Varijante semantickog indeksiranja i klasifikacija
dokumenata

Rumec, Tea

Master's thesis / Diplomski rad

2020

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, Faculty of Science / SveuciliSte u Zagrebu, Prirodoslovno-matematicki fakultet

Permanent link / Trajna poveznica: https://um.nsk.hr/urn:nbn:hr:217:273575

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-04-26

§TE U 2
\Bt\\_,'\s é,q G

»
< £,
& %
o % . .
& % Repository / Repozitorij:
7% ET: Repository of the Faculty of Science - University of
2 ey Zagreb
% T
< SN
(@) o8

L
Ay \
0. MATEMP:‘

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLIL

zir.nsk.hr


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:217:273575
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.pmf.unizg.hr
https://repozitorij.pmf.unizg.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/pmf:9439
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/pmf:9439
https://dabar.srce.hr/islandora/object/pmf:9439

SVEUCILISTE U ZAGREBU
PRIRODOSLOVNO-MATEMATICKI FAKULTET
MATEMATICKI ODSJEK

Tea Rumec

VARIJANTE SEMANTICKOG
INDEKSIRANJA | KLASIFIKACIJA
DOKUMENATA

Diplomski rad

Voditelj rada:
doc. dr. sc. Pavle Goldstein

Zagreb, rujan 2020.



Ovaj diplomski rad obranjen je dana

pred ispitnim povjerenstvom

u sastavu:

, predsjednik

, Clan

, Clan

Povjerenstvo je rad ocijenilo ocjenom

Potpisi ¢lanova povjerenstva:




Sadrzaj

Uvod

(1 Matematicki pojmovi

(1. Linearnaalgebral. . . . . ... ... ... ........
(1.2 Optimizacyal. . . . ... ... ... ... ........

2 Reprezentacija tekstal

2.1  Priprematekstal . . ... ... ... ... ........
[2.2  Vektorska reprezentacyjatekstal . . . . . . .. ... ...

[2.3  Pristup1 racunanju tezina pridruzenth pojmovima u dokumentu|

3 Klasifikacija dokumenata|

3.1 Projekeyyel . . . . . ..o oo
[3.2  Stroj potpornih vektora| . . . . ... ...

4 Rezultati

4.1 Mjereuspjesnost] . . . . . ... ...
4.2 Klasifikacyja 2 kolekenyel. . . . . . . ..o oL
4.3 Klasifikacija 3 kolekenye]. . . . . . . ..o
4.4 Usporedbarezultata . . . . .. ... ... ... .....

il

iii

[\OR O]

10
10
12
13

15
15
18

23
23
24
26
28

29



Uvod

Nadzirano ucenje (eng. supervised learning) je vrsta strojnog ucenja koja prima skup po-
dataka u obliku parova ulaznih (nezavisnih) varijabli, ¢ije vrijednosti zovemo znacajkama
(eng. features) 1 izlaznu (zavisnu) varijablu, ¢iju vrijednost zovemo oznaka (eng. label).
Algoritam nadziranog ucenja analizira takav skup podataka i u¢i generalizirati. Drugim
rije¢ima, za podatke oblika (ulaz, izlaz) = (x,y) algoritam pronalazi preslikavanje y = f(x)
na temelju kojeg ¢e moci predvidjeti buduce izlazne vrijednosti novih podataka. Jedan od
primjera nadziranog ucenja je klasifikacija dokumenata.

Klasifikacija dokumenata je problem koji se javlja u raznim podrucjima poput detek-
cije nezeljenih poruka elektronske poSte (eng. spam detection), raspoznavanja govora,
rukopisa, internet pretrazivanja ili razvrstavanja ¢lanaka u odredene rubrike. Zadatak klasi-
fikacije je pridruZziti dokument jednoj ili viSe postojecih kategorija koje nazivamo klasama,
pri ¢emu klasom smatramo skup unaprijed definiranih objekata koji bi trebali imati slicne
karakteristike. Dokumenti koje klasificiramo mogu biti tekstualni, slikovni i dr., a mogu
se klasificirati po raznim karakteristikama: autoru, godini izdavanja, vrsti dokumenta, temi
itd. U ovom radu bavit ¢emo se klasifikacijom tekstualnih dokumenata po sadrzaju.

Cilj ovog rada je prouciti 1 usporediti kako detekcija klju¢nih rijeci i koriStenje razlicitih
mjera koje daju teZine pojmovima u tekstu utjeCu na rezultate klasifikacije. Takoder, us-
poredit cemo rezultate dobivene razli¢itim metodama linearne klasifikacije, tocnije klasifi-
kaciju normama (max-norma, 1-norma i 2-norma) te stroj potpornih vektora (eng. Support
Vector Machine - SVM).

Ovaj rad se sastoji od 4 poglavlja. Prvo poglavlje nam sluzZi kao uvod u matematicke
pojmove iz linearne algebre i optimizacije, koje ¢emo koristiti u nastavku rada. U drugom
poglavlju ¢emo opisati skup podataka kojim se bavimo te napraviti pripremu i reprezen-
taciju teksta kako bi se metode klasifikacije mogle uspjesno primijeniti. Upravo te razne
metode klasifikacije ¢emo predstaviti 1 objasniti u tre€em poglavlju, dok ¢emo rezultate
svih metoda prikazati u zadnjem, Cetvrtom poglavlju.



Poglavlje 1

Matematicki pojmovi

Na pocetku ovoga rada, moramo uvesti neke osnovne matematic¢ke pojmove iz linearne
algebre i optimizacije, koji ¢e nam pomo¢i u razumijevanju iducih poglavlja. Definicije i
tvrdnje iz linearne algebre preuzete su iz [[1], a optimizacija je preuzeta iz [2].

1.1

Linearna algebra

Definicija 1.1.1. Neka je F neki skup na kojem su zadane binarne operacije zbrajanja

+:FxXF->F

i mnoZenja

-:FxXF—->F

koje imaju sljedeca svojstva:

1.

N S kN

a+B+y)=(@+p)+v, Va,B,y € F;

A0 e F sasvojstvoma+0=0+a=a, Ya €,
VaeF, d-ae€Ftakoda jea + (—a) = (—a) +a = 0;
a+pB=p+a, Ya,B €T,

a(By) = (ap)y, Ya.B,y € F;

A1 e€F\{0} sasvojstvoml-a=a-1=qa, Ya eF;

YaeF,a+0,3a! € Ftako da je ad ' =ala=1;
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8. af =pa,Va,p €F;

9. aB+vy)=aBf+ay, Ya,B,y € F.
Tada kaZemo da je F polje. Elemente polja F nazivamo skalarima.
Od sada nadalje, oznaka F ¢e oznacavati R ili C.

Definicija 1.1.2. Neka je V neprazan skup na kojem su zadane binarna operacija zbrajanja
+ : VXV — Vioperacija mnoZenja skalarima iz polja F, - : FxV — V. Kazemo da je
uredena trojka (V, +, -) vektorski prostor nad poljem F ako vrijedi:

~

a+(b+c)=(a+b)+c, Ya,b,ceV,

. A0eVsasvojstvoma+0=0+a=a, YaeV,

. YaeV,d-aeVtakoda jea+ (—a) =(—a)+a=0;
.a+tb=b+a,Va,beV,;

2
3
4
5. a(Ba) = (aB)a, Va,B€F, YaeV;
6. (a +PB)a=aa+Ba, Va,BeF, YaeV,
7. ala+b)=aa+ab, Yo € F, Ya,b,e V;
8 l-a=a-1,VYaeV.

Elemente vektorskog prostora nazivamo vektori.

Vektorski prostori nad poljem R nazivaju se realni vektorski prostori, a za one nad
poljem C kazemo da su kompleksni.
Neka je n € N, te neka R” oznaCava skup svih uredenih n-torki realnih brojeva (drugim
rijeCima, R" je Kartezijev produkt od n kopija skupa R). Definirajmo

(ay,az,...,a,) + (b1, by, ....;b,) = (ay + by,ar + by, ...,a, + b,)
izaa €R
alay,a, ...,a,) = (aa,, aay, ..., ad,)
Jasno je da je uz ovako definirane operacije R" realan vektorski prostor.
Definicija 1.1.3. Neka je V vektorski prostor nad E. Izraz oblika

a1a) + aras + ... + qpay
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pri cemu je ay,ay,...,ay € V, a1, ay,...,a;y € Fik € N, naziva se linearna kombinacija
vektora ay, a, ..., a; s koeficijentima a,, @, ..., .

Definicija 1.1.4. Neka je V vektorski prostor nad F i
S ={a;,a, .., ar}, keN
konacan skup vektora iz V. Ako vrijedi
Yai, as, ...,a; € F, Zf-‘zl aia;, =0 g =a,=...=q;=0.

kazZemo da je skup S linearno nezavisan. U suprotnom kazZemo da je skup S linearno zavi-
san.

Definicija 1.1.5. Neka je V vektorski prostor nad poljem FiS C V, S # 0. Linearna ljuska
skupa S oznacava se simbolom [S] i definira kao

[S]={Y_,@a;: a;eF,a; €S, ke N}.
Dodatno, definira se [0] = {0}.

Linearna ljuska nepraznog skupa S je, dakle, skup svih linearnih kombinacija elemenata
skupa S.

Definicija 1.1.6. Neka je V vektorski prostor i S C V. KaZe se da je S sustav izvodnica za
V (ilida S generira V) ako vrijedi [S]1 =V.

Definicija 1.1.7. Konacan skup B = {by, b,, ..., b,}, n € N, u vektorskom prostoru V, naziva
se baza za 'V ako je B linearno nezavisan sustav izvodnica za V.

Sljedeci teorem je fundamentalan rezultat linearne algebre. Smisao je u tome da svaki
vektor danog prostora mozemo na jedinstven nacin predociti kao linearnu kombinaciju
vektora baze. Na ovaj se nacin svaki problem i svaki racun u tom prostoru moZze svesti na
operiranje s kona¢no mnogo vektora.

Teorem 1.1.8. Neka je V vektorski prostor nad poljem F, te neka je B = {by, b», ..., b,} baza
za V. Tada za svaki vektor v € V postoje jedinstveno odredeni skalari a, ...,a, € F takvi
da vrijediv = Y, a;b; .

Definicija 1.1.9. Neka je V vektorski prostor nad poljem E. Skalarni produkt na V je
preslikavanje

() VXV -SF

sa sljedecim svojstvima:
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~

. A{xx) =20, VxeV;
. Anx)=0 & x=0;

X+ x,y) = (XL, Y) H (X, ), Y, X,y €V,

A W N

. A{ax,y) = a{x,y), Ya €F, Yx,y € V;

|

A5y =X, Y,y eV

Treba primijetiti da skalarni produkt poprima vrijednosti u polju nad kojim je dani vektor-
ski prostor izgraden; ako je, dakle, prostor kompleksan, zadnje svojstvo kaze da su skalarni
umnosci (x, y) i1 (y, x) medusobno konjugirano kompleksni brojevi. Ako je pak prostor re-
alan, skalarni umnozZak bilo koja dva vektora je realan broj pa kompleksno konjugiranje
nema efekta i ovo svojstvo u realnim prostorima glasi:

x,y) =y, x).

Stoga se u realnim prostorima svojstvo (5) naziva simetricnost, a u kompleksnim prosto-
rima hermitska simetri¢nost. Nas ¢e u ovom radu zanimati realan prostor.

Definicija 1.1.10. Vektorski prostor na kojem je definiran skalarni produkt zove se unitaran
prostor.

Neka je ((x1, X2, .oy Xp), (V15 Y25 - Yn)) = 2oiey Xiyi. Ovako definirano preslikavanje je ska-
larni produkt u R".

Definicija 1.1.11. Neka je V unitaran prostor. KaZemo da su vektori x,y € V medusobno
okomiti ili ortogonalni (oznaka: x L y) ako je (x,y) = 0.

Definicija 1.1.12. Neka je V unitaran prostor. Norma na 'V je funkcija
I-II:V—->R
definirana s
llxll = V{x, x).
(VI - ) nazivamo normirani prostor.
Propozicija 1.1.13. Norma na unitarnom prostoru V ima sljedeca svojstva:
1. ||x]| =0, Vx e V;

2. Ixl=0 & x=0;
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3. |lax|| = || |||, Ya € E, Yx € V;
4. llx +yll < lIxll + [Iyll, Yx,y € V.

Definicija 1.1.14. Neka je V unitaran prostor. KaZe se da je vektor x € V normiran ako je
llxll = 1.

Neka je dan vektor x = (x, ..., x,,) € V nad poljem R".
e l-norma dana je sa ||x|[; = X, |xi

e Euklidska ili 2-norma dana je sa |[x|l, = /2L, x>
e Max-norma dana je sa ||x||,,q = max{|xi], ..., |x,|}.

Propozicija 1.1.15. Metrika ili udaljenost je svaka funkcijad : V XV — R sa sljedec¢im
svojstvima:

1. d(x,y) >0, Yx,yeV,;

2. dx,y) =0 < x=y;

3. d(x,y) =d(y,x), ¥x,y,€ V;

4. d(x,y) <d(x,z) +d(z,y), Yx,y,z€ V.
(V,d) nazivamo metricki prostor.

Definicija 1.1.16. Neka je V vektorski prostor nad Fi M C V, M # 0. Ako je i (M, +,-)
vektorski prostor nad F uz iste operacije iz V, kaZemo da je M potprostor od V.

Ovakvu situaciju mozemo zamisljati kao jedan vektorski prostor smjeSten u drugome. Kas-
nije u radu bit e situacija kada ¢emo vektore iz vektorskog prostora preslikavati u njegove
potprostore. U tu svrhu uvodimo sljedeéi pojam.

Definicija 1.1.17. Neka su V i W vektorski prostori nad istim poljem F. Preslikavanje
A 1V — W zove se linearan operator ako vrijedi

Alax + By) = aAx + BAy, Va,BeF x,yeV
Vektorski prostor linearnih operatora sa skupa V u 'V oznacavat ¢emo s L(V).

Definicija 1.1.18. Neka je V konacnodimenzionalan unitaran prostor i A linearan operator
na V. Operator A* sa svojstvom

(Ax,y) = (x,A"y), VYx,yeV
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zove se hermitski adjungiran operator operatoru A.

Definicija 1.1.19. Neka je V konacnodimenzionalan vektorski prostor i P € L(V). Opera-
tor P zovemo projektor, ako je P> = P. Ako vrijedi P> = P = P* operator P je ortogonalni
projektor.

Po definiciji, projektor P je idempotentni operator.
Neka je W kona¢nodimenzionalan vektorski prostor i P projektor na W. Neka su potpros-
tori U 1 V redom slika i jezgra operatora P. Tada P ima sljedeca svojstva:

1. Pjeidentitetana U: Vxe U : Px=x.

2. Vrijedi direktna suma W = U &P V. Svaki vektor x € W se moZe napisati kao
jedinstvena dekompozicija x = u + v, pricemusuu = Pxiv=x—Px= (I - P)x, za
uelU,veV.

Definicija 1.1.20. Za prirodne brojeve m i n, preslikavanje
A:{1,2,...m}x{1,2,...,n} > F

naziva se matrica tipa (m,n) s koeficijentima iz polja F. Takve funkcije pisemo tablicno, u
m redaka i n stupaca, gdje u i-tom retku i j-tom stupcu pise vrijednost A(i, j) koju ¢emo
krace oznacavati kao a;;. Tada ¢emo matricu A sa elementima a;; oznacavati sa A = [aj;].
Skup svih matrica tipa (m,n) oznacavamo M,,,(F). Ako je m = n pisemo krace M,(F), a
elemente tog skupa nazivamo kvadratnim matricama reda n.

Definicija 1.1.21. Neka je A € M,,,(R). Transponirana matrica AT matrice A = [a; il
definirana je sa AT = [aj].

1.2 Optimizacija

Problem odredivanja ekstrema neke funkcije, uz zadane uvjete, naziva se problem mate-
matiCkog programiranja. Funkciju ¢iji je minimum ili maksimum potrebno odrediti nazi-
vamo funkcija cilja. Kada je funkcija cilja linearna, te ako su uvjeti izraZeni u obliku li-

kada je funkcija cilja kvadratna, govorimo o problemu kvadratnog programiranja.

Definicija 1.2.1. Neka je Q C R" otvoren skup. KaZemo da funkcija f : Q — R ima lokalni
minimum u tocki Py € Q ako postoji okolina K(Py, r) C Q takva da

(VP € {K(Po,)\Po}) (f(P)= f(Po)),

odnosno funkcija f u Py € Q ima lokalni maksimum ako vrijedi
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(VP € {K(Po,)\Po}) (f(P) < f(Po)).

Vrijednosti f(Py) zovemo minimumom, odnosno maksimumom funkcije f na skupu Q. Ako
vrijede stroge nejednakosti, govorimo o strogom lokalnom minimumu, odnosno strogom
lokalnom maksimumu. Ako nejednakosti vrijede za svaku tocku P € €, tada funkcija f u
tocki Py ima globalni minimum, odnosno globalni maksimum.

Definicija 1.2.2. Neka je Q C R”" otvoren skup i neka je f : Q — R" diferencijabilna
funkcija. Za tocku Py € Q kaZemo da je stacionarna tocka funkcije f ako vrijedi:

8. f(P) =0, i=12,..n.

Teorem 1.2.3. (NuZan uvjet za postojanje lokalnog ekstrema) Ako je Py € Q C R" tocka
lokalnog ekstrema diferencijabilne funkcije f : Q — R, onda je P, stacionarna tocka
funkcije f, tj. vrijedi:

8:f(P) =0, i=12,..n.

Neka su zadane funkcije f,g; : R* - R, i = 1,2,...,m. Promatramo sljede¢i optimi-
zacijski problem

min f(x)

xeR?
gilx)<0, i=1,2,...,m.

Skup U = {x e R" : gi(x) <0, i=1,2,...,m} zovemo dopustivo podrucje, a svaki
x € U zovemo dopustivo rjesenje. Dopustivo rjeSenje x* za koje vrijedi f(x*) < f(x) zo-
vemo optimalno dopustivo rjesenje.

Gornjem problemu moZemo pridruziti funkciju L : R* X R — R zadanu formulom

L(x,@) = f(0) + ) aigi(x).
i=1

Funkciju L zovemo Lagrangeova funkcija koja je pridruZena problemu.

Teorem 1.2.4. Problem

min f(x)

xeR”

gi(x)<0, i=1,2,...,m.
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ekvivalentan je problemu

min max L(x, @).
xeR" @eR’

Problem iz teorema zovemo primarni problem, a jer je rjeSenje primarnog problema
ujedno rjeSenje originalnog optimizacijskog problema, njega takoder zovemo primarni pro-
blem. MoZemo promatrati sljedeci optimizacijski problem

max min L(x, @),
acR} xeR"

kojeg zovemo dualni problem. Pretpostavimo da je zadan problem linearnog programiranja

f(x) = c'x — min,
Ax>Db

pri ¢emu su A € R™", b € R", ¢ € R". Lagrangeovu funkciju L : R" X R — R definiramo
formulom

L(x,a) = c'x+ o’ (b - Ax).
Odgovarajuci primarni i dualni problem tada su
min max L(x, @),

xeR" @eR’}

max min L(x, @).
aeR} xeR”



Poglavlje 2

Reprezentacija teksta

2.1 Priprema teksta

Zadatak klasifikacije je pridruziti dokument jednoj od postojecih klasa. U ovom radu ¢emo
klasificirati tekstualne dokumente. Konkretnije, koristit cemo 3 kolekcije saZetaka ¢lanaka
na engleskom jeziku: CRAN, MED 1 CISI kolekciju. CRAN kolekcija se sastoji od 1400
¢lanaka o aeronautici prikupljenih na sveuciliStu u Cranfieldu, MED kolekcija se sastoji
od 1033 ¢lanka medicinske tematike iz Medline Casopisa, a CISI kolekcija se sastoji od
1460 ¢lanaka tematski vezanih uz informacijske znanosti, koje je sakupio Centar za izume
i znanstvene informacije (eng. Center for Inventions and Scientific Information). Sve ko-
lekcije se mogu preuzeti sa servera odsjeka racunalnih znanosti sveucilisSta u Glasgowu [4].

U nastavku rada, ¢lanke ¢emo nazivati dokumentima, a kolekcije klasama. Primjer jed-
nog dokumenta iz klase CISI moZemo vidjeti na slici [2.1] Za analizu nas zanima tekst
sazetka pa ¢emo u dokumentu izdvojiti paragraf "The present study is a history....”. Ana-
logno za ostale dokumente. Kako bi datoteke mogli koristiti za klasifikaciju, tekst datoteke
moramo svesti na smislenu formu.

Za pocetak znamo da programski jezici velika i mala slova prepoznaju kao razlicite
znakove. U koriStenim datotekama poneke rijeci su pisane pocetnim velikim slovom ili
kombinacijom velikih i malih slova pa trebamo pro¢i kroz sve datoteke i svako veliko slovo
na koje naidemo pretvoriti u malo. Nadalje, za analizu teksta nam nisu potrebni interpunk-
cijski znakovi i1 oznake za novi redak pa ¢emo ih ukloniti, skupa sa brojevima. Sljedece,
primijetimo da u primjeru dokumenta postoji mnogo rijeci koje ne pridaju znacenju teksta
kao Sto su veznici, prilozi, prijedlozi i sl. Takve rijeci se u engleskom jeziku nazivaju stop
words. Alat za obradu prirodnog jezika NLTK (eng. Natural language toolkit) sadrzi popis
stop words u engleskom jeziku pa koriste¢i NLTK biblioteke u programskom jeziku Pyt-
hon jednostavno uklonimo sve takve rijeci iz svih dokumenata. Za kraj pripreme teksta,
NLTK u svojoj biblioteci ima koristan algoritam pod nazivom Porter Stemmer.

10
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l.T 1
T
18 Editions of the Dewey Decimal Classifications
A
Comaromi, J.P.
W

The present study is a history of the DEWEY Decimal
Classification. The first edition of the DDC was published
in 1876, the eighteenth edition in 1971, and future editions
will continue to appear as needed. In spite of the DDC's
long and healthy life, however, its full story has never
been told. There have been biographies of Dewey

that briefly describe his system, but this is the first
attempt to provide a detailed history of the work that
more than any other has spurred the growth of
librarianship in this country and abroad.

Slika 2.1: Primjer dokumenta prije ¢iS¢enja teksta

Stemming - korjenovanje

Porter Stemmer algoritam je stemming algoritam koji skracuje rijeci na korijen (eng. stem)
tako da obriSe zavrSetak rijeci, obi¢no sufiks. Stemming moZemo nazvati korjenovanjem.
U engleskom jeziku najces¢i sufiksi koje ¢emo ukloniti su ”-ed, -ing, -ion, -ions”. Za
razliku od lematizacije, dobiveni korijen ne mora biti isti kao morfoloski korijen rijeci; do-
voljno je da se znaCenjem povezane rijeci skrate na isti korijen, bez obzira je li taj korijen
valjana rijeC. Na primjer, Porter Stemmer Ce rijeCi “trouble, troubling i troubled” skratiti
na korijen "troubl”.

Korjenovanje nam je korisno jer ¢emo znacenjem slicne rijeci svesti na jednu za-
jednicku rijec te ¢emo time smanjiti dimenziju prostora. Algoritam sadrZi popis sufiksa i sa
svakim sufiksom kriterij po kojem on moZe biti odvojen od rije¢i kako bi dobili valjani ko-
rijen. S obzirom na sloZenost engleskog jezika i gramatike, moZe se dogoditi da algoritam
skrati rijeci razli¢itog znaCenja na isti korijen. Na primjer, algoritam rijeCi "experience” i
“experiment” skrati na rije¢ “experi”, iako se te rijeci po znacenju ne bi trebale spojiti u
jedan korijen. Sa dodatnim uvjetima u algoritmu taj problem bi se mozda mogao rijesiti za
svaki od takvih slucajeva posebno, ali s obzirom na mali broj lo$ih primjera skraéivanja,
mozemo prihvatiti malu moguénost pogreske. Najveca prednost Porter Stemmera je nje-
gova brzina 1 jednostavnost. Detaljan prikaz algoritma i pravila po kojima Porter Stemmer
skracuje rijeci nalazi se u [Sl].

Konac¢no, dokument sa pocetka poglavlja prelazi u[2.2] Dokument se sada sastoji od
niza klju€nih rijeci koje ¢e ukazivati na sadrzaj dokumenta.
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Slika 2.2: Primjer dokumenta nakon ¢iSenja teksta

Takoder treba napomenuti da se u procesu pripreme teksta primijetilo da klasa CRAN
sadrzZi dva prazna dokumenta pa smo ih izbacili iz klase. Novi ukupni broj dokumenata u
klasi CRAN je 1398.

2.2 Vektorska reprezentacija teksta

Kao $to smo naveli u proslom odjeljku, imamo 1398 dokumenata iz CRAN klase, 1033
dokumenta iz MED klase 1 1460 dokumenata iz CISI klase, S$to u sumi daje 3891 doku-
ment. Dobro je napomenuti da nisu svi dokumenti jednake duljine, pri cemu pod duljinom
smatramo broj rije¢i u dokumentu nakon ¢is¢enja teksta. Na slici[2.3)moZemo vidjeti vari-
jabilnost duljine pojedinih dokumenata.

Kako bi dokumente mogli koristiti za daljnju analizu, ideja nam je prikazati ih u obliku
vektora znacajki. Prvo §to moramo napraviti je formirati bazu klju¢nih rijec¢i koja ¢e pred-
stavljati bazu vektorskog prostora. S obzirom da smo svaki dokument nakon ¢iS¢enja teksta
prikazali kao niz klju¢nih rijeci, potrebno je proc¢i svakim dokumentom i izdvojiti svaku od
tih rije¢i (bez ponavljanja), pri ¢emu nam nije bitan poredak pojavljivanja rijeci. Ovakav
pristup se naziva bag-of-words model (vrec€a rijeci), ¢esto koriSten u obradi prirodnog je-
zika 1 dohvatu informacija (eng. Information retrieval - IR). Ukupan broj rije¢i dobivenih
ovim postupkom je 13112.

Formiramo matricu u kojoj svaki redak predstavlja jedan dokument, a svaki stupac
predstavlja jedan pojam iz baze. Takva matrica se naziva document-term matrica. Dakle,
document-term matrica je dimenzija 3891 x 13112 te se na (i, j)-tom mjestu nalazi frekven-
cija pojavljivanja j-tog pojma u i-tom dokumentu. Samim time nam i-ti redak predstavlja
x; = (Xi1, Xi2, .-, Xi13112) vektor znaajki za i-ti dokument, i = 1,...,3891. Dokumenti iz
razlicitih klasa su poredani tako da se u prvih 1398 redaka nalaze dokumenti iz CRAN
klase, u iducih 1033 redaka dokumenti iz MED klase te u zadnjih 1460 redaka dokumenti
iz CISI klase. Takoder, napravili smo i vektor oznaka, gdje na i-tom mjestu stoji oznaka
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Slika 2.3: Duljine dokumenata

kojoj klasi i-ti dokument pripada: oznaka 1 ako pripada klasi CRAN, oznaka 2 ako pripada
klasi MED i oznaka 3 ako pripada klasi CISI.

2.3 Pristupi racunanju tezina pridruzenih pojmovima u
dokumentu

Document-term matricu smo formirali tako da elemente matrice ¢ine frekvencije pojavlji-
vanja pojmova u dokumentu. No same frekvencije pojavljivanja pojmova ne mogu uvijek
osigurati dobre informacije o vaznosti tog pojma u dokumentima. Usko prateéi izvor [6]
uvest cemo nove faktore, kako bi provjerili hoce li klasifikacija biti bolja sa novim vrijed-
nostima elemenata matrice.

Prvi problem se javlja ako pojmovi sa velikom frekvencijom nisu koncentrirani u par
dokumenata nego su prisutni u cijeloj kolekciji. Tada ¢emo dobiti informaciju da su svi
dokumenti bitni i relevantni za taj pojam, Sto nam ne pomaze u klasifikaciji. Zbog toga
se uvodi novi faktor pod nazivom inverzna frekvencija dokumenta (eng. inverse document
frequency) koji Ce favorizirati pojmove koji se nalaze u samo par dokumenata u kolekciji.
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Inverzna frekvencija dokumenta se najceSce racuna kao logaritam omjera ukupnog broja
dokumenata u kolekciji N i broja dokumenata u kojima se pojavljuje odredeni pojam n:

log(N/n) (2.1)

Drugi problem se javlja zbog nejednake duljine dokumenata u kolekciji, Sto je prika-
zano na slici[2.3]u proslom odjeljku. Veéi dokumenti imaju vise rijeci pa su im i frekvencije
vece pa Ce dulji dokumenti imati vecu vjerojatnost da budu izabrani. Naravno, mi bi htjeli
da klasifikacija ne ovisi o duljini dokumenta te da svi dokumenti budu ravnopravni. Zato
uvodimo novi faktor, faktor normalizacije (eng. normalization factor) koji ¢e izjednaciti
duljine svih dokumenata. Faktor normalizacije normira svaki element document-term ma-
trice, odnosno element podijeli sa normom retka (dokumenta) u kojem se element nalazi:

Xij

m,i =1,..,3891,j=1,..,13112 (2.2)
Xi

MnoZenjem triju faktora, frekvencije pojma u dokumentu, inverzne frekvencije doku-
menta i faktora normalizacije, dobit ¢emo nove vrijednosti document-term matrice. Za-
nima nas utjecaj razliCitih vrijednosti na klasifikaciju dokumenata. Usporedivat ¢emo 5
varijanti.

Prva varijanta je kada promatramo samo standardne frekvencije tj. broj puta koliko se
pojam pojavio u zadanom dokumentu. Oznaka je txx. To je nasa poCetna document-term
matrica.

Druga varijanta je kada standardne frekvencije normaliziramo, odnosno kada stan-
dardne frekvencije zxx pomnoZimo sa faktorom normalizacije. Oznaka je fxc, a nove vri-
jednosti su u (2.2).

MnoZenjem standardnih frekvencija zxx sa inverznom frekvencijom dokumenta iz (2.1))
dobivamo tre¢u varijantu, u oznaci 7 f x.

Ako vrijednost ¢ fx iz treCe varijante joS normiramo tj. pomnoZzimo faktorom normali-
zacije iz (2.2)) dobivamo Cetvrtu varijantu, u oznaci ¢ fc.

Postoji moguénost da uopce ne koristimo standardne frekvencije zxx nego umjesto toga
frekvenciju pojma promatramo binarno: ako se pojam pojavio u dokumentu ozna¢imo ga s
1, inaCe sa 0. Takav binaran zapis frekvencije sada pomnozimo sa inverznom frekvencijom
dokumenta iz (2.1]) i dobivamo petu varijantu, u oznaci b fx.



Poglavlje 3

Klasifikacija dokumenata

3.1 Projekcije

Skup podataka potrebno je podijeliti na trening i test skup. Trening skup nam sluZzi za
analizu 1 izgradnju rjesSenja, a na test skupu testiramo rjeSenje 1 procjenjujemo koliko su
tocni rezultati. Iako je uobicajeno da veci dio podataka bude u trening skupu, a manji u test
skupu, u nasem slu¢aju podatke cemo podijeliti u omjeru 50:50. U ovom poglavlju opisat
¢emo postupak reduciranja baze trazeéi karakteristicne rijeci za svaku klasu. Postupak
¢emo pokazati prvo za dvije, a zatim i za tri klase. Preslikavanje vektora baze iz prostora
vece dimenzije u prostor manje dimenzije naziva se projekcija. Klasifikacija dokumenata
se zatim provodi tako da se dokumenti iz test seta prikazu kao vektori u novoj reduciranoj
bazi, a zatim na svakom dijelu karakteristicnom za pojedinu klasu izracunamo normu te
klasificiramo dokument tamo gdje se postigne najveéa norma. U zadnjem poglavlju
vidjet ¢emo kako odabir norme (max, /; i /, norma) utjeCe na klasifikaciju dokumenata.

CRAN i MED Kklase

Na pocetku se bavimo problemom klasifikacije dvije klase, CRAN i MED. U poglavlju
[2.2]dokumente iz sve tri klase smo prikazali u document-term matrici, u kojoj su u retcima
redom poredani dokumenti iz CRAN, MED i CISI klase, a u stupcima pojmovi iz baze.
Buduc¢i da u ovom dijelu rada neemo raditi sa klasom CISI, uzimamo samo prvih 2431
redaka matrice: 1398 predstavlja dokumente iz klase CRAN, 1033 iz klase MED. Skup
podataka dijelimo na trening i test skup pa dobivamo 1215 dokumenata u trening, a 1216
dokumenata u test skupu. Baza vektorskog prostora sada sadrzi 10635 elemenata.

Sada ¢emo dokumente iz trening skupa razdvojiti u dvije matrice: u matrici M, Ce se
nalaziti frekvencije pojavljivanja vektora baze u klasi CRAN, a u matrici M, frekvencije
pojavljivanja vektora baze u klasi MED. Zanima nas koje su to karakteristi¢ne rijeci koje

15
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se ¢eS¢e pojavljuju u jednoj klasi nego u drugoj. Tada moZemo pretpostaviti da takve rijeci
dobro opisuju klasu u kojoj se nalaze. Zatim ¢emo reducirati bazu tako da nju ¢ine upravo
te karakteristi¢ne rijeci.

Prvo zelimo vidjeti koliko puta se koji pojam iz baze pojavljuje u cijeloj klasi, ali po-
sebno za CRAN 1 posebno za MED klasu. To ¢emo dobiti tako Sto ¢emo zbrojiti sve
frekvencije pojavljivanja odredenog pojma u svim dokumentima, a to zapravo znaci da je
potrebno zbrojiti retke prethodno definiranih matrica M; i M,. Ovim postupkom dobivamo
dva vektora, po jedan za svaku klasu, gdje se na i-tom mjestu nalazi frekvencija pojavlji-
vanja i-tog pojma iz baze u toj klasi. Vektor dobiven iz matrice M; oznaCavamo sa vy, a
vektor dobiven iz matrice M, sa v,.

X11. X1,10635
. x'_,] ) .
X704,1 ' X704,10635
investig revert root
vy =1.. X; ]

Sada Zelimo usporediti vektore v; i v,, odnosno Zelimo promotriti razlike u frekvenci-
jama pojavljivanja pojmova u klasama. Prvo ¢emo izracunati vektor v; — v, te ¢emo uzeti
1000 najvecih elemenata istovremeno pamteci koji su to elementi baze. Time smo izdvojili
1000 rijeci koje se cesce pojavljuju u klasi CRAN nego u klasi MED. Dobili smo novu, ma-
nju bazu karakteristi¢nih rijeci za klasu CRAN, koju ¢emo oznaciti sa B;. Sada analogno
racunamo vektor v, — v;, uzmemo 1000 pozicija sa najve¢im elementima i pamtimo koji
se elementi baze nalaze na tim pozicijama. Dobivamo novu, manju bazu karakteristicnih
rijeci za klasu MED, koju oznacavamo sa B,. Kada povezemo baze B; i B, dobivamo novu
bazu vektorskog prostora koja se sastoji od 2000 elemenata, za razliku od 10635 elemenata
u pocetnoj bazi.

CRAN, MED i CISI klase

Opet ¢emo provesti sli¢an postupak, ali ovoga puta koriste¢i 3 klase: CRAN, MED i CISI.
Document-term matrica iz sadrzi 4891 redaka 1 13112 stupaca. Prvo podijelimo skup
dokumenata napola te time dobivamo 2445 dokumenata u trening skupu i 2446 dokume-
nata u test skupu. Razdvojimo sada dokumente iz trening skupa u tri matrice: u matrici
M, i M, Ce se kao i u prethodnom slucaju nalaziti frekvencije pojavljivanja vektora baze



POGLAVLIJE 3. KLASIFIKACIJA DOKUMENATA 17

u klasama CRAN 1 MED, a u matrici M3 u klasi CISI. Zbrajanjem svih redaka, ali svake
matrice zasebno dobivamo vektore vy, v, 1 v3 u kojima se nalaze frekvencije pojavljivanja
svake od 13112 rijeci iz baze u odredenoj klasi. Sada dolazimo do dijela postupka koji se
razlikuje od slucaja sa dvije klase.

Sljedece Sto Zelimo napraviti je pronaci najceSce rijeci za svaku klasu u trening skupu.
Situacija se ovdje malo komplicira buduci da sada imamo 3 klase za usporedbu 1 Zelimo
pronadi rijeci u Cijim se pojavljivanjima jedna klasa istice u odnosu na druge dvije. Na
primjer, ako trazimo reduciranu bazu rijeci koje su najcesée u prvoj klasi, to znaci da se
te rijeCi ¢eSce pojavljuju u prvoj klasi nego u drugoj pa provodimo postupak kao u prvom
dijelu. Isto tako, vrijedi da se te rijeci ceS¢e pojavljuju u prvoj klasi nego u trecoj klasi pa 1
ovdje provedemo isti postupak. Zatim napravimo presjek ta dva skupa kako bi dobili bazu
karakteristi¢nih rijeci za prvu klasu. Analogno napravimo i za druge dvije klase i dobijemo
njihove reducirane baze.

Objasnimo detaljnije postupak za prvu klasu, a onda se isto primjenjuje i za druge

dvije klase. Sli¢no kao u prvom dijelu, promatramo razlike u frekvencijama pojavljiva-
nja pojmova u klasama. Gledamo vektor v; — v,, pronalazimo 1000 najvecih elemenata i
pamtimo koje rijeci iz baze se nalaze na tim pozicijama. Tih 1000 rijeci predstavljaju one
rijeci koje se viSe pojavljuju u klasi CRAN nego u klasi MED. Taj skup oznatavamo sa
By;. Sli¢no, promatramo vektor v; — v3, izvla¢imo 1000 najces¢ih rijeci i skup nazivamo
B1,. U By, se nalaze rijeci koje se vise pojavljuju u klasi CRAN nego u CISI. Konacno,
kako bi dosli do reducirane baze B; za prvu klasu napravimo presjek ova dva dobivena
skupa: By = Bj; N By,. Istim postupkom dobivamo baze B, i B; za klase MED 1 CISI. Sa
po 1000 elemenata iz baza B, B, 1 B; nova baza sastoji se od 3000 elemenata, Sto je veliko
smanjenje u odnosu na 13112 elemenata u pocetnoj bazi.
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3.2 Stroj potpornih vektora

Stroj potpornih vektora (SVM) je algoritam nadziranog strojnog ucenja koji se koristi za
probleme klasifikacije 1 regresije. SVM algoritam na temelju trening skupa podataka ge-
nerira model koji ¢e za buduce primjere odrediti kojoj klasi pripadaju.

Neka je X € R” prostor ulaznih podataka, a Y prostor rezultata. Skup za ucenje (eng.
training set) oznacavamo kao:

S = {(xl’yl)’-"’(xk,yk)} c (XX Y)k

pri ¢emu je k broj primjera za ucenje. Vektor x; zovemo vektor znacajki, a y; je njemu pri-
druZena oznaka. Ukoliko se radi o binarnoj klasifikaciji, prostor rezultata je ¥ = {-1, 1},
dok je za m-klasnu klasifikaciju Y = {1, 2, ..., m}. Za skup S kazemo da je trivijalan ako svi
primjeri imaju istu pridruzenu oznaku. KaZemo da su primjeri linearno odvojivi ukoliko
postoji hiperravnina koja pravilno razdvaja primjere za ucenje, inace kazemo da nisu odvo-
jivi. Takva hiperravnina nije jedinstvena, stoga trazimo optimalnu hiperravninu, a kasnije
¢emo pokazati da je to zapravo hiperravnina sa maksimalnom marginom, kao Sto je pri-
kazano na slici [3.1]Pronalazak optimalne hiperravnine objasnit ¢emo na primjeru binarne
klasifikacije.

N

X, O
O O

Maximum.
e /margin
s N\

O [ .

> ~
X4 '

Slika 3.1: Primjer mogucih hiperravnina i optimalna hiperravnina, slika preuzeta sa [7]

X,

-
>
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Linearno odvojivi primjeri

Neka je funkcija f : X — Y zadana sa

k
f(x) = (w,x)+ b = Zw,-x,-+b 3.1)
i=1

funkcija koja klasificira primjere za ucenje, odredena parametrima w € R" i b € R. Svaka
hiperravnina se moZe zapisati kao skup tocaka koje zadovoljavaju: (w, x) + b = 0, gdje je
w normala hiperravnine, a b predstavlja pomak. Primjer x pridruzit ¢emo klasi C; ako je
f(x) >0, aklasi C_; ako je f(x) <O.

Kako bi se rijeSio problem pronalaska optimalne hiperravnine, uvest ¢emo pojam mar-
gine. Margina se definira kao udaljenost primjera za ucenje od hiperravnine. Margina
skupa za ucenje S se definira kao najmanja takva udaljenost. Opcenito, Sto je ve¢a mar-
gina, to je manja pogreska generalizacije klasifikacije te zbog toga traZimo hiperravninu
koja ima najvecu udaljenost od skupa za ucenje i takvu udaljenost nazivamo maksimalna
margina.

Funkcija koja klasificira primjere za u¢enje mora zadovoljavati:

) > z ;=1
V<o, mmonm
Sto moZemo ekvivalentno zapisati kao
yif(x)) >0, Viel{l,2..., k} (3.3)
Udaljenost primjera za ucenje x; od hiperravnine racuna se kao:
g2 MOl Kow ) byl x) + ) G

[Iwll [Iwll [Iwll

Bududi da skaliranjem hiperravnine (w, b) skalarom A € R* dobivamo hiperravninu (Aw, Ab),
moZemo namyjestiti w 1 b tako da za primjere koji se nalaze najblize hiperravnini vrijedi:

yilkw, x;) +b) = 1 (3.5)

Tada ¢e opcenito vrijediti:
yif(xi) > 1’ VIE {1,2,k} (36)

Margina skupa za ucenje je minimalna udaljenost d; pa zbog [3.5| vrijedi:
yildw, x;) + b))

= Lmin(yi((w, X))+ b)= L 3.7
[Iwll

min(d;) = min( =
[Iwll [Iwll
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S obzirom da nam je cilj maksimizirati udaljenost, potrebno je minimizirati ||w||, a da pri-
tom ne zaboravimo na ogranicenja[3.6
Ovaj optimizacijski problem moZemo zapisati kao:

{nwn — min,,

. (3.8)
yvillw,x;y+b)>1, Yie{l, 2.k}

Problem optimizacije s ograni¢enjima rjeSava se uz pomo¢ Lagrangeovih multiplika-
tora. Time ¢e problem [3.8]biti zapisan u obliku Lagrangeove funkcije:

1 k
Lv,bi@) = ZIwlP = ) o [yilow.x) +b) — 1] (3.9)

pri ¢emu su @; > 0 Lagrangeovi multiplikatori. Prvi dio predstavlja funkciju koju Zelimo
minimizirati, a drugi dio uvjet koji mora biti zadovoljen. Problem smo sada sveli na
traZzenje minimuma Lagrangeove funkcije i zovemo ga primarni problem. Deriviranjem
Lagrangeove funkcije po parametrima w 1 b 1 izjednaCavanjem parcijalnih derivacija s nu-
lom, dobivamo nuZan uvjet za ekstrem funkcije, u naSem slu¢aju minimum:

M — Zylalxl O=>w= Z YiiXi

OL(w,b;a) 3
T = Zyia’i =0

(3.10)

Uvrstimo gornje uvjete u funkciju [3.9]i dobivamo dualni problem:

k
L(w,b; ) = %nwuz - Z a; - [yiw, x) + b) 1]

=5 Z yiy i, Xj) = Z yiy i (x, X)) + Z o (311

ljl i,j=1

uz ogranicenja:
a; >20,Vi=1,2,....k
' (3.12)
i1 Yii =0
Dualni problem nam pojednostavljuje problem maksimizacije koji sada samo ovisi o izracunu
skalarnog produkta. Za svaki primjer x; postoji Lagrangeov multiplikator a;, a one primjere
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za koje vrijedi @; > 0 (Sto povlaci zovemo potporni vektori. To su primjeri koji se na-
laze najbliZe optimalnoj hiperravnini i najviSe utjeCu na polozaj i orijentaciju optimalne
hiperravnine.

Meka margina

U slu€aju kada su primjeri linearno odvojivi margina definirana u prethodnom dijelu zove

se tvrda margina. No, primjeri nisu uvijek linearno odvojivi. Zato Zelimo dopustiti ulazak

primjera u marginu i pogresnu klasifikaciju pa uvodimo pojam meka margina.
Ogranicenje [3.6| prelazi u:

yif(x)>21-&, &2>0, Yie{l,2..,k} (3.13)

gdje parametri &; oznaCavaju koliko je primjer uSao u marginu. Za primjere koji se nalaze
na margini ili sa prave strane margine vrijedi & = 0.

Slika 3.2: SVM - meka margina, slika preuzeta sa [9]

Uvodimo parametar C > 0 koji ¢e kontrolirati omjer penalizacije ulaza u marginu 1
problema minimizacije margine. Mali C dopusSta krivo klasificiranje primjera, dok veliki C
ne dopusta te se tada problem svodi na SVM model za linearno odvojive primjere. Zelimo

minimizirati;
g 1
2
C &+ Il
i=1 2
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Primarna Lagrangeova funkcija iz [3.9| prelazi u:

k k k
Liw, b, ,€) = %nwn2 +CY &= o[y b - 1+&] - D pE  (B14)
i=1 i=1

i=1

gdje su @; > 01 6; > 0 Lagrangeovi multiplikatori. Kako bi dobili dualan problem, La-
grangeovu funkciju deriviramo po w, b i &, parcijalne derivacije izjednac¢imo s 0 i uvrstimo
u[3.14] Tako dobivamo dualnu Lagrangeovu funkciju:

k k
1
LOwbi@) = 3 @i = 5 ) vyt (5 x,) (3.15)
i=1

i,j=1
uz ogranicenja:

0<a;<CVi=12, ..k
{ @ ! (3.16)

Zi'{:l vie; =0



Poglavlje 4

Rezultati

Usporedit ¢emo rezultate klasifikacije normama (max, /; 1 /; norma) sa rezultatima klasifi-
kacije dobivene pomocu algoritma stroja potpornih vektora. Takoder ¢emo promotriti ka-
kav utjecaj ima odabir teZina koje pridajemo pojmovima na klasifikaciju. Rezultate ¢emo
prikazati prvo samo za dvije kolekcije, a zatim i za sve tri. Prije samih rezultata opisat
¢emo koje mjere uspjesnosti gledamo kako bi procijenili rezultate klasifikacije.

4.1 Mjere uspjeSnosti

Jedan od vizualnih alata koji opisuje izvedbu algoritma klasifikacije je matrica zabune (eng.
confusion matrix). U njoj svaki redak predstavlja predvidenu klasu, a svaki stupac stvarnu
klasu. Matrica zabune je uvijek simetri¢na tj. ima jednak broj stupaca i redaka i taj broj je
jednak broju klasa. Matrica zabune prikazana je na slici Ako pozitivnu klasu ozna¢imo
s 1, a negativnu klasu s 0, oznake u matrici zabune su sljedece: true positives (TP) su
stvarno pozitivni, odnosno broj dokumenata iz klase 1 koji su klasificirani u klasu 1, false
positives (FP) su lazno pozitivni, odnosno broj dokumenata iz klase 0 koji su kvalificirani
u klasu 1, true negatives (TN) su stvarno negativni, odnosno broj dokumenata iz klase
0 koji su kvalificirani u klasu 0 i false negatives (FN) su lazno negativni, odnosno broj
dokumenata iz klase 1 koji su kvalificirani u klasu 0.

Za procjenu uspjesnosti klasifikacije, obi¢no se koriste dvije mjere uspjeSnosti: odziv
(eng. recall) 1 preciznost (eng. precision). Odziv raCuna omjer izmedu dokumenata to¢no
klasificiranih u klasu 1 ukupnog broja dokumenata koji su trebali biti klasificirani u tu klasu,
dok preciznost mjeri omjer izmedu dokumenata koji su tocno klasificirani u neku klasu
1 ukupnog broja dokumenata klasificiranih u tu klasu. U principu, Zelimo da algoritam
klasifikacije ima visok odziv kako bi to¢no klasificirao Sto viSe dokumenata i istovremeno
visoku preciznost kako bi krivo klasificirao §to manji broj dokumenata. Mjera uspjesnosti
koja spaja prve dvije navedene mjere naziva se tocnost (eng. accuracy). U terminima
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Confusion Matrix

Actually Actually
Positive (1) | Negative (0)

Predicted Tr.u.e Félse

" Positives Positives
Positive (1) (TPs) (FPs)
Predicted Fals.e Trufa

. Negatives Negatives
Negative (0) (FNs) (TNs)
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Slika 4.1: Matrica zabune

oznaka iz matrice zabune, ove tri mjere moZemo definirati kao:

. TP

odziv = ————

TP+ FN

. ; TP
14 = —
preciznost = -

5 TP+TN
tocnost =

TP+TN+FP+FN

Tocnost se najjednostavnije definira kao postotak tocno klasificiranih dokumenata, dakle
omjer broja tocno klasificiranih dokumenata i ukupnog broja dokumenata.

4.2 Klasifikacija 2 kolekcije

Prvo smo proveli klasifikaciju na 2 kolekcije: CRAN i MED. Podsjetimo se, ukupno
imamo 2431 dokument, od kojih je 1215 u trening skupu, a 1216 u test skupu. Bez obzira
Sto smo dosta strogo podijelili skup podataka, ocekujemo da e klasifikacija dati dobre re-
zultate jer su koriStene tematski dosta razlicite klase.

U poglavlju pokazali smo postupak reduciranja baze sa 10635 elemenata na 2000,
od cega 1000 elemenata predstavlja najceSée pojmove koristene iz dokumenata CRAN
kolekcije, a drugih 1000 MED kolekcije. Sada dokumente iz test skupa prikaZemo kao
vektore u novoj, reduciranoj bazi te izraCunamo norme posebno na prvih 1000 elemenata
koji se odnose na klasu CRAN 1 na drugih 1000 elemenata koji se odnose na klasu MED te
klasificiramo dokument tamo gdje je ve¢a norma. Za klasifikaciju smo koristili 3 norme:
max, /; i1 euklidsku normu. Takoder, primijenili smo razne nacine prikaza frekvencija iz
[2.3|kako bi vidjeli kako utjeCu na klasifikaciju te istiCe li se koji od nacina.
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Na slici 4.2] vidimo tablicu sa rezultatima toCnosti klasifikacije za sve tri norme i sve
metode racunanja frekvencija. Kao Sto smo i ocekivali, rezultati su odli¢ni jer svi pokazuju
tocnost preko 90%. Kod svih triju normi mozemo uociti da ne preferiramo obicne frekven-
cije txx s obzirom da nam daju nesto slabije rezultate od ostalih frekvencija. Frekvencije
tfx poznate pod nazivom TF-IDF se u sva tri slu€aja pokazuju kao odli¢na opcija, iako ipak
najvecu tocnost pokazuje tfc kod euklidske norme, jedini koji je dosegao ¢ak 99%, tocnije
99.01%.

max-norma 1-norma 2-norma
bax 93.91% 95.64% 94.98%
txe 94.24% 96.05% 95.48%
tfx 97.53% 98.52% 98.52%
bfx 97.70% 98.44% 98.36%
tfe 90.30% 98.36% 99.01%

Slika 4.2: Toc¢nost klasifikacije normama sa 2 kolekcije

Pogledajmo sada rezultate dobivene algoritmom stroja potpornih vektora, takoder za
svih 5 prikaza frekvencija. Zanima nas hoce li SVM jos malo poboljsati ve¢ ionako odli¢ne
rezultate. Na slici 4.3 moZemo vidjeti tablicu sa rezultatima SVM-a koji su stvarno jos bo-
1j1, sada je svugdje tocnost iznad 96%. Zanimljivo je za primijetiti da sada tfc daje najloSije
rezultate (iako 1 dalje vrlo dobre), dok obi¢ne frekvencije txx daju ¢ak drugi najbolji rezul-
tat. U svakom slu¢aju SVM je dao najbolji rezultat od svih, a to je toc¢nost od 99.34% za
metodu biljezenja frekvencija xc.

SVM
tex 98.60%
txc 99.34%
tfx 96.63%
bfx 98.60%
tfe 97.86%

Slika 4.3: Tocnost klasifikacije SVM-a sa 2 kolekcije
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4.3 Klasifikacija 3 kolekcije

Iduce klasificiramo dokumente iz 3 kolekcije: CRAN, MED i CISI. Podsjetimo se, imamo
ukupno 3891 dokument, od kojih je 1945 u trening skupu, a 1946 u test skupu. Reducira-
nje baze, raCunanje normi 1 razne nacine zapisa frekvencija primjenjujemo jednako kao u
klasifikaciji dvije kolekcije.

Zanima nas hoce 1i sada biti teze klasificirati s obzirom na jednu klasu vise ili ¢e al-
goritmi i dalje davati odli¢ne rezultate. Na slici 4.4 moZemo vidjeti tablicu sa rezultatima
toCnosti klasifikacije normama. Ovdje moZemo uociti da su se za max-normu rezultati
pokazali 1o§iji, veéina slu¢ajeva klasificira ispod 80% to¢nosti. Sto se ti¢e 1 i 2-norme,
rezultati su prilicno dobri, uglavnom malo 1oS§iji u odnosu na klasifikaciju normama sa 2
kolekcije, ali niSta znacajno. U globalu, najbolji rezultat klasifikacije normama ponovno
daje tfc kod euklidske norme sa 98.41% tocnosti, $to je malo loSije od najboljeg rezultata
za 2 kolekcije, ali i dalje vrlo dobro.

max-norma 1-norma 2-norma
bex 83.09% 97 .43% 96.71%
txe 85.92% 96.56% 96.81%
tfx 93.27% 98.25% 98.25%
bfx 87.87% 97.48% 97.89%
tfc 93.63% 98.10% 98.41%

Slika 4.4: Toc¢nost klasifikacije normama sa 3 kolekcije

Pogledajmo sada rezultate algoritma potpornih vektora za 3 kolekcije. Na slici {.5]
mozemo vidjeti tablicu sa rezultatima za svih 5 nacina zapisa frekvencija, koji i nisu nesto
puno bolji od rezultata sa 1 1 2 normom, ali su to 1 dalje odli¢ni rezultati. UoCavamo da je
1 dalje najbolji rezultat preko 99% za txc, to¢nije 99.02%.

Primijetimo da se u tablici uz mjeru to¢nosti pojavljuju i mjere odziva i preciznosti. U
podcjelini . T|opisali smo §to te mjere predstavljaju te kako se ra¢unaju uz pomo¢ oznaka iz
matrice zabune. PokaZimo taj postupak i objaSnjenje na primjeru rezultata iz zadnje tablice
i pomocu matrice zabune sa slike[d.6] U slucaju klase CRAN preciznost iznosi 1.00 (za sve
nacine prikaza frekvencija) Sto znaci da nijedan primjer iz preostalih klasa nije klasificiran
u klasu CRAN. U matrici zabune vidimo da je to stvarno istina jer je broj lazno pozitivnih
za klasu CRAN 0, odnosno algoritam nije ni u jednom slu¢aju dokumente iz klasa MED i
CISI klasificirao u klasu CRAN. S druge strane preciznost za klasu MED kod metode #fx
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precision recall ACCUrac
CRAN | MED | CISI | CRAN | MED Clsl y

txx 1 0.95 097 | 0.97 0.97 0.98 97.53%
txe 1 0.99 0.98 | 0.99 0.99 0.99 99.02%
tfx 1 0.88 0.96 | 0.92 0.96 0.97 94.96%
bfx 1 0.91 0.98 | 0.96 0.98 0.96 96.61%
tfe 1 0.91 0.98 | 0.95 0.98 0.96 96.61%

Predicted
MED

CRAM

CIsl

Slika 4.5: Tocnost klasifikacije SVM-a sa 3 kolekcije

Confusion matrix

]
MED
Actual

Slika 4.6: Matrica zabune za slucaj tfx
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iznosi 0.88, Sto moZemo vidjeti 1 u matrici zabune jer je algoritam 45 dokumenata iz klase
CRAN 1 22 dokumenta iz klase CISI pogresno klasificirao u klasu MED pa preciznost 0.88

dobivamo ra¢unom:
TP 495

TP+ FP  495+45+22
Mjeru odziva moZemo objasniti na primjeru za klasu CISI kod metode #fx gdje ona iz-
nosi 0.97. To znaci da je 97% dokumenata iz CISI klase to¢no klasificirano, to¢nije 704
dokumenta od ukupnih 704+22=726 dokumenata je to¢no klasificirano u klasu CISI.

=0.88

4.4 Usporedba rezultata

Cilj nam je usporediti dvije metode linearne klasifikacije, klasifikaciju normama i algo-
ritmom stroja potpornih vektora. Na slici 4.7 vidimo tablicu sa najboljim rezultatima iz
klasifikacije normama (u oba sluc¢aja je to euklidska norma) i rezultatima SVM-a, prvo za
klasifikaciju provedenu na dvjema kolekcijama, a zatim na trima. MoZemo uociti da algo-
ritam stroja potpornih vektora u oba slucaja ostvaruje bolje rezultate, ali neznatno. Takoder
primijecujemo da su rezultati klasifikacije bolji kada se klasifikacija provodi na dvije kolek-
cije, nego na tri. To je 1 za oCekivati s obzirom da se poCetne dvije kolekcije dosta tematski
razlikuju, ali Sto se viSe kolekcija dodaje to se oteZava klasifikacija i teZe je sa stopostotnom
precizno$¢u prepoznati iz koje klase dokument dolazi. No, na kraju moZemo reci da je kla-
sifikacija uspjela te da obje metode daju zadovoljavajuce rezultate. Klasifikacija normama
ima prednost Sto reducira bazu jer je uvijek korisno smanjiti dimenzionalnost prostora, dok
je algoritam stroja potpornih vektora ve¢ gotova metoda i jednostavnije je 1 brze provesti
klasifikaciju s obzirom da vrlo dobro barata sa visokodimenzionalnim prostorima.

norme 99.01% 98.41%

SVM 99.34% 99.02%

Slika 4.7: Usporedba rezultata
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Sazetak

Cilj rada je analiza linearne klasifikacije tekstualnih dokumenata pomocu normi i algoritma
stroja potpornih vektora. Na pocetku rada definirani su osnovni pojmovi iz linearne algebre
1 optimizacije vazni za daljnje razumijevanje rada. Pojasnjen je postupak sredivanja teks-
tualnih dokumenata, izmedu ostalog stemming algoritam, kako bi dokumente prikazali u
obliku pogodnom za analizu. Opisani su razni nacini zapisivanja frekvencija pojavljivanja
pojmova u tekstu, kako bi proudili kako utjeCu na rezultate klasifikacije. Za analizu smo
koristili dvije odnosno tri kolekcije tekstualnih dokumenata, a skup podataka smo podije-
lili na trening 1 test skup u omjeru 50:50. Opisali smo reduciranje baze 1 algoritam stroja
potpornih vektora. Na kraju prikazujemo rezultate klasifikacije dvije odnosno tri kolekcije
te usporedujemo dobivene rezultate. Pokazalo se da su rezultati klasifikacije za sve metode
sli¢ni 1 iznimno dobri.



Summary

The aim of this work is analysis of text document classification using norm and support
vector machine algorithm. Initially, we present basic concepts from linear algebra and
optimization. We explain text preparation and stemming algorithm, used to convert docu-
ments in a suitable form. Different term-weighting approaches are described to see how
they affect classification. We explain process of dimension reduction and mathematical
background of the support vector machine algorithm. At the end, we present and compare
classification results for two and three collections. It is shown that results are similar for
all methods and classification is very accurate.
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