljuju u manje od 192 dokumenta.

Broj razlicitih rijeci: 24342

Broj rijeci nakon izbacivanja: 243

Broj train dokumenata: 6552

Broj test dokumenata: 2569

Broj kategorija: 59

Veli¢ina stabla prije obrezivanja: 1293

Broj pogresno klasificiranih dokumenata: 570 (22,2 %)

Broj to¢no klasificiranih dokumenata: 1999 (77,8 %)

Veli¢ina stabla nakon obrezivanja: 927

Broj pogresno klasificiranih dokumenata: 541 (21,1 %)

Broj to¢no klasificiranih dokumenata: 2028 (78,9 %)

Preciznost Odaziv F,

Mikroprosjek 0.79 0.79 0.79
Makroprosjek 0.25 0.2 0.2

Tablica 4.9- Rezultati klasifikacije za sve kategorije, 5. test.
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Kategorija
acq
alum
bop
carcass
cocoa
coffee
copper
cotton
cpi
cpu
crude
dir
earn
fuel
gas
gnp
gold
grain
heat
housing
income
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inventories
ipi
iron-steel
jet
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I-cattle
lead
lei
livestock
lumber
meal-feed
money-fx
money-supply
nat-gas
nickel
oilseed
orange
pet-chem
platinum
potato
rand
reserves
retail
rubber
ship
silver
stg
strategic-metal
sugar
tea
tin
trade
veg-oil
wool
wpi
zinc

Br. dok.
696
19

9

5

15
22
13

9

17

1
121
3
1083
7

8

15
20
10

=

w

[ N
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TP FP FN Odaziv Preciznost
611103 85

6
3
0
14
22
6
1
9
1
97
0
1049

=

= O Ul

=

N
OF ONONOUOOONWOWMOOONRMOOODODOHFHFOONNWOOMONOOKFRFKFEFEFFEFNOUUON

(o))

8 13

jury

N
N

~

juy

N

= N

= N
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N
OPOWUUNOWOOONORFRFOOOANOOWOUOWOOOFRFPFAODWOUUUONRFOOOOMOHNONOWRORAROP,POWN

[

0.88
0.32
0.33
0.00
0.93
1.00
0.46
0.11
0.53
1.00
0.80
0.00
0.97
0.29
0.00
0.33
0.75
0.90
0.50
0.50
0.25
1.00
0.63

ND
0.55
0.17
0.00
0.67

ND
0.75
0.67
0.40
0.00
0.00
0.70
0.64
0.50
0.00

ND
0.44
0.33
0.00
0.00

ND
0.67
0.00
0.33
0.47

ND

ND
0.00
1.00
0.00
0.20
0.79
0.64

ND
0.11
0.00

0.86
0.43
0.60
0.00
1.00
0.85
0.50
0.20
0.47
0.50
0.81

ND
0.94
1.00
0.00
0.31
0.71
0.53
1.00
1.00
1.00
0.50
0.70

ND
0.55
0.29

ND
0.73

ND
0.43
0.67
0.67

ND
0.00
0.68
0.64
0.67

ND

ND
0.67
0.33

ND

ND

ND
0.89
0.00
0.33
0.44

ND

ND

ND
0.89

ND
0.50
0.80
0.35

ND
0.20

ND

Zvonimir Szorsén

0.87
0.36
0.43

ND
0.97
0.92
0.48
0.14
0.50
0.67
0.80
0.00
0.95
0.44

ND
0.32
0.73
0.67
0.67
0.67
0.40
0.67
0.66

ND
0.55
0.21
0.00
0.70

ND
0.55
0.67
0.50
0.00

ND
0.69
0.64
0.57
0.00

ND
0.53
0.33
0.00
0.00

ND
0.76

ND
0.33
0.45

ND

ND
0.00
0.94
0.00
0.29
0.79
0.45

ND
0.14
0.00

Tablica 4.10 - Rezultati klasifikacije prema kategorijama, 5. test.
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Zvonimir Szorsén

Kombinirani prikaz rezultata testova

90

Mikroprosjek

80 +——

70 —
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Preciznost
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W 4787
[]2485
975
W 243

Slika 4.6 - Prikaz preciznosti, odaziva i F1 mjere u postocima u ovisnosti o broju znacajki.
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Makroprosjek

45—

40—

35 —

30 —

25 —
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Preciznost

Odaziv F1

[ 8859
W 4787
[]2485
975
W 243

Slika 4.7 - Prikaz preciznosti, odaziva i F1 mjere u postocima u ovisnosti o broju znacajki.

Kao Sto je u [3] naglaseno, rezultati mikroprosjeka i makroprosjeka su

dosta razliciti.
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Razlog tome je Sto se u makroprosjeku vidi moguénost tocnog
klasificiranja dokumenata koji imaju kategoriju koja je slabo zastupljena
u skupu dokumenata za ucenje.

Smanjivanjem broja atributa, odnosno rijec¢i od kojih se grade vektori za
klasifikaciju najviSe se utjeCe na kategorije koje imaju mali broj
dokumenata.

Rezultati testiranja nesto su bolji nego rezultati navedeni u [2] i [3], a
razlog tome lezi u drukc¢ijem izboru dokumenta za ucenje i testiranje.

Vrijeme izvodenja u minutama

100

90 —

80 —

70 +—

60 —

50

0
8859 4787 2485 975 243

Slika 4.8 - Vrijeme izvodenja u ovisnosti o broju atributa.

Zanimljivo je pogledati vrijeme trajanje izgradnje stabla odluke u
ovisnosti o veli¢ini vektora, odnosno broju rijeci, prikazano na slici 4.3.

Iz slike je jasno vidljivo da se vrijeme naglo smanjuje sa smanjivanjem
broja atributa, a uzevsi u obzir rezultate klasifikacije, kao idealnu
vrijednost mogao bi se uzeti broj atributa koji je 10 ili cak 25 puta manji
od broja rijec¢i u skupu za ucenje.
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4.2.2 Vjesnik set
Kao i na Reuters skupu i na Vjesnik skupu izvedeno je nekoliko testova

sa razli¢itim brojem znacajki.

1. Test

Izbacene su sve rijeci koje se pojavljuju u manje od 33 dokumenta.

Broj razlicitih rijeci: 72555

Broj rijec¢i nakon izbacivanja: 7168

Broj train dokumenata: 10000

Broj test dokumenata: 10000

Broj kategorija: 8

VeliCina stabla prije obrezivanja: 2539

Broj pogresno klasificiranih dokumenata: 3501 (35 %)

Broj to¢no Klasificiranih dokumenata: 6499 (65 %)

Velic¢ina stabla nakon obrezivanja: 2317

Broj pogresno klasificiranih dokumenata: 3440 (34,4 %)

Broj tocno klasificiranih dokumenata: 6560 (65,6 %)

Preciznost Odaziv F,

Mikroprosjek 0.66 0.66 0.66
Makroprosjek 0.65 0.66 0.65

Tablica 4.11- Rezultati klasifikacije za svih 8 kategorija, 1. test.

Kategorija Br.dok. TP FP FN Odaziv Preciznost F,

ck 1250 1018 306 232 0.81 0.77 0.79
go 1250 872 562 378 0.70 0.61 0.65
ku 1250 993 341 257 0.79 0.74 0.77
sp 1250 1150 146 100 0.92 0.89 0.90
td 1250 398 633 852 0.32 0.39 0.35
un 1250 531 691 719 0.42 0.43 0.43
vp 1250 846 393 404 0.68 0.68 0.68
zg 1250 752 368 498 0.60 0.67 0.63

Tablica 4.12 - Rezultati klasifikacije prema kategorijama, 1. test.
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2. Test

Izbacene su sve rijeci koje se pojavljuju u manje od 87 dokumenta.

Broj razlicitih rijeci: 72555

Broj rijec¢i nakon izbacivanja: 3579

Broj train dokumenata: 10000

Broj test dokumenata: 10000

Broj kategorija: 8

Veli¢ina stabla prije obrezivanja: 2713

Broj pogresno klasificiranih dokumenata: 3677 (36,8 %)

Broj to¢no klasificiranih dokumenata: 6323 (63,2 %)

Veli¢ina stabla nakon obrezivanja: 2451

Broj pogresno klasificiranih dokumenata: 3620 (36,2 %)

Broj to¢no klasificiranih dokumenata: 6380 (63,8 %)

Preciznost Odaziv F,

Mikroprosjek 0.64 0.64 0.64
Makroprosjek 0.63 0.64 0.63

Tablica 4.13 - Rezultati klasifikacije za svih 8 kategorija, 2. test.

Kategorija Br.dok. TP FP FN Odaziv Preciznost F,

ck 1250 991 292 259 0.79 0.77 0.78
go 1250 787 505 463 0.63 0.61 0.62
ku 1250 942 384 308 0.75 0.71 0.73
sp 1250 1153 158 97 0.92 0.88 0.90
td 1250 433 704 817 0.35 0.38 0.36
un 1250 490 753 760 0.39 0.39 0.39
vp 1250 841 390 409 0.67 0.68 0.68
zg 1250 743 434 507 0.59 0.63 0.61

Tablica 4.14 - Rezultati klasifikacije prema kategorijama, 2. test.
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3. Test

Izbacene su sve rijeci koje se pojavljuju u manje od 87 dokumenta.

Broj razlicitih rijeci: 72555

Broj rijeci nakon izbacivanja: 1811

Broj train dokumenata: 10000

Broj test dokumenata: 10000

Broj kategorija: 8

Velicina stabla prije obrezivanja: 2771

Broj pogresno klasificiranih dokumenata: 3816 (38,2 %)

Broj to¢no klasificiranih dokumenata: 6184 (61,8 %)

Veli¢ina stabla nakon obrezivanja: 2379

Broj pogresno klasificiranih dokumenata: 3733 (37,3 %)

Broj to¢no Klasificiranih dokumenata: 6267 (62,7 %)

Preciznost Odaziv F,

Mikroprosjek 0.63 0.63 0.63
Makroprosjek 0.62 0.63 0.62

Tablica 4.15 - Rezultati klasifikacije za svih 8 kategorija, 3. test.

Kategorija Br.dok. TP FP FN Odaziv Preciznost F,

ck 1250 952 313 298 0.76 0.75 0.76
go 1250 790 501 460 0.63 0.61 0.62
ku 1250 968 411 282 0.77 0.70 0.74
sp 1250 1133 164 117 0.91 0.87 0.89
td 1250 424 670 826 0.34 0.39 0.36
un 1250 443 697 807 0.35 0.39 0.37
vp 1250 855 457 395 0.68 0.65 0.67
zg 1250 702 520 548 0.56 0.57 0.57

Tablica 4.16 - Rezultati klasifikacije prema kategorijama, 3. test.
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Kombinirani prikaz rezultata testova

Mikroprosjek

o 7168
W 3579
11811

Preciznost Odaziv F1

Slika 4.9 - Prikaz preciznosti, odaziva i F1 mjere u postocima u ovisnosti o broju znacajki.

Makroprosjek

45 | —
40 — [ 7168

i W 3579
35 1811

Preciznost Odaziv F1

Slika 4.10 - Prikaz preciznosti, odaziva i F1 mjere u postocima u ovisnosti o broju
znacajki.

Za razliku od Reuters rezultata ovdje mozemo vidjeti gotovo jednake
iznose mikro i makroprosjeka. Razlog tome je jednaka raspodijela
dokumenata po kategorijama.

Isto tako ovdje je primije¢en dosta slabiji rezultat klasifikacije nego kod
Reuters seta. Uzrok tome ponajprije treba traziti u veli¢ini skupa za
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ucenje. Stabla odluke stvorena iz velikih skupova sa velikim vektorom
znacajki imaju tendenciju jako dobro klasificirati dokumente iz skupa za
ucenje, odnosno javlja se problem overfittinga.

Vrijeme izvodenja u minutama
140
130
120
110
100
90
80
70
60
50
40
30
20
. E—
0 \
7168 3579 1811

Slika 4.11 - Vrijeme izvodenja u ovisnosti o broju atributa

Kao i kod Reuters skupa i ovdje je uocljiva vremenska zahtjevnost
izgradnje stabla odluke o broju atributa.
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5 Zakljucak

Zadatak ovog diplomskog rada je izgradnja sustava za klasifikaciju
teksta temeljenog na C4.5 algoritmu.

Finalni rezultat je aplikacija, namijenjena radu u grafickom sucelju bilo
da je rije¢ o Windows ili GNU/Linux operacijskim sustavima, koja vrsi
parsiranje ulaznih podataka, izbor znacajki, samu klasifikaciju i prikaz
rezultata.

Kao i uvijek, neke stvari mogle bi se poboljSati, a prva stvar koja bi bila
zanimljiva za dodati su drugi nacini izbora znacajki. Samom algoritmu
klasifikacije nema se Sto nadodati, a vrlo zanimljivo bi bilo vidjeti
usporedbu performansi klasifikacije C4.5 algoritma 1 njegovog
komercijalnog nasljednika C5.0/Seeb5 [16].

Pregled rezultata na dva dosta razli¢ita skupa za ucenje mozZe dati

odgovor na pitanje za koju vrsta skupova je C4.5 algoritam primjenjiv
kao klasifikator.
Vidljivo je da je algoritam skloniji skupovima sa manje dokumenata za
ucenje, odnosno manjim brojim rijeci, Sto se osim u tocnosti klasifikacije
moze ocCitati i u vremenu izvodenja, dok kod velikih skupova dolazi do
problema prevelike prilagodenosti skupu za ucenje.
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