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Abstrakt. Prispévek uvadi novou metodu pracujici na principu induk-
tivniho strojového uceni, jez je kombinaci naivni Bayesovy metody a
metody Itemsets. Struéné ji lze popsat budto jako metodu Itemsets po-
uzivajici ke klasifikaci naivni Bayestv klasifikdtor, nebo jako naivni Ba-
yestuv klasifikdtor vyuzivajici aproximace vlastnich dokumentt castymi
mnozinami polozek. Implementace této nové robustni metody je pomérné
nenaro¢nd. Metoda byla testovana na kolekci Reuters-21578. V ¢lanku
jsou prezentovany vysledky dokladujici kvality nové metody.
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1 Uvod

Vytvoreni a udrzba digitalni knihovny predstavuje ¢asové i finanéné naroc¢ny
ukol. Kategorizace dokumentd musi byt provddéna doménovymi experty, kteri
jsou velmi dobie obezndmeni s jednotlivymi tematickymi okruhy, do nichz jsou
prispévky zafazovany. Kategorizace provadéna manudlné je navic zatizena sub-
jektivnim hlediskem. Kvalitou zatfidéni je determinovana i kvalita vyhledani
informaci relevantnich k dotazu uzivatele knihovny. N&§ predchozi vyzkum v
oblasti klasifikace dokument byl motivovan praci na oborové digitalni knihovné
Zapadoceské energetiky, a.s., pfedpoklddame vSak jeho dalsi vyuziti i v rdmci
vyhledavacich sluzeb univerzitniho intranetu. Vysledkem byl navrh a testovani
klasifika¢niho algoritmu, ktery jsme nazvali metodou Itemsets [3]. Tento algorit-
mus dava dobré vysledky v presnosti i iplnosti klasifikace, je vSak prioritné urc¢en
ke klasifikaci kratkych dokumenti (abstrakti) a je relativné citlivy na ptvodni
nastaveni parametri. Ve snaze o jeho zdokonaleni proto vznikla metoda, kterou
jsme nazvali NBCI (Naive Bayes Combined with Itemsets). Jde o kombinaci
naivniho Bayesova klasifikatoru a metody Itemsets.

Text prispévku je strukturovan nasledovné: V oddilech 2 a 3 uvadime stru¢ny
popis naivniho Bayesova klasifikitoru, resp. metody Itemsets. Oddil 4 je stézejni,
nebot popisuje algoritmus NBCI a tivahy, které vedly k jeho navrhu. Posledni
oddil obsahuje vysledky testi algoritmu NBCI, véetné jeho porovnani s ostat-
nimi zminénymi metodami.



2 Naivni Bayestv klasifikator

Metoda se zaklada na aplikaci Bayesova teorému, ktery udava pravdépodobnost
platnosti hypotézy podminéné vyskytem urcitého atributu:

P(h) x P(A|h)

P(NA) = =5 (1)

Zname-li apriorni pravdépodobnosti hypotézy h z mnoziny hypotéz H, tj.
P(h), a soucasné pravdépodobnost vyskytu atributu A podminéného platnosti
h, tedy P(A|h), mGzeme ur¢it nejpravdépodobnéjsi hypotézu hyapt v piipadé
vyskytu atributu A:

hyvap = argmazpen P(h) x P(A|R) (2)

Naivni Bayestiv klasifikdtor (NB) se pouziva v tlohéch, kdy kazd4 instance x
je popsadna kombinaci hodnot atributii a cilové klasifika¢ni funkce f(z) nabyva
hodnot z kone¢né mnoziny V. Po poskytnuti mnoziny trénovacich ptikladt pro
f(x) musi klasifikdtor uré¢it zafazeni nové instance popsané n-tici (a1, as, . - ., ayn)-

Pri klasifikaci nové instance se pro danou n-tici atributd vybere nejpravdé-

veivs

podobnéjsi cilova hodnota:
UMAP = argmay;cv P(vj)P(ay,a,...,a,|v)) (3)

Hodnoty P(ai,as,...,an|v;) lze spolehlivé stanovit pouze pro velké mno-
7iny trénovacich dat?. Proto je naivni Bayestv klasifikdtor zaloZzen na zjedno-
dusujicim predpokladu, a to Zze hodnoty jednotlivych atributd jsou vzajemné
nezavislé vzhledem k cilové hodnoté klasifika¢ni funkce. Pro konkrétni cilo-
vou hodnotu mtizeme tudiz urcit pravdépodobnost vyskytu kombinace atributt
ai, Gz, ..., a, jako soucin hodnot pro jednotlivé atributy: P(ai,as,...,an|v;) =
[L; P(as|v;). Dosazenim do vztahu (3) obdrzime tzv. naivni Bayestiv klasifi-
kator

UNB = argmazy;cv P(vj) H P(a;|v;) (4)

k3

3 Klasifikator Itemsets

Principy klasifika¢ni metody Itemesets jsme poprvé publikovali pred dvéma lety
[3]. Mo7né modifikace klasifikitoru a ¢astetné vyhodnoceni dosahovanych vy-
sledkti je publikovéno v [2]. Klasifikdtor pracujici na principu induktivniho uéeni
ma celou Fadu aplikaci, z nichZ nékteré popisujeme v [1].

V nasem pfipadé pracujeme s mnozinou textovych dokumentt, v nichz vyhle-
davame mnoziny vyznamovych termt. Termy oznacujeme jako polozky a mno-
ziny termu jako mnoZiny poloZek — itemsets. Mnozina polozek o mohutnosti k
prvki se oznacuje jako k-mnoZina polozek (k-itemset).

! Oznadeni MAP pochézi z terminu mazimum aposteriori.
2 Jejich potet je roven po&tu viech moznych instanci, ndsobenému poctem cilovych
hodnot klasifika¢ni funkce.



Pro mnozinu polozek lze stanovit jeji cetnost® jako pocet dokumenti obsahu-
jicich danou mnozinu polozek. Pokud cetnost mnoziny polozek presdhne urcitou
prahovou hodnotu, hovorime o ¢asté mnoZiné poloZek (frequent itemset).

Casté mnoziny polozek vyhleddvame iterativné pomoci Apriori algoritmu
[4]. Prahova hodnota, kterd rozhoduje o zafazeni mnoziny polozek mezi Casté
itemsety, mize byt volena rtizné pro mnoziny polozek rtizné mohutnosti. Vybér
vhodnych prahti zdsadnim zpiisobem ovliviiuje vysledky kategorizace.

Daéle je tfeba stanovit urcity pocet charakteristickych itemseti pro kazdy
tematicky okruh. Ke kazdé ¢asté mnoziné polozek II; miizeme urcit mnozinu
dokument@i DII; obsahujich IT;. Analogicky pro kazdé téma T; doménové ta-
xonomie existuje mnozina dokumentti DT; zarazenych do této tridy. Vahovy
koeficient wﬁj udéavd, do jaké miry itemset II; charakterizuje tiidu 7;.

T |DH]PIDT1|

Ve vlastni implementaci je vypocet podle vztahu (5) normalizovén vzhle-
dem k ostatnim tfidam. Na zakladé hodnot vahovych koeficient se pro kazdou
t¥{du vybere soubor charakteristickych mnozin polozek. Mtizeme budto vybrat
ty mnoziny polozek, jejichz vaha presahne pro danou tfidu jistou prahovou mez,
nebo stanovime pevny pocet charakteristickych itemsett a vybirdme vzdy prv-
nich n mnozin polozek?*, uspofddanych sestupné podle hodnot jejich vdhovych
koeficientti pro dané téma. Nejlepsich vysledkd jsme s klasifikdtorem Iltemsets
dosahovali pouzitim druhého zptisobu vybéru charakteristickych itemseti.

Pred vlastni klasifikaci je vhodné stanovit vdhové faktory, které ndm po-
mohou odli§it mnoziny polozek rtizné mohutnosti. V zarazovaném dokumentu
vyhleddme charakteristické itemsety pro kazdou t¥idu a se¢tenim jejich vah (po
vyndsobeni vahovymi faktory) uré¢ime véhu klasifikace do daného tématu. Doku-
ment zafadime do té t¥idy, pro kterou dosahne vdha zarazeni nejvyssi hodnoty,
nebo do téch témat, pro néz prekrodi jistou prahovou mez.

4 Kombinace klasifika¢nich metod — NBCI

Zakladni myslenka NBCI je relativné pfimocara: namisto vlastnich termi z
textovych dokumentii bude klasifikdtor pracovat s ¢astymi mnozinami poloZek,
pfitemz zistane zachovan algoritmus naivniho Bayesova klasifikitoru a zméni
se pouze charakter dat, pro néz se vypocitavajli podminéné pravdépodobnosti.
Zbyva rozhodnout, jakym zptisobem uréime mnoziny polozek a zejména to, jak
pro né budeme zjistovat podminéné pravdépodobnosti vzhledem ke t¥iddm ta-
xonomie.

3 Cetnost byva oznacovana téz jako podpora podle piivodniho anglického support.
4 Uréeni tohoto parametru ma na vysledky klasifikace zcela zasadni vliv.



4.1 Vybér mnoZin poloZek a prifazeni k dokumentim

Pro natrénovani klasifikdtoru pouzijeme pouze casté mnoziny poloZek. Stanoveni
charakteristickych itemsetti totiz tvori nejslabsi misto metody Iltemsets a ne-
vhodny vybér vede k vyraznému zhorSeni vysledki klasifikace. V nasem pripadé
bychom se nevhodnym vybérem pfipravili o informace vedouci k odivodnénému
zarazeni dokumentu a klasifikator by tak castéji ,tipoval® jen na zdkladé apri-
ornich pravdépodobnosti tfid. Navic dochazi ke konfliktu vahy itemsetu s pod-
minénou pravdépodobnosti slova v zéavislosti na t¥idé. Uréeni wlj;ij (5) se totiz
zna¢né podobd zpiisobu vypoétu P(IIj|v;) (6), piesto nelze zaméhovat jedno za
druhé. Pouzitim obojiho (tzn. nejprve vybrat charakteristické mnoZiny polozek a
poté pro né poéitat podminéné pravdépodobnosti) bychom naivnimu Bayesovu
klasifikatoru ,,podsouvali“ nas nazor a nenechali bychom jej ucinit si vlastni.

Hledéni ¢astych mnoZin polozek provedeme Apriori algoritmem, stejné jako v
pripadé pivodni metody Itemsets. Dame prednost mnozindm polozek vybranym
na zakladé relativni ¢etnosti v ramci jednotlivych tiid.

Mnozinu polozek pritadime k dokumentu, pokud se v daném dokumentu vy-
skytuje kazdy jeji prvek. Na rozdil od ptivodni metody Itemsets, ktera pouze
rozliovala, zda se itemset v dokumentu viibec objevuje, budeme v NBCI pra-
covat i s poftem vyskytt mnoziny polozek v daném dokumentu®. Skute¢ny pocet
vyskytt totiz hraje pii vypoc¢tu pravdépodobnostnich hodnot vyznamnou roli,
zejména v pripadé tiid s velkym poctem dokumenti.

Pouziti poctu vyskytid mnoziny polozek vedlo jiz pti prvnich pokusech bé-
hem vyvoje NBCI k lepsim vysledkim, nez jaké byly dosahovany pfi pouhém
rozliSovani, zda se mnozina polozek v dokumentu vyskytuje ¢i nikoli. Proto byla
pfi dalsim vyvoji metody uvazovana pouze alternativa sledujici cetnost itemsetu
v ramci dokumentu.

4.2 Pravdépodobnosti a vahové faktory

Apriorni pravdépodobnosti jednotlivych témat taxonomie stanovujeme stejnym
zpusobem, jako v pripadé ptvodni metody Naive Bayes. Vlastni termy doku-
mentt ale nyni nahrazuji ¢asté mnoziny polozek. Hodnotu P(II;|v;), kterd vy-
stihuje pravdépodobnost vyskytu itemsetu 17}, v dokumentech tiidy v;, je mozné
urcit jako

P(IIifvy) = =* (6)

pricemz n udava pocet vyskytd Castych itemsett stejné mohutnosti jako IT
v dokumentech tiidy v;, zatimco ny, je pocet vyskyti Il mezi témito n piipady.

Tento jednoduchy zpiisob v8ak nese znac¢né riziko: pokud se objevi nulové ny,
dominuje Bayesové klasifikitoru (4), nebot vSechny ostatni hodnoty nésobime

% Pro k-itemsety, kde k > 2, se podet vyskytii v dokumentu stanovi jako minimum z
poctt vyskyta jednotlivych termi, tvoricich itemset.



nulou. Tomuto problému se vyhneme pouzitim tzv. m-odhadu pravdépodob-
nosti%: n
ng +mp
P(Il;|v;) = —— 7
(ifoy) = " 7)
kde ny a n se definuji stejné jako v predchozim piipadé, p je apriorni odhad
pravdépodobnosti, kterou chceme urcit, a konstanta m, nazyvana ekvivalentni
velikost vzorku”, uréuje vahu p vzhledem k trénovacim dat@im. P#i nedostatku
dalsich informaci volime typicky p = %, kde r znaci pocet rtiznych hodnot od-
hadovaného atributu.

Ptvodni vztah (6) tedy rozsifime pouzitim m-odhadu:

ng + 1

P(Ifv;) = — T2
(Iifvs) n + |itemsets|

(8)

Hodnota |itemsets| znadi celkovy pocet ¢astych mnoZin polozek nalezenych v tré-
novacich dokumentech®.

Stejné jako se pii klasifikaci metodou Iltemsets pouzivaji vahové faktory pro
odliSeni vyznamu mnozin polozek rtizné mohutnosti, tak i NBCI dovoluje roz-
lisovat pravdépodobnost vyskytu itemsetu podle poc¢tu prvki, které jej tvori.
Zavadi se vahovy faktor wfr pro kazdou mohutnost L jako ¢islo od nuly do
jedné. Timto koeficientem se umocni piisluinad hodnota P(II;|v;) pfedtim, nez
se zapocte do celkové pravdépodobnosti zarazeni do prislusného tematického
okruhu.

4.3 Postup klasifikace metodou NBCI

Cinnost NBCI se déli do dvou krokii — fdze trénovdni a faze vlastni klasifikace.
Béhem trénovéani se nejprve vyhledaji ¢asté mnoziny polozZek, jimiz se nahradi
obsah dokumenti. Pro né se poté pocitaji podminéné pravdépodobnosti vzhle-
dem ke vSem tfidam taxonomie. Pti vlastni klasifikaci se v novém dokumentu
naleznou mnoziny polozek stanovené béhem trénovani, a poté se dokument vy-
hodnoti mechanizmem naivniho Bayesova klasifikdtoru s uplatnénim vahovych
koeficientl jednotlivych mnoZin polozek.

Algoritmus 1. Trénovani NBCI

vstupni data: Examples — mnozina textovych dokument spolu s jejich
zarazenim do témat; V — mnozina vSech klasifikac¢nich témat.

vystup: mnozina Castych mnozin polozek itemsets; podminéné pravdépo-
dobnosti P(v;), P(II}|v;) pro vechny v; € V' a v8echny II; € itemsets

1. itemsets + vSechny Casté mnoziny polozek ze vSech dokumentt v Examples

6 Tato metoda byva rovnés oznafovana terminem Laplace smoothing.
T Vztah (7) mizeme chipat jako roziifeni existujicich n vzorkd o daliich m p¥ipada
rozdélenych podle p.

& P¥i dosazovani do (7) bylo stanoveno m = |itemsets| a p = 1

|itemsets| *



2. Pro kazdou tfidu v; € V
(a) docs; + podmnozina dokumentii z Examples zafazenych do v;
(b) P(v;) + rpbam

|Ezamples|
(¢) Pro kazdy itemset ITj, € itemsets
(1) n < pocet vyskytl raznych IT,, € itemsets v docs;, kdy |II,| = ||
(2) ny < pocet vyskyti I} v docs;
(3) P(IIk|v;)  sisens

n+|itemsets]|

Algoritmus 2. Klasifikace NBCI

vstupni data: Doc — novy dokument urceny ke klasifikaci; V', P(v;), P(II;|v;),
itemsets — viz alg. 1
vystup: zatazeni do tiidy vnpor

1. itemsetspoe < vSechny Iy, € itemsets, jez jsou obsazeny v Doc
2. wnBer « argmazy;ev P(0) [T, citemsetsp,. P(Ig|vj)@/t, L = |1I}|

5 Testovani klasifika¢ni metody NBCI

Pro testovani byla pouZita kolekce Reuters-21578 [5]. Z kolekce jsou odstra-
nény dokumenty bez asociovanych témat a dokumenty bez vyznamovych term.
V tabulce 1 jsou uvedeny zakladni parametry kolekce spolu s poctem vyhovu-
jicich témat. Empiricky jsme stanovili, ze vyhovujici jsou kategorie obsahujici
alesponi 50 dokumentt. Tiidy s mensim poctem dokumentl nejsou dostatecné
charakterizovany a zpravidla neumoznuji spolehlivé natrénovani klasifikatoru.

Tabulka 1. Parametry kolekce Reuters-21578

pocet dokumentt kolekce 10202

pocet rtiznych vyznamovych slov (pfed / po lemmatizaci)|31490 / 25648
prumérné délka dokumentu (pocet vyznamovych slov) |70,16

pocet tematickych okruht 116
maximalni pocet zarazeni dokumentu 16

pramérny pocet zarazeni dokumentu 1,26

pocet vyhovujicich témat (s alesponi 50 dokumenty) 28

pocet dokumentti zarazenych do vyhovujicih témat 9662 (94,7 %)
maximalni pocet zatazeni do vyhovujiciho tématu 8

pramérny pocet zarazeni do vyhovujiciho tématu 1,13

Pii indexaci se pouzivd anglicky slovnik nevyznamovych slov ¢itajici
celkem 137 slov. Déle se provadi algoritmicka lemmatizace, ktera snizi pocet
riznych vyznamovych slov témér o 20 %. Béhem indexace se rovnéz dokumenty
rozd€luji na trénovaci a testovaci ve zvoleném poméru 3:1.



Tabulka 2. Rozdéleni dokumentti Reuters na trénovaci a testovaci v poméru 3:1

|dokumenty ||trénovaci|testovaci|| celkem |
vSechny 7652 2550{ 10202(100,0 %
vyhovujici t¥idy 7251 2411 9662| 94,7 %
10 nejcastéjsich tiid 6319 2138 8457 82,9%
2 nejcastéjsi t¥idy 4372 1510 5882| 57,7%
t¥ida earn 2779 941 3720| 36,5%
t¥ida acq 1605 575 2180| 21,4%

5.1 Testovaci pripady

Klasifikator testujeme na celé kolekci Reuters-21578. Dokumenty délime na
trénovaci a testovaci podle tabulky 2. Béhem trénovani se zaméfujeme pouze
na 1l-itemsety oznacené za Casté na zakladé relativni ¢etnosti v jednotlivych
ttidach. Uvadime vzdy nejlepsi vysledky z hlediska pfesnosti, iplnosti a miry Fj,
doplnéné udaji o priblizné dobé potiebné k natrénovani klasifikatoru a vlastni
klasifikaci®.

V pripadé zarazovani do vyhovujicich t¥id trénujeme klasifikator pouze na
t¥idy, které obsahuji alesponn 50 dokumentl (celkem 28 témat). Vysledky vy-
hodnocujeme pouze pro dokumenty, které jsou asociovany s nékterou vyhovujici
tridou a hodnoty piesnosti a iplnosti poc¢itame vzhledem k vyhovujicim tFfidam.
Sledujeme vliv meze Cetnosti ¢astych jednic a prahu pro zatfazeni do t¥idy.

Tabulka 3. Klasifikace NBCI do vyhovujicich t¥id kolekce Reuters-21578

[prah jednic'®|préh klas.''[P [%] R [%] Fi [pocet jednic[¢as vypoctu]
5% 9185 88,74 90,27
10% (9212 8810 90,07
1% 15% (02,16 87,70 89,87| 7258 1m 155
0% (92,27 8751 89,83
argmax (92,62 86,14 89,26
3% 5% 91,37 88,64 89,98 2837 458
10% [91,59 88,00 89,76
5% 5% 91,12 88,74 89,91 1782 34s
10% [91.35 8804 89,66

Z tabulky 3 vidime, Ze vyS$§i presnosti dosahujeme vzdy na tkor uplnosti.
Nejlepsich vysledkt jsme v tomto testu dosdhli pfi pouziti meze 1% pro vybér
castého itemsetu. Zaroven je patrné, ze srovnatelnych vysledkt dosahujeme pii

9 Testovano v konfiguraci Intel Celeron @ 400 MHz, 128 MB RAM, MS Windows 2000.

10 Jednice je povazovana za Castou, vyskytuje-li se alespoii v daném procentu doku-
menti nékteré t¥fidy taxonomie.

1 Dokument zafadime do viech t¥d, pro né# pravdépodobnost zafazeni piesihne sta-
novené procento nejlepsiho zafazeni; argmax oznacuje klasifikaci do jediné (nejprav-
dépodobné&jsi) t¥idy.



prahu 3% nebo 5 %, pridemz dramaticky poklesne pocet nalezenych jednic. Tim
se zmensi pamétové naroky i doba potiebnd pro vypodcet.

V dalsim testu se klasifikator natrénuje na deset nejéastéjSich t¥id v ko-
lekci, které obsahuji vice nez 80 % v8ech dokumenti, pfi¢emz do kazdého tématu
spada vice nez 150 trénovacich dokument. Toto nastaveni se ¢asto uvadi v li-
teratufe pii srovnavani riznych klasifika¢nich algoritmi.

Tabulka 4. Klasifikace NBCI do 10 nejvétsich tfid kolekce Reuters-21578

[prah jednic|préh klas.[P [%] R [%] Fi |pocet jednic|¢as vypoctu]
3% 5% 9431 93,31 93,81 1461 29s
10% [94,54 93,14 93,83
5% 20% (0460 9227 93,42 953 2
argmax (95,04 90,86 92,90

Vybornych vysledkti dosahuje metoda NBCI pii klasifikaci dokumenti do
dvou t¥id. V nasem pripadé pouzijeme t¥idy earn a acq, jez predstavuji dvé
nejvétsi témata z kolekce Reuters (viz tabulku 2). V tomto piipadé je vhodné
zatazovat dokument vzdy do jediné t¥idy, nebot obé témata obsahuji minimalni
pocet spole¢nych dokumentii.

Tabulka 5. Klasifikace NBCI dvou nejvétsich t¥id kolekce Reuters-21578

[préh jednic[prah klas.[P [%] R [%]  Fi [pocet jednic[¢as vypo&tu
5% 197,35 98,44 97,89
1% 15% |97.65 9825 97,95 939 225
argmax (97,95 97,75 97,85

5.2 Srovnéani s puvodnimi metodami

V tabulce 6 uvadime vysledky metody Itemsets ve srovnani s nejlepsimi vysledky
klasifikitort NB!'? a NBCI pro jednotlivé testovaci piipady.

Tabulka 6. Srovnéni klasifika¢nich metod Itemsets, NB a NBCI

Pouzité Itemsets NB NBCI

t¥dy P[%] R[%] F1 |P[%] R[%] F |P[%] R[%] F
vSech 116 52,36 50,40 51,36(85,93 81,02 83,40(89,91 86,14 87,98
28 vyhovujicich|82,59 79,60 81,07|89,92 85,88 87,85|91,85 88,74 90,27
10 nejcastéjsich|89,57 87,59 88,57|94,77 91,67 93,29(94,54 93,14 93,83
earn, acq 93,97 94,74 94,35(97,62 97,42 97,52(97,95 97,75 97,85

7 udaja v tabulce 6 vidime, ze NBCI vykazuje ve vSech pripadech lepsi vy-
sledky, nez ptivodni metody. Vyrazny je rozdil zejména pii klasifikaci do vSech

12 Jedn4 se o re-implementaci NB uréenou pro zaklad klasifikitoru NBCI.



tfid. Zménou parametri u metody Itemsets muzeme sice touto metodou dosah-
nout lepsich vysledkl (zejména pokud jde o pfesnost zafazeni), oviem pouze za
cenu, ze velka ¢ast dokumenti zistane nezarazena.

Klasifikator Itemsets je ptivodné urcen pro kategorizaci kratkych textovych
dokumentii. Velmi dobrych vysledki dosahuje pii klasifikaci extrémné kratkych
dokumentii (do 30 vyznamovych termt). Tabulka 7 ukazuje, Ze se tato vlastnost
prendsi i na metodu NBCI.

Tabulka 7. Srovnéni pro kratké dokumenty (do 30 vyznamovych termi)

Pouzité Itemsets NB NBCI
tiidy P[%] R[%] F [P[%] R[%] F [P[%] R[%] F
vsech 56 85,90 85,53 85,71(95,77 95,11 95,44(96,89 96,96 96,93

10 nejcast&jgich|94,93 94,57 94,75(97,96 97.56 97,76|98,16 98,23 98,19
4 vyhovujici 96,81 96,50 96,65(98,16 98,31 98,23(98,44 98,31 98,37
earn, acq 98,17 98,30 98,24/98.83 98,83 98,83(99.09 99,09 99,09

Ve vSech testovacich pripadech jsme pii vypoétu podminénych pravdépo-
dobnosti v rdmci klasifikaitoru NB i NBCI pouzivali Laplace smoothing podle
vztahu (7), nebot mél pfiznivy vliv na vysledky klasifikace. ZlepSeni bylo patrné
zejména u pivodniho klasifikitoru NB (az o 15 % vyssi hodnoty F}).

Detailni porovnani klasifikitort NB a NBCI je uvedeno na obrazku 1. Z
prabéhu tspésnosti klasifikace je znat silny vliv ptivodniho algoritmu NB na
metodu NBCI. Rovnéz je patrné, ze NBCI dosahuje lepsich vysledkii nez NB,
a to zejména pri vét§im mnozstvi vstupnich dat.
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Obr. 1. Srovnani klasifikdtora NB a NBCI v zavislosti na mnozZstvi pouzitych
dokumentt kolekce Reuters-21578 pri klasifikaci do vyhovujicich t¥id

Prestoze vlastni faze klasifikace probiha u NBCI pomaleji nez u ptvodni
metody NB!3, celkové pamétové a ¢asové naroky hovoii ve prospéch klasifika-

13V Klasifikovanych dokumentech tfeba nejprve nalézt itemsety ziskané b&éhem tréno-
vani.



toru NBCI. Béhem trénovani dochazi u NBCI ke zna¢né redukci dimenze pro-
storu atributd (analogicky metodé Itemsets) podminéné nahrazenim signifikat-
nich termid v dokumentech Castymi itemsety. Pti klasifikaci do vyhovujicich t¥id
taxonomie (tj. t¥id s 50 a vice dokumenty) vysta¢ime zhruba s 20 MB operaéni
paméti a cely proces trénovani a klasifikace trvd asi jednu minutu (pfi stejné
konfiguraci, viz d¥ive).

7 dosazenych vysledkt je zfejmé, ze metoda NBCI je Zivotaschopna. N4as
dalsi vyzkum bude zaméfen zejména na dalsi praktické aplikace metod induk-
tivniho strojového uceni. Za zajimavou aplika¢ni oblast povazujeme napt. vyhle-
davani odbornikt v rdmci podnikového intranetu, tvorici souc¢ast podnikového
znalostniho portalu. ZjednoduSena verze tohoto systému je jiz implementovana
ve znalostnim portalu fy inSITE. Pozornost bude vénovana i dalsi praci na al-
goritmu kombinujicim shlukovani (uceni bez supervize) se supervizovanym tré-
novanim (klasifikitor Itemsets v kombinaci s nékterou vektorovou metodou).
N&s vyzkum je rovnéz zaméien na automatickou sumarizaci plnotextovych do-
kumentti, zejména za ucelem klasifikace a shlukovani anotaci na vystupu tohoto
procesu.
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