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1. Uvod

Od davnih vremena ljudsko se znanje Cuvalo u obliku pisane rijeci u
knjigama. Ni danas nije nista drugacije, jedino su racunala dodala jo$ jedan
medij za pohranu - Internet. Veliko Sirenje Interneta kao glavnog medija za
razmjenu informacija i njegova velika dostupnost poti¢u ljude da sve viSe
stvaraju i razmjenjuju informacije i znanje. A vecina je toga u obliku teksta...

Motivacija

Zamislite samo velike koli€ine teksta koje se svakodnevno generiraju u
obliku novinskih ¢&lanaka, knjiga, internetskih stranica, elektronske poste,
raznih dopisa, istrazivackih studija itd. Ako nas zanima neka od tih tema,
jednostavno nemamo dovoljno vremena da procitamo sve te dokumente, a
kamo li da izvu€emo vazne informacije koje se u njima nalaze. Dakle postoji
ocita potreba za automatiziranim raCunarskim sustavom koji ¢e najprije vrsiti
odabir svih, a zatim samo najvaznijih dokumenata iz odredene grupe koja
vas zanima.

Ako ste posljednjih godina procitali uvod nekoliko radova koji obraduju
ovakvu temu, mogli ste primijetiti da svi oni poc€inju na isti nac¢in — bas kao sto
pocinje i ovaj rad. Svi autori kao glavnu motivaciju spominju Internet i sve
veci broj dostupnih tekstualnih dokumenata. Nije to zbog nemastovitosti
autora, ve¢ zato jer je to uistinu najveci i najvazniji razlog zasto se na ovom
podrucju toliko intenzivno radi. Istrazivanja pokazuju da se &ak 80%
informacija i znanja nalazi pohranjeno u obliku teksta! Dakle, kako to
iskoristiti?

Rjesenje

Jedno rjeSenje tog problema daje postupak dubinske analize teksta
(engl. text mining). Dubinska analiza teksta odnosi se na trazenje zanimljivih i
netrivijalnih informacija i znanja u nestrukturiranom tekstu, zatim grupiranje i
klasifikaciju teksta. To je mlada znanstvena disciplina koja ima svoje korijene
u disciplinama kao $to su dohvat informacija (engl. information retrieval),
dubinska analiza podataka (engl. data mining), strojno ucenje (engl. machine
learning), statistika (engl. statistics) i racunalna lingvistika (engl.
computational linguistics).

Do sada ve¢ postoji niz alata koji rade dubinsku analizu teksta. No svi
se oni susre¢u s istim problemima. Naime, prirodni jezik, kakav se obi¢no
nalazi u dokumentima, nije namijenjen za analiticku obradu. Takav je jezik
nestrukturiran i da bi se mogao obradivati na radunalu mora proéi niz
postupaka koji se nazivaju pretprocesiranje. Taj postupak stvara numeric¢ku
reprezentaciju dokumenata u obliku matrice. Zbog velikog broja razli€itih
rije¢i koje se susreéu u dokumentima, potrebno je obaviti jo§ jedan korak —
ukloniti nepotrebne rijeci. Jedan od algoritama kojim je to moguce obauviti
naziva se rastav matrice pomoc¢u singularnih vrijednosti ili engl. Singular
Value Decomposition (SVD). Nakon tog koraka primjenjuju se standardni
algoritmi za grupiranje podataka. U ovom ¢e radu biti prikazano nekoliko
takvih algoritma.
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Na trzistu postoji niz gotovih komercijalnih alata namijenjenih
dubinskoj analizi teksta. Jedan je od njih SAS Text Miner Cije je koriStenje
detaljno objasnjeno u nastavku. Taj je alat takoder koriSten i u svim
eksperimentima opisanima u ovom radu.

Zadatak je ovog rada objasniti sve korake dubinske analize teksta s
gotovim alatom te usporediti rezultate grupiranja dokumenata na hrvatskome
i engleskom jeziku.
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2. Dubinska analiza teksta

Svrha dubinske analize teksta jest pomoci ljudima u razumijevanju
sadrzaja grupe dokumenata bez potrebe da se procita cijeli tekst svih
dokumenata. Primjena dubinske analize teksta moze se svesti na dva
njezina najvaznija dijela:

e opisnu analizu ili grupiranje (engl. clustering) i
e prediktivhu analizu ili klasifikaciju (engl. classification).

Ovaj ¢e se rad baviti isklju€ivo postupcima dubinske analize teksta
grupiranjem.

Oba navedena postupka dubinske analize podataka dijele neke
zajedniCke zahtjeve. Naime, tekstualne dokumente koje ljudi mogu
jednostavno razumjeti najprije je potrebno pretvoriti u oblik koji omogucuje
dubinsku analizu raéunalom. Dokumenti pisani prirodnim jezikom trebaju biti
pretprocesirani prije nego se mogu otkriti uzorci i veze medu pojedinim
dokumentima. lako ljudi razumiju poglavlja, odlomke i re€enice, racunala
zahtijevaju strukturirane podatke. Kao posljedica toga, nestrukturirani
dokumenti trebaju biti prebaceni u strukturirani oblik prije nego Sto se na
njima moze napraviti dubinska analiza.

2.1. Pregled postupka dubinske analize teksta

U prirodnom jeziku postoje neke rijeCi koje ne govore nista o sadrzaju
dokumenta u kojem se nalaze. Najbolji primjer za te rije€i su npr. veznici,
prilozi, prijedlozi (i, ili, ali, uvijek, sada, danas, na, pod itd.). Takve rijeci
moramo izbaciti iz dokumenata jer nam ne pomazu u utvrdivanju njihova
sadrzaja, nego samo uzrokuju Sum u podacima.

Jos§ jedan od koraka koji je potrebno obaviti jest smanjivanje broja
pojavnica pojedine rije€i. Naime, rije€i se mogu pojavljivati u jednini, mnozini,
raznim padezima, rodovima i sl. Sve one imaju isto ili sli¢no znacenje, ali se
razliCito piSu, a to raCunalima predstavlja problem. Takve rije€i moramo
svesti na njihov korijen ili osnovni oblik. Treba takoder pripaziti i na sinonime i
grupe rijeci. | njih isto treba obraditi na odgovarajuci nacin.

Nakon ovih postupaka potrebno je od tako pretprocesiranog teksta
napraviti njegovu numeri¢ku reprezentaciju pogodnu za daljnju obradu na
raCunalu. U tom koraku stvara se matrica rije¢-dokument. Ovako dobivena
matrica rije¢-dokument moze imati goleme dimenzije. Nad takvom matricom
algoritmi za grupiranje ne bi mogli efikasno raditi. Zato je potreban jo$ jedan
vazan korak, a to je redukcija dimenzionalnosti.

Konacan korak ¢ini postupak grupiranja dokumenata koji radi nad
reduciranom matricom rije¢-dokument. Za postupak grupiranja postoji velik
broj algoritama.
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U nastavku slijedi detaljniji opis svakog od navedenih koraka s
pripadajuc¢im algoritmima.

2.2. Pretprocesiranje

Pretprocesiranje teksta nuzno je za njegovu $to efikasniju analizu. Za
pocetak, uklanjanje stop-rije€i gotovo uvijek pomaze. Zatim, kod morfolo$ki
bogatih jezika, kao §to je hrvatski, posebno je bitan postupak smanjivanja
broja pojavnica rijeci §to je moguce na dva nacina. Osim §to hrvatski jezik
ima raznolik rjeénik, te se rije€i mogu nalaziti u jako mnogo oblika, €ineci
pritom ukupan broj pojavnica rijeci veéim i matricu rije¢-dokument joS vecom i
riedom. Jo$ jedan korak koji takoder pripada u pretprocesiranje naziva se
proCiSc¢avanje (engl. pruning). Taj postupak u nekim slu€ajevima moze
popraviti rezultate, ali u manjoj mjeri nego prva dva koraka.

2.2.1. Stop-rijeci

U uvodu ovog poglavlja bilo je reeno da su stop-rijeci one rijeci koje
ne nose neko relevantno znacenje za temu koju promatramo. Postoje
odredene vrste rijeCi za koje je to u potpunosti istinito (npr. za veznike).

Za neke druge sluCajeve i druge tipove rije€i nije tako. U tim
slu€ajevima odabir stop-rije€i ovisi 0 kontekstu u kojem Zelimo promatrati
dokumente. Ako npr. Zelimo grupirati dokumente koji govore o danasnjim i
prodlim dogadajima tada u listu stop-rije€i necemo ukljuciti priloge (npr.
danas, jucer, sada itd.). Da smo iste dokumente htjeli grupirati po znacenju
tada bismo najvjerojatnije navedene priloge ukljucili kao stop-rije€i jer nam u
tom kontekstu nisu zanimljive.

Imenice i glagoli rijetko se stavljaju kao stop-rijec€i no i to je moguce.
To opet ovisi o kontekstu u kojem promatramo dokumente. Ako u
dokumentima postoji nekoliko rije€i koje jako utjeCu na rezultate analize
teksta, a nama nisu zanimljive, tada ih je moguce izbaciti iz analize tako da ih
stavimo u listu stop-rijeci.

Opcenita lista engleskih stop-rije¢i sastoji se od oko 600 rijeci, a u
SAS-u znatno manje — samo 330. Za usporedbu, opcenita lista hrvatskih
stop-rije€i sastoji se od 2000 rijeCi. To je samo jedan od pokazatelja
morfoloSke raznolikosti i bogatstva hrvatskog jezika — ovom sluc€aju
bogatstva koje nam donosi odredene probleme kod analize teksta.

2.2.2. Smanjivanje broja pojavnica

Ovaj je korak posebno vazan kod morfolo$ki bogatih jezika kao $to je
hrvatski i potrebno ga je obaviti da bi se olakSao rad sljedecih koraka u
postupku analize teksta: npr. rijeCi kucama, kuce, kuci, kucice imaju za
osnovu rije¢ kuca. No, zbog mogucée viSeznacnosti rijei ovaj korak nije
nimalo lagan. Rije¢ mora, na primjer, moze doci iz konteksta sinja mora ili
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noc¢na mora. U jednom slucaju radi se o rije€i more, a u drugom mora. Kod
morfoloski jednostavnijih jezika taj je postupak nesto lak$e napraviti.

Osim §to na taj nac¢in smanjujemo dimenzionalnost ulaznih podataka,
povec¢avamo i kvalitetu teksta koji Zelimo kategorizirati jer uklanjamo
rasipanje znaCenja istog pojma na vise leksiCki razli¢itih oblika
(Snajder,2005).

Postoje dva nacina kako se moze ostvariti ovaj korak. Jedan od njih se
naziva svodenje rije€i na osnovni oblik (lemu) tj. lematizacija, a drugi je
svodenie rijeci na korijen (engl. stemming).

2.2.2.1. Lematizacija

Lematizacija oznacava svodenje rijeCi na njezin osnovni oblik —
onakav kakav je napisan u rje¢niku (za imenice je to nominativ jednine
muskog roda, za glagole infinitiv itd.).

Za hrvatski jezik napravljen je Automatski MorfoloSki Normalizator
(AMN). To je postupak kojim se pojavnice u tekstu svode na svoje
morfoloSke norme. Idealno, ali prakticno nemoguce bi bilo imati lematiziranu
bazu. U tom bi slu€aju sve rijeCi bile svedene na osnovni oblik. Postupkom
normalizacije pokuSava se Sto viSe pribliziti lematiziranoj bazi. Vise o tome u
(Snajder,2005).

2.2.2.2. Svodenje na korijen rijeci

NajCesSc¢e koristeni algoritam za svodenje na korijen rijeci jest Porterov
algoritam. No, njegova je primjena pogodna samo za engleski jezik i slicne
morfoloski jednostavnije jezike. Ovaj algoritam uklanja nastavke rijeci svodeci
ih na njihov korijen. Treba napomenuti da korijen rije¢i ne mora biti stvarna
rije€. Tako bi engleske rijeCi baking, baked bile bi svedene na korijen bak za
koji vidimo da nije stvarna rije€. Takoder, ne mora biti nuzno da rije€ s istim
korijenom predstavlja rije€ sa istim znacenjem.

Mozemo uociti, dakle, da je lematizacija precizniji na¢in za smanjenje
broja pojavnica, ali je i raCunalno mnogo zahtjevniji i teZi za izvodenje.

2.2.3. Sinonimi

Prirodni jezik moZe sadrzavati sinonime — rijeci koje se razli€ito pidu, a
imaju isto znacenje (npr. put i cesta), lzjednaavanje sinonima takoder je
korak koji bi trebali poduzeti da bi se na kraju dobili $to bolji rezultati analize
teksta. Za sinonime, kao i za stop-rije€i, mora postojati unaprijed zadana
lista. Takva se lista sinonima mozZe prilagodavati ovisno o kontekstu
dokumenata koji se analiziraju.

2.2.4. Grupe rijeci

Grupom rije€i nazivamo nekoliko rijeci koje opisuju odredeni pojam $to
u analizi teksta moze predstavljati problem. Taj problem mozemo rijeSiti
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preko liste sinonima, ali samo ako znamo sve grupe rijeci (Sto nije uvijek
slu€aj). Npr. grupu rijeci ,Hrvatsko Narodno Kazaliste*trebalo bi grupirati kao
jedan pojam i izjednaciti s rijeci kazaliste.

Drugi pristup problemu moze biti statisticki. Kroz sve dokumente
mozemo pratiti pojavljivanje dviju, triju ili viSe rijeci zajedno. Ako se taj skup
rije¢i pojavi vise puta od nekog unaprijed odredenog praga, tada taj skup
mozemo nazvati grupom rijeci i zamijeniti ih s jednom umjetnom pojavnicom.

2.2.5. Procisc¢avanije rijec€i

Posljednji je korak kod pretprocesiranja prociS¢avanje rijeci (engl.
pruning). To je postupak u kojem se uklanjaju rijeci koje se pojavljuju riede od
unaprijed odredenog postotka. Taj postotak obi¢no iznosi oko 1% $to znadi
da ce se rijeCi koje se pojavljuju u manje od 1% dokumenata jednostavno
izbaciti iz daljnje analize. Takve su rijec¢i obi¢no nastale zbog pogre$ke u
pisanju dokumenata pa ih je korisno izbaciti jer uzrokuju Sum. Isto vrijedi i sa
rijec¢ima koje se €esto pojavljuju (npr. u vise od 20% dokumenata).

Ovaj korak nije toliko vazan ako se pri stvaranju matrice rijec-
dokument koriste tezinske funkcije. U tom slu€aju tezinske ¢e funkcije obauviti
upravo taj posao — diskriminirat ¢e rijeCi koje se izrazito rijetko ili preCesto
koriste.

2.3. Numericko predstavijanje dokumenata

Postupcima koji ulaze u fazu pretprocesiranja dobili smo obradeni
tekst koji se sada moze pretvoriti u numericki oblik potreban kao ulaz za
algoritme grupiranja. Sada se stvara standardna matrica rije¢-dokument.

2.3.1. Matrica rije¢-dokument

Svaki koeficijent a; u toj matrici €ini broj koliko se puta odredena rije¢
w; nasla u odredenom dokumentu d;. Matrica rije¢-dokument sluzi kao
osnova za analizu skupa dokumenata jer se na taj nacin svaki dokument
predstavlja kao vektor.

di | dy | ... | dn
Wi a1 |@2] ... | @1
Wa | o1 | g | ... | Aot
W3 | @31 | a3 | ... | 831
Wnmila@mi| 8ma| --- Admn

Slika 1. Matrica rije¢-dokument.
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2.3.2. Tezinske funkcije

U vedini slu€ajeva performanse sustava za analizu teksta se mogu
povecati koristenjem raznih tezinskih funkcija. Te funkcije svoj rad temelje na
podatku koliko se pojedina rije¢ pojavlijuie u dokumentu i u skupu
dokumenata kao cjelini. Na taj se nacin favoriziraju rijeci koje se pojavljuju
umjereno u odnosu na one rijeCi koje se nalaze u jako puno ili jako malo
dokumenata. PreCeste ili izrazito rijetke rijeci ne koriste pri analizi teksta, veé
samo unose Sum u podatke i troSe vriieme zbog poveéane potrebe za
izraCunavanjem. Tezinske funkcije takvim rijeCima postavljaju jako male
koeficijente u matricu rije¢-dokument pa je njihov doprinos u kasnijim
koracima postupka zanemariv.

Ukupnu tezinu pojedine rijeci a;
funkcija frekvencije L;; itezina same rijeci Gy; , .

odreduju dva faktora: tezinska

Tezinske funkcije frekvencije mogu biti:

e binarne — Frekvencija moze biti 0 ili 1. Binarna teZinska funkcija
se najcedc¢e koristi za dokumente koji sadrze malen rjecnik,
kao, recimo, skup racunalnih programa koji su svi napisani u
istim programskim jezikom.

1, ako rijec postoji u dokumentu
i = (2)

0, inace

e |ogaritamske — Uzima se log, svake od frekvencija zbrojen sa 1.
Logaritamske tezinske funkcije umanjuju utjecaj neke rijeci koja
se preCesto spominje u dokumentu. Ova se tezinska funkcija
najéesce i koristi u praksi, jer o€ito je da rije¢ koja se spominje
deset puta znacajnija od rije€i koja se spominje jedan ili dva
puta.

Na tezine pojedinih rijeci utjeCe broj pojavljivanja rijeci u cijelom skupu
dokumenata. Tezinske funkcije rije¢i mogu biti:
e entropija — dodjeljuje najveée tezZine rijeCima koje se rijetko
pojavljuju u skupu dokumenata.

pijlogy(p;;)

Gi = 1 +
log, (n)

i (4)

e jdf (engl. Inverse Document Frequency) — Koristi recipro¢nu
vrijednost broja dokumenata u kojima se odredena rije€
pojavljuje. Daje sli¢an rezultat kao i entropija tj. daje vecée teZine
rijeCima koje se pojavijuju samo nekoliko puta u skupu
dokumenata.
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8i
G, 4 (5)
e gf*idf (engl. Global Frequency times Inverse Document
Frequency) — povecava idf vrijednost rije€i tako da je mnozi sa
globalnom frekvencijom te rijeci. Ova metoda daje vece teZine
rije¢ima koje se ¢edc¢e pojavljuju nego $to im daju metode idf i
Entropija.

G; =10g2(£j+1. (6)
d;
U jednadzbama f; oznacava frekvenciju rijeci i u dokumentu j, d; je
broj dokumenata u kojima se rije€ i pojavljuje, g, je broj koliko se puta rije€ i
pojavljuje u cijelom skupu dokumenata, n je broj dokumenata u skupu, a
fii
Py =" @)
8i

Za potrebe klasifikacije teksta rabe se i tezinske funkcije Chi-squared,
zajednicka informacija (engl. Mutual Information) i informacijska dobit (engl.
Information Gain).

Tezinskim funkcijama nismo smanijili dimenzionalnost matrice rije¢-
dokument ve¢ smo samo pojacali ili smanjili utjecaj nekih rije¢i. Time smo
olaks$ali posao postupcima za redukciju dimenzionalnosti.
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3. Redukcija dimenzionalnosti

Uz sve postupke pretprocesiranja i tezinskih funkcija matrica rijec-
dokument joS je uvijek velikih dimenzija. Svaki dokument moze biti
predstavljen s vektorom od 10 000 ili ¢ak do 100 000 dimenzija. Uz to jo$
treba spomenuti da je ta matrica jako rijetka (engl. sparse) — vecina elementa
u njoj ima vrijednost nula. Na veé¢im matricama broj nul-elemenata moze
doseéi Cak 99%. Rad algoritama za grupiranje bio bi gotovo nemoguc u
takvim uvjetima. Oni u pravilu najefikasnije rade sa stotinu ili najvise nekoliko
stotina dimenzija.

Postoje dvije metode za redukciju dimenzionalnosti: uzimanije rijeci sa
najve¢im tezinama i rastav matrice pomocu singularnih vrijednosti (SVD).
Obje metode su podrzane u SAS Text Miner programu, a njihovo ¢e
objasnjenje slijediti nesto nize.

n dokumenata

s
v

d; | dy | ... | dy
'y
Wi jay|a2| ... | 3&n
W2 || 821 | 822 | ... | A4 m N
(npr. 100,000 rijeci)
W3 | 831 | 832 | ... | Ag4
Wmilami| @m2| --- | Qmn v
redukcija
dimenzionalnosti %
m'<<m
d, | dy | ... | dy
Wi jaqy|a2| ... | 3&n
m- Wo | @21 | Qoo | ... | 81
(npr. 100 znacajki)
Wi | @t | @m2 | --- | @mn

< >

n dokumenata

Slika 2. Redukcija dimenzionalnosti.
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3.1. Rijeci s najve¢im teZinama

Metoda uzimanja rije€i s najveéim tezinama (engl. roll-up terms)
heuristiCka je metoda. Ona sortira matricu rije¢-dokument tako da rijeci s
najve¢im tezinama stavlja na vrh. Zatim uzima prvih n rijeci, a ostale
odbacuje. Broj n moze se uzeti po potrebi, ali je takoder moguée pregledom
tezina rijeci do¢i do optimalnog broja n. Npr. kada teZine rije€i u sortiranoj
rijeC-dokument matrici padnu ispod nekog unaprijed odredenog praga, tada
rije¢i s manjim pragom mozemo odbaciti.

U novoj matrici svaki ¢e dokument biti predstavljen s vektorom Cije ¢ée
vrijednosti i dalje biti tezinski koeficijenti rijeci. Taj ¢e se vektor sastojati od n
dimenzija.

Koliko je ova metoda jednostavna, toliko ima i ozbiljnih nedostataka te

se ne Kkoristi zasebno za veée skupove dokumenata. Najkorisnija je kada su
dokumenti kratki tako da se medu njima preklapa jako malo rijeci.

3.2. SVD

Rastav matrice pomocu singularnih vrijednosti (SVD) vazna je tehnika
za redukciju dimenzionalnosti, a rabi se u podru€ju znanosti koje se bavi
dohvatom informacija (engl. information retrieval). Njezina dobra svojstva tek
su se nedavno pocela Kkoristiti u podrucju dubinske analize podataka.
Rastu¢ée mogucnosti racunalnih sustava omoguéile su sve vece
iskoriStavanje ove racunski zahtjevne metode.

3.2.1. Definicija

Pretpostavimo da je, bez gubitka opcenitosti, A rijetka matrica
dimenzija m puta n koja ima svoj rang r. Rastav matrice A pomocu
singularnih vrijednosti definira se kao

A=UxvT (8)

gdje su matrice U i V ortogonalne tj. vrijedi da je vlu=vTy =1,idajel
dijagonalna matrica tj. X =diag(oy,...,0,), 0;>0 za 1<i<r, o0,=0 za
i2r+1. Prvih r stupaca ortogonalnih matrica U i V definira ortonormalne
svojstvene vektore vezane sa r svojstvenih vrijednosti razliCitih od nule
matrica AA” i A’A. Singularne vrijednosti matrice A definirane su kao
dijagonalni elementi matrice 2, a to su zapravo nenegativni kvadratni korijeni
n svojstvenih vrijednosti matrice AA”. Skup { u;,0;,v; } naziva se i-ta
singularna trojka.

Pokazimo SVD algoritam na primjeru za koji ¢e nam posluziti matrica
A,
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11
A=|0 1|e R**.
10

Najprije raCunamo svojstvene vrijednosti matrice A tako da izraCunamo

det(ATA-A)=0
i

11
I 01 1 0
det 0 1] - A4 =0,
1 10 0 1
1 0
11
I 0 1 1 0
det 0 1] - A4 =0,
1 10 0 1
1 0

o et

Svojstvene vrijednosti su 4; = 3, 1, = 1. Matrica ima dvije svojstvene
vrijednosti razli¢ite od nule pa je prema tome rang matrice r = 2.
Ortonormalni svojstveni vektori matrice A"A su

1% s

vV, = , V,=
! ﬁ/ 2 _ﬁ/
2 2
i oni ¢ine matricu

V=[v;, v,] = \/5/2 \/5/2 e R??.

%%

Sada trazimo singularnu vrijednost matrice X e R>*2:
V30
=l 0 V1
0 O

giju dijagonalu &ine kvadratni korijeni svojstvenih vrijednosti matrice A’A u
padajuc¢em nizu, a ostatak matrice ¢ine nule. Sada trazimo prva dva vektora

matrice U € R>*?
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11 \/5/ '\/54‘
ulzal_lAvlzg 0 1 \/52 = \/84
1 0 4 \/Eé
| L 76
11 ﬁ/
u,=0'Av, = |0 1 2 | = |=V2/ .
o[- //

Vektor u; izraGunamo Gram-Schmitd postupkom

b2

us =¢€ —(ulTel)“l —(ulTez )“2 = —%
)

koji nakon normiranja postaje

Sada je

'@/ . 5
v N5/ N2
AR A

Konacno, rastav matrice A pomocu singularnih vrijednosti je

1% 0% Tl

5] V3] ] ol V% V%)
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Da bismo pokazali na koji na¢in SVD algoritam moze otkriti vazne
informacije o strukturi matrice, napisat c¢emo dva teorema.

Teorem 1. Neka je SVD matrice A zadana jednadzZbom (8), neka je
r=rang(A) i neka je
0,20,2..20,20,,,=..=0,=0.

Tada vrijedi svojstvo dekompozicije:
-
A:ZMI'O-I'VI'T . (9)
i=1

Svojstvo dekompozicije, koje sluzi kao osnova za redukciju i
kompresiju podataka u mnogo aplikacija, opisuje matricu kao sumu r matrica
ranga jedan, i to po padajucoj vaznosti, kao Sto pokazuju singularne
vrijednosti. Sada mozemo napisati teorem o dekompoziciji odbacivanjem:

Teorem 2. [Eckart i Young] Neka je SVD matrice A Zzadana
jednadZbom (8) i neka je r=rang(A) < p=min(m,n). Tada je

k

Ay :ZuiO'l-vl-T, uzk<r (10)
i=1

i vrijedi

min
r(B)=k

A—B||§:HA—A,(||57:O',§+1+...+0'127. (11)

Ovaj vazan rezultat, koji pokazuje da je A, najbolja aproksimacija
ranga k matrice A (u smislu najmanje kvadratne pogreske), sluzi kao osnova
za redukciju dimenzionalnosti.

Nakon &to se izraCuna SVD matrice, svaki stupac u rije¢-dokument
matrici (tj. dokument kojeg taj stupac predstavlja) moze se projicirati na prvih
k stupaca matrice U. Matematicki, ta projekcija stvara k-dimenzionalni
potprostor koji najbolje opisuje skup dokumenata. Projekcija po stupcima (ili
projekcija dokumenata) matrice rije¢-dokument metoda je koja predstavlja
svaki dokument s k razli€itih koncepata. Drugim rijeima, skup dokumenata
se mapira u k-dimenzionalni prostor u kojem je jedna dimenzija rezervirana
za svaki koncept. Slicno tome, svaki red (ili rije€) rijeC-dokument matrice
moze se projicirati na prvih k stupaca matrice V.
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Slika 3. Redukcija dimenzionalnosti matrice rije¢-dokument SVD algoritmom.

3.2.2. Primjena

Problemi s velikim i rijetko popunjenim matricama obi¢no se pojavljuju
pri modeliranju problema iz stvarnog zivota. Koristenje SVD algoritma moze
pomoci svima koji se bave podrucjima analize teksta i dohvata informacija.
Osim kod klasifikacije i grupiranja dokumenata, ovakav se pristup rabi i kod
postupka indeksiranja.

Spomenuti pristup obradi tekstualnih dokumenata uklanja neke
osnovne probleme s kojima se susrecu sustavi za dohvat i obradu tekstualnih
podataka ako rade na principu usporedivanja rije€i u upitima korisnika s
rije¢ima u dokumentima. To su naj¢e$ée sustavi za indeksiranje. Problem je
Sto korisnici zadaju upite koji se temelje na bazi koncepta ili znaéenja
dokumenta. Postoji mnogo nacina da se izrazi zadani koncept (npr. preko
sinonima) tako da se zadane rijeCi u upitu ne¢e moci pronaci u relevantnom
dokumentu. Takoder, mnogo rije€i u prirodnom jeziku ima viSestruka
znacenja (polisemija) tako da ¢e rije€i u upitu odgovarati rije€ima u
dokumentima koji nisu konceptualno vezani za upit. Koristenje SVD-a
eliminira takve probleme jer sada se za jednu vektorsku dimenziju u
reduciranoj matrici rijeé-dokument veze vise rijeci koje opisuju jedan koncept.

3.2.3. Algoritmi

Postoji nekoliko standardnih algoritama koji se Kkoriste za
izracunavanje SVD-a gusto popunjene matrice kao npr. metoda Golub-
Kahan-Reinsch ili Jakobijeve metode. Takve metode nisu optimalne za velike
i rijetko popunjene matrice. Ove metode primjenjuju ortogonalne
transformacije direktno na rijetko popunjenu matricu i na taj nacin troSe jako
puno memorijskog prostora. Drugi je nedostatak ovih metoda za
izraunavanje SVD-a taj $to ¢e one izraCunati sve singularne trojke matrice,
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a to je nepotrebno jer obi¢no se trazi samo nekoliko najznacajnijih singularnih
trojki. Na taj se nacin bez potrebe tro$e vrijeme i resursi racunala.

lterativne metode koje se koriste za izraCunavanje SVD-a, a koje
nemaju prije navedene nedostatke, jesu:

e Subspace lteration
e Trace Minimization Method
e Single-Vector Lanczos Method
e Block Lanczos Method
U praksi se naj¢esce rabe posliednje dvije metode.

3.3. Kombinacija metoda

Korisna stvar u metodi uzimanja rijeci s najve¢im tezinama jest sto se
moze Koristiti zajedno sa SVD metodom. Naime, SVD je i radunski i
memorijski zahtjevna metoda. Ako je memorijski prostor na racunalu
ograni¢en, moguce je najprije iz matrice rijeC-dokument, koja moze imati npr.
20 000 rijeci, odabrati 2 000 rijeci s najve¢im teZzinama, a zatim takvu matricu
proslijediti SVD algoritmu koji ¢e je smanijiti na npr. 50 dimenzija. Na taj se
nacin moze ustedjeti na brzini izvodenja koraka redukcije dimenzionalnosti
bez loSih utjecaja na to¢nost dobivenih rezultata.
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4. Grupiranje dokumenata

U ovom ¢e poglavlju biti rije€¢ o postupku koji €ini posljednju fazu
dubinske analize teksta tj. grupiranje (engl. clustering). To je nenadgledana
(engl. unsupervised) procedura koja koristi dokumente (ili opcenito uzorke)
kojima nije unaprijed odredena kategorija. Vidjet éemo $to se moze zakljuciti
iz skupa dokumenata za koje ne znamo kojim kategorijama pripadaju.

4.1. Motivacija

Mogli bismo se i zapitati zasto bismo uopcée trebali rjeSavati takav
tezak problem i da li je uopée moguce iSta nauditi iz nekategoriziranih
dokumenata. Postoji nekoliko razloga za interes za takve nenadgledane
procedure. Prvo, skupljanje i ru€no kategoriziranje velikog skupa
dokumenata moze biti izuzetno skupo — npr. snimanje govora je jednostavno,
no pretvaranje govora u tekst i zatim oznacavanje znacenja svake rijeci,
skupa rije€i i cijelog razgovora moze biti vrlo tezak i vremenski zahtjevan
posao. Ako bismo mogli napraviti klasifikator na malom skupu oznacenih
rije€i i dokumenata i zatim ga pustiti da radi sam bez nadzora na velikome,
neoznacenom skupu tada bismo ustedjeli mnogo vremena i muke. Drugo,
mogli bismo krenuti i obrnutim putem: trenirati nenadzirani algoritam s velikim
koli¢inama nekategoriziranih podataka ($to je raCunalno manje zahtjevna
operacija) i zatim koristiti nadgledani algoritam za imenovanje pronadenih
grupa dokumenata. Ovaj pristup moZe biti primjenjiv za vece analize
podataka gdje se sadrzaj promatranih skupova podataka ne zna unaprijed.
TreCe, u mnogo se slucCajeva karakteristike podataka mogu polagano
mijenjati s vremenom. Primjer za to mogu biti ¢lanci iz kategorije ,Sport“ u
dnevnim novinama — promjenom godi$njih doba mijenja se i vrsta $portova
koji se u to vrijeme odvijaju. Ako se takve promjene mogu pratiti
klasifikatorom koji radi u nenadziranom nacinu rada, tada se moze mnogo
dobiti na performansama sustava. Cetvrto, nenadzirane metode moZemo
koristiti za pronalazak znacajki koje ¢e zatim biti korisne za kategorizaciju.
Postoje nenadzirane metode koje obavljaju pametno pretprocesiranje ili
pametni odabir znacajki. Postoje nenadzirane metode koje se koriste za
redukciju dimenzionalnosti. | posljednje, peto, u ranim fazama istrazivanja
moze biti jako korisno napraviti preliminarno istrazivanje podataka nad kojima
¢e se kasnije vrsiti daljnje preciznije analize i na taj nacin dobiti uvid u
stvarnu prirodu i strukturu podataka. Otkrivanje razli¢itih skupova i
podskupova podataka — podataka koji su sli¢niji jedni drugima od nekih
drugih podataka — ili velikih odstupanja od ocCekivane strukture podataka
mogu u velikoj mjeri utjecati na daljnji pristup pri izradi drugog moguceg
zavrdnog koraka dubinske analize teksta tj. klasifikatora.
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4.2. Definicija grupiranja

Analiza grupa organizacija je skupa uzoraka (koji su obi¢no
predstavljeni kao vektor u viSedimenzionalnom prostoru) u grupe temeljene
na sliénosti. Intuitivno, uzorci unutar valjane grupe sli¢niji su jedni drugima
nego Sto su to uzorci koji pripadaju drugoj grupi (slika 4). Ulazni je skup
toCaka prikazan na slici (a), a zeljene grupe na slici (b). Tocke koje pripadaju
istim grupama imaju postavljene iste nazive. Postoji velik skup tehnika za
prikaz podataka, mjere udaljenosti (sli€¢nosti) izmedu njih i njihovo grupiranje.

X2 A szu
4
x X x g X X 4 4 555
X Xx XX 4 4 4 555
X 3 5
X X X X X 4 3 3 4
3
X X X 4 4
4
X oxox 4 4
X X X 2 2 6 7
X X X 22 6 7
X X 6 7
X X X ! 6 7
x X x 114
X 1
X1 X1

Slika 4. Grupiranje podataka.

Vazno je razumijeti razliku izmedu dva posliednja koraka postupka
dubinske analize podataka: grupiranja (nenadgledani postupak) i klasifikacije
(nadgledani postupak ili postupak s uciteliem). Pri nadgledanoj klasifikaciji
raspolazemo sa skupom Kklasificiranih uzoraka (dokumenata) — problem je
klasificirati nove, jo$ neklasificirane uzorke (dokumente). Klasificirani se
uzorci rabe za u€enje opisa grupe koja sluzi za opis novih uzoraka. U slu€aju
grupiranja problem je grupirati zadani skup neklasificiranih uzoraka u
smislene grupe. Takve smislene grupe se takoder imenuju, ali ne u unaprijed
zadana imena, vec iskljucivo u imena dobivena iz samih podataka.

4.2.1. Koraci postupka

Opceniti postupak grupiranja sastoji se od sljedecih koraka:

1. odabir zna€ajki uzoraka (u slu€aju teksta ovaj korak ukljucuje
pretprocesiranje i redukciju dimenzionalnosti)

2. definicija mjere sli¢nosti koja odgovara podacima nad kojima ¢e
se vrSiti grupiranje

3. grupiranje
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4. zaklju€ivanje na temelju grupa (opcionalno)
5. evaluacija rezultata grupiranja (opcionalno)

predstavnici

uzoraka
uzorci grupe

|::> odabir odabir mjere o
znacajki ':> sliénosti |:> grupiranje |:'>

povratna veza

Slika 5. Komponente postupka grupiranja.

Slika 5 prikazuje tipi¢ni redoslijed prva tri koraka uklju€ujuci povratnu
vezu tako da postupak grupiranja moze utjecati na odabir znacajki i mjere
sli¢nosti ako se pokaze da rezultati nisu zadovoljavajuci.

Slicnost (udaljenost) uzoraka obiCno se mijeri funkcijom sli¢nosti
(udaljenosti) na paru uzoraka. Postoje razliCite funkcije sliCnosti za razliite
potrebe. Jednostavne funkcije udaljenosti (poput, najpoznatije, Euklidske
udaljenosti) mogu se rabiti kao mjera razli¢itosti medu uzorcima. Ostale
mijere su objasnjene u nastavku.

Korak grupiranja moze se izvesti na vise nacina. Izlazne grupe mogu
biti ¢vrste (engl. hard partitioning) ili neizrazite (engl. fuzzy partitioning). Kod
¢vrstih grupa svaki uzorak pripada samo jednoj izlaznoj grupi. Pri neizrazitim
grupama svaki uzorak ima razli€iti stupanj pripadnosti svakoj od izlaznih
grupa. Algoritmi za hijerarhijsko grupiranje stvaraju ugnijezdenu strukturu
grupa s kriterijem spajanja ili dijeljenja grupa ovisno o sli¢nosti. Algoritmi koji
stvaraju particije pocetne grupe obi¢no rade na principu (najéesce lokalne)
optimizacije kriterija grupiranja. Dodatne tehnike grupiranja ukljuuju
vjerojatnosne metode i metode grupiranja zasnovane na grafovima. One
ovdje nece biti dodatno objasnjene.

ZakljuCivanje na temelju generiranih grupa zapravo je stvaranje
jednostavnoga, malog i preciznog opisa pojedinih grupa i cijelog skupa
podataka. Jednostavnost se mozZe gledati sa strane automatske analize (tako
da racunalo moze obaviti daljnje procesiranje rezultata $to jednostavnije) ili
sa strane Covjeka (tako da se rezultati predstave u obliku koji je intuitivan i
Covjeku lako razumiljiv).

Kako se radi evaluaciia rezultata grupiranja kod grupiranja? Sto
karakterizira ,dobar” rezultat grupiranja, a sto ,lo$8" ako znamo da nemamo
nikakvih pocetnih kategorija za usporedbu? Svi algoritmi za grupiranje
generiraju grupe podataka u koje smjestaju uzorke koje su dobili kao ulazne
parametre. Oni ¢e generirati grupe bez obzira sadrze li podaci ikakve grupe
ili ne. Ako podaci sadrze strukturu u obliku grupa, tada neki algoritmi mogu
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izdvojiti ,bolje“ grupe od nekih drugih algoritama. Evaluacija rezultata
grupiranja ima prema tome nekoliko zada¢a. Jedna je od njih evaluacija
domene podataka prije samog postupka grupiranja — podaci koji ne sadrze
grupe uopcée ne trebaju biti procesirani algoritmom za grupiranje. Evaluacija
grupa gleda ispravnost samih rezultata algoritma za grupiranje. Ova analiza
Cesto rabi neki od specifi€nih kriterija optimalnosti koji se obi¢no odreduju —
subjektivno. No, postoje i neki objektivni kriteriji po kojima se racuna kvaliteta
algoritma za grupiranje i ispravnost strukture grupa. Za strukturu grupe kaze
se da je ispravna ako nije nastala slu¢ajno ili kao artefakt algoritma za
grupiranje.

Ne postoji tehnika grupiranja koja je univerzalno primjenjiva za
otkrivanje raznih struktura u svim vrstama viSedimenzionalnih podataka.
Uzmimo za primjer dvodimenzionalni skup podataka na slici 4 (a). Nece sve
tehnike grupiranja otkriti sve grupe s jednakom to¢nos¢u (kao na slici (b))
zato jer algoritmi za grupiranje ¢esto sadrze implicitne pretpostavke o obliku i
hijerarhiji grupa koje se baziraju na koriStenim mjerama sli¢nosti i kriterijima
grupiranja.

Ljudi mogu jako dobro obavljati grupiranje podataka u jednoj ili dvije
dimenzije, ali vecina realnih problema ukljuéuje grupiranje u mnogo veéim
dimenzijama. Ljudima je tesko intuitivno predociti podatke koji se nalaze u
obliku visedimenzionalnih vektora najviSse zbog toga jer takve podatke ne
mozemo jednostavno grafi¢ki prikazati. Takoder, u takvim prostorima podaci
teSko prate ,dealne“ strukture kao Sto je pokazano na slici 4 (kruznice,
pravokutnici, linije, elipse...). To objasnjava velik broj postojecéih algoritama
za grupiranje. No, svaki je od njih pogodan samo za otkrivanje odredene
strukture u podacima. Na istraZzivacu je da odabere koju.

4.3. Mjere sli¢nosti

Problem grupiranja definirali smo kao pronalazenje prirodnih grupa
unutar skupa podataka. No, §to smo zapravo mislili pod izrazom ,prirodne
grupe“? | u kojem su smislu uzorci u jednoj grupi sli€niji od uzoraka u drugoj
grupi?

Najocitija mjera sli¢nosti (ili razli¢itosti) izmedu dva uzorka njihova je
medusobna udaljenost. Jedan od nacina na koji bi se moglo izvesti
grupiranje jest definiranje prikladne mjere i izraCunavanje matrice sli¢nosti
izmedu svih parova uzoraka. Ako je udaljenost dobra mjera razli€itosti, tada
bi udaljenost izmedu uzoraka iste grupe bila znacajno manja od uzoraka koji
pripadaju nekoj drugoj grupi.

U prethodno navedenom sustavu za grupiranje spomenuli smo da dva
uzorka pripadaju istoj grupi ako je udaljenost medu njima manja od nekog
praga dy. UoCavamo da je odabir d, jako bitan. Ako je d, velik, tada ¢e svi

uzorci biti dodijeljeni jednoj grupi. Ako, pak, je d, jako malen tada ¢e svaki
uzorak Ciniti svoju grupu. Da bismo dobili ,prirodne® grupe, trebamo odrediti
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dy takav da bude veci od tipicne udaljenosti uzoraka unutar grupe, a manji od
tipiCne udaljenosti uzoraka izmedu grupa. To nikako nije lagan zadatak.

U nastavku ¢e biti prikazane najce$ce rabliene mjere sli¢nosti
(razlicitosti).

4.3.1. Euklidska udaljenost

Najpopularnija i najvise koriStena mjera udaljenosti jest Euklidska
mjera

d 2
dz(xi,xj):\/Z(xik—xjk)zz x; x| (12)
k=1
koja je poseban slucaj (p = 2) mjere Minkowskog
1
d p\p P
d,(x;.x;)= ka,-k—xjk\ =[x; -x,] (13)
=1

Postavljanje parametra p na vrijednost 1 daje Manhattan mjeru (engl.
city block metric) — sumu svih apsolutnih udaljenosti duz svake od d
koordinata.

Problem pri ovakvim mjerama jest tendencija da znaCajka posjeduje
najvece vrijednosti obi¢no ima dominantan utjecaj nad ostalim znacajkama.
RjeSenje je ovog problema normalizacija kontinuiranih znacajki, iako s tim
postupkom treba biti oprezan. Ako, na primjer, podaci pripadaju dvjema
dobro odvojenim grupama (slika 6 (a)), tada normalizacija skaliranjem moze
smanjiti njihovu odvojenost i u tom slu€aju postupak normalizacije nije
pozeljan (slika 6 (Slika 6b)).

Xo & Xo A
e’ b o« * o oe® | o°°
o * o ® o0 ®o | % o
» »
ee o R weo | oo X
. o °

Slika 6. Utjecaj normalizacije na odvojenost grupa podataka.
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4.3.2. Kosinusna slichost

Opcenito gledajué¢i, mozemo i odbaciti udaljenost kao mjeru te uvesti
mjeru slicnosti koja usporeduje dva vektora x; i x;. Ta mjera moze biti bilo
koja simetriCna pozitivna funkcija Cija je vrijednost velika kada su x; i X; u
neku ruku ,sli¢ni“. Primjer takve mjere moze biti kut izmedu dva vektora, a
njinov produkt

il

moze biti pripadajuca funkcija sli€nosti. Ova mjera je zapravo kosinus kuta
izmedu x; i x; $to je ta vrijednost veca (bliza jedan), to su vektori sli¢niji.

4.4. Kriterijske funkcije

Nakon definiranja prve vazne stvari pri grupiranju tj. odabiru mjere,
definirat ¢emo kriterijsku funkciju koju ¢e algoritam grupiranja optimizirati.
Pretpostavimo da skup D =1x;.....x,, } ima n uzoraka koje Zelimo grupirati u
¢ grupa Dy,..,D.. Jedan od nalina da rije§imo ovaj problem jest da

definiramo kriterijsku funkciju koja mjeri kvalitetu grupiranja podataka. Tada
se problem grupiranja svodi na trazenje ekstrema kriterijske funkcije. U
nastavku ¢e biti objasnjena najpoznatija takva kriterijska funkcija.

4.4.1. Kriterij sume najmanje kvadratne pogreske

Najjednostavnija i najSire koriStena kriterijska funkcija u postupku
grupiranja jest suma najmanje kvadratne pogreske. Neka je n; broj uzoraka u
D; i neka je m; srednja vrijednost uzoraka

nl XED,‘

Tada je suma najmanje kvadratne pogreske jednaka

Jo=% Xlx-mj". (16)

i=1xeD;

Vrijednost J, ovisi 0 tome kako su uzorci grupirani u grupe i broju
grupa. Optimalna je podjela ona koja minimizira J,. Grupiranje ovog tipa
Cesto se zove grupiranje na temelju najmanje promjene (engl. minimum
variance partition).
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4.5. Algoritmi za grupiranje

Razli€iti pristupi grupiranju podataka mogu se prikazati pomocu
hijerarhije prikazane na slici 7. Na vrhu hijerarhije napravljena je podjela
izmedu hijerarhijskog i particijskog pristupa. Hijerarhijske metode generiraju
ugnijezdeni skup grupa, a particijske metode generiraju samo jedan skup
grupa kao S§to prikazuje slika 8.

clustering
hierarchical partitional
single- minimum- | | complete- square graph mixture mode
link variance link error theoretic | | resolving seeking
Wards minimum expectation
; k-means pectatio
variance maximization

Slika 7. Podjela algoritama za grupiranje.

Postoji jo§ jedna vazna podjela algoritama za grupiranje: na tzv.
agglomerative i divisive. Ta je podjela vezana uz samu strukturu i nacin rada
algoritma. Algoritmi s agglomerative pristupom pocinju tako da svaki uzorak
stave u zasebnu grupu, a zatim postupno spajaju grupe sve dok se ne
zadovolji uvjet zaustavljanja. Algoritmi s divisive pristupom, pak, po€inju tako
da sve uzorke grupiraju u jednu grupu, a zatim tu grupu dijele sve dok se ne
zadovolji uvjet zaustavljanja. Ova podjela jednako vrijedi i za hijerarhijske i za
particijske algoritme.

4.5.1. Hijerarhijsko grupiranje

Rezultat grupiranja hijerarhijskog algoritma prikazan je na
dvodimenzionalnom skupu podataka na slici 8 (a). Ona prikazuje sedam
uzoraka imenovanih A, B, C, D, E, F i G rasporedenih u tri grupe. Hijerarhijski
algoritam grupiranja kao rezultat daje dendogram Kkoji predstavlja
ugnijezdenu strukturu grupa i nivoe sli¢nosti na kojima se mijenja grupiranje.
Dendogram koji odgovara tim to¢kama prikazan je na slici 8 (b). Dendogram
se moze prelomiti na razli¢itim nivoima i tako se moze dobiti drugacije
grupiranje podataka.
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Vecina hijerarhijskih algoritama grupiranja jesu varijante single-link,
complete-link i minimum-variance metoda. Od tih su metoda prve dvije
najpopularnije. Tre¢u metodu u svome radu koristi SAS Text Miner.

X2 A 4
grupa 3
o 4l L
o
5 4
grupa 1 grupa 2 o
> ‘L A B CDE F G
X4
(a) (b)

Slika 8. Particijsko (a) i hijerarhijsko (b) grupiranje

Single-link i complete-link metode razlikuju se u nacinu na Koji
odreduju razliku u sli¢nosti izmedu dvije grupe. U single-link metodi
udaljenost izmedu dvije grupe minimum je udaljenosti izmedu svih parova
uzoraka koji se nalaze u tim grupama (jedan uzorak iz prve grupe i jedan
uzorak iz druge grupe). U complete-link metodi udaljenost je izmedu grupa
maksimum svih udaljenosti izmedu parova uzoraka iz obiju grupa.

X2 A X2 A

v
A

(a) (b)

Slika 9. Usporedba single-link (a) i complete-link (b) metoda grupiranja.

U svakom slucaju, dvije se grupe spajaju u jednu vecu po kriteriju
minimalne udaljenosti. Complete-link metoda stvara ¢&vrSée vezane i
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kompaktnije grupe. Nasuprot tome, single-link metoda pati od efekta
ulan€avanja tj. ima tendenciju stvaranja rastegnutih i produljenih grupa. Na
slikama 9 (a) i (b)postoje dvije grupe odvojene ,mostom” kojeg Cine uzorci
koji predstavljaju Sum. Single-link algoritam stvara grupe prikazane na slici
(a), a complete-link stvara grupe prikazane na slici (b). Grupe dobivene
complete-link algoritmom kompaktnije su nego one dobivene sa single-link
algoritmom. Grupa oznacena brojem 1 koriStenjem single-link algoritma
produzena je zbog uzoraka oznacenih znakom ,** koji predstavljaju Sum. No,
upravo zbog toga single-link algoritam moze odrediti koncentri€ne grupe
prikazane na slici 10, §to se s complete-link algoritmom ne moze. Ukupno
gledajuc¢i, complete-link algoritam daje bolje rezultate i gradi korisnije i
logi€nije hijerarhije od single-link algoritma.

Xz?

Slika 10. Dvije koncentricne grupe.

U nastavku ¢e detaljnije biti objasnjen jedan algoritam za hijerarhijsko
grupiranje koji je implementiran u SAS Text Miner-u.

4.5.1.1. Ward's minimum-variance method

Ova metoda radi na agglomerative principu. Spajaju se oni parovi
grupa iz prethodne generacije Cije spajanje minimizira poveéanje ukupne
kvadratne pogreSke unutar grupe. Za mjeru se sliénosti uzima Euklidska
mjera ili modificirana Euklidska mjera

2
d (x. -——Xi_xj“ 17
W(Xl’X])_l 1 ( )
—_
N; N;

Wardova metoda tezi spajanju grupa s manjim brojem uzoraka i ima
pristranost prema stvaranju grupa s priblizno istim brojem uzoraka. Stvara
simetriCnu i preciznu hijerarhiju grupa i dobra je za otkrivanje same strukture
grupa. Nedostaci su joj to Sto je osjetljiva na Sum tj. na ¢lanove grupe koji su
jako udaljeni od ostataka grupe (engl. outliers). Takoder, daje loSe rezultate
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pri grupama koje imaju produzeni oblik (engl. elongated) s§to ga Cini slicnim
complete-link postupku. Vremenska sloZenost mu je O(r®), a prostorna O(n).

4.5.2. Particijsko grupiranje

Za razliku od hijerarhijskin metoda, algoritmi za particijsko grupiranje
kao rezultat daju jednu podjelu uzoraka u grupe. Particijske metode imaju
prednosti pri velikim skupovima podataka jer bi koristenje hijerarhijskih
metoda i konstrukcija dendograma bilo racunski neizvedivo. Najveci problem
particijskoga grupiranja odabir je broja zeljenih grupa. Particijske metode
obi¢no stvaraju grupe optimizirarajuci kriterijsku funkciju definiranu lokalno
(na podskupu uzoraka) ili globalno (na svim uzorcima). Kombinatorno
pretraZivanje skupa svih mogucih podjela za optimalnu vrijednost kriterijske
funkcije racunski je nemoguce izvesti. Zbog toga se u praksi algoritmi
pokrec¢u viSe puta s razli€itim pocCetnim stanjima, a najbolja dobivena
konfiguracija grupa koristi se kao rezultat grupiranja.

4.5.2.1. K-means algoritam

K—means najjednostavniji je i najéeSce koristeni algoritam koji rabi
kriterij najmanje kvadratne pogreske (objasnjen u poglavlju 4.4.1). PocCinje sa
slu¢ajnom inicijalnom podjelom uzoraka u grupe i zatim smjesta uzorke u
druge grupe ovisno o uzorku i sredistu grupe sve dok se ne zadovolji kriterij
konvergencije (tj. sve dok se niti jedan uzorak ne dodijeli nekoj drugoj grupi ili
se kvadratna pogreska znac¢ajno ne smanji nakon odredenog broja iteracija).

Ovaj je algoritam popularan zato jer ga je lagano implementirati i zato
jer mu je vremenska ovisnost O(n), gdje je n broj uzoraka. Glavni je problem
u ovom algoritmu osjetljivost na odabir poCetne podjele tako da algoritam
moze konvergirati u lokalni minimum kriterijske funkcije ako poc¢etna podijela
nije odgovarajuca. Na slici 11 (a) je prikazan rezultat grupiranja ako su za
pocetna sredista grupa izabrani uzorci A, B i C, a na slici 11 (b) je prikazan
ispravan rezultat grupiranja koji se dobije ako se za srediSta grupa uzmu
uzorci A, DiF.

Algoritam je sljedeci:

1. lzaberi k sredista grupa tako da se izabere k slu¢ajno odabranih
uzoraka ili k slu€ajno odabranih toaka unutar prostora
uzoraka.

2. Svakoj grupi dodijeli najblize uzorke.

3. Ponovno izraCunaj sredista svih grupa koriste¢i uzorke koji se
trenutno nalaze u grupama.

4. Ako nije zadovoljen kriterij konvergencije idi na korak 2. Tipiéni
uvjeti konvergencije su: nema ponovne dodjele uzoraka u
druge grupe (ili je broj ponovno dodijeljenih uzoraka minimalan)
ili se kvadratna pogreska minimalno smanijila.
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Postoji i varijacija algoritma koja dopusta podjelu i spajanje
rezultirajuc¢ih grupa. Poznati takav algoritam je ISO-DATA.

X

(@) (b)

X2 A A

Slika 11. Ovisnost rezultata grupiranja k-means algoritmom o izboru pocetnih
sredista grupa.

4.5.2.2. Expectation Maximization (EM) algoritam

Ovaj algoritam spada u grupu mixture-resolving algoritama.
Pretpostavka u ovoj metodi jest da su svi uzorci koji se grupiraju rasporedeni
po jednoj od nekoliko razdioba, a cilj je pronaéi parametre svake razdiobe i
po mogucnosti njihov broj. U vecini se slu€ajeva uzima da su razdiobe
Gaussove. EM algoritam Koristi se za pronalazenje njihovih parametara.

Funkcija gustoée vjerojatnosti EM algoritma u tocki x evaluira se sa

k
p(x) =Y wy fr(xl . Zy) (18)
h=1

gdje je k broj grupa, f;, funkcija gustoée grupe h, a w;, je postotak podataka
koji pripadaju primarnoj grupi h. Svaka se grupa modelira s d-
dimenzionalnom Gaussovom razdiobom

1 _
—E(X—ﬂh)T(Eh) Yo—up)

Fa el Eg) = -
VDL,

gdje je d broj varijabli vektora, u;, je srednji vektor, a 2}, je matrica devijacije
za svaku grupu h. Za svaki uzorak x u skupu uzoraka h u svakoj iteraciji j
parametri EM algoritma predvidaju se po sljedec¢im koracima:

(19)

1. (Expectation korak.) IzraCunaj vjerojatnost pripadnosti uzorka x
svakoj grupi h, h=1,...,k formulom
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Jjyi
wi (x) = thh(xw X)) | (20)

Zvv’ﬁ(xluf /)

i=1

2. (Maximization korak.) Promijeni parametre modela za svaku
grupu h=1,...,k formulom

wit! = zw,g (x), (21)

ij(x)x zwli(x)(x ,U]H)( ]+1)

h Z’h i
Zw (x) ZWé (x)

3. Ponavljaj korake 1. i 2. sve dok

‘L(CIDJ)—L(fbj+1) <e.e>0, (23)
k

L(®)= ZIOg{ D wafn(x ’Zh)} : (24)
X h=1

EM algoritam takoder je partitivna metoda, ali za razliku od K-means
algoritma on dopusta bilo kakav oblik i veli¢inu grupa.

4.6. Evaluacija rezultata grupiranja

Evaluacija rezultata grupiranja nije lagana zadaéa. Ako ve¢ unaprijed
znamo kategorije, a Zelimo vidjeti kvalitetu grupiranja nekog algoritma, tada
mozemo naici na niz problema. Prvo, zadane kategorije mogu biti subjektivno
odredene i samim time umjetne i ,neprirodne“ za algoritam koji testiramo.
Drugo, nakon §to dobijemo rezultate grupiranja, moramo ru¢no pregledati
sve grupe i zatim svaku grupu povezati s odredenom kategorijom. To je
takoder subjektivni postupak.

Povezivanjem grupa i kategorija zapravo dobivamo matricu koja
pokazuje odnos unaprijed zadanih kategorija i dobivenih grupa ili engl.
confusion matrix. Pomocu takve matrice odredujemo kvalitetu algoritma za
grupiranje na nekoliko nacina.

4.6.1. Cistoéa grupa (engl. purity)

Pretpostavimo da imamo g kategorija s imenima {1, 2, ..., g} i k grupa
{X1, Xo, ..., Xi). S nj oznacit ¢emo broj uzoraka koji pripadaju kategoriji i, a
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nalaze se u grupi X;, a s n; oznacit ¢emo broj uzoraka u grupi X;. Tada se
Cisto¢a grupa definira s

L3 ma o) 25)
d=

gdje i varira po svim imenima kategorija, a d je broj svih dokumenata. Cisto¢a
je, prema tome, toCnost klasifikacije uz pretpostavku da su svi pripadnici
grupe ¢lanovi dominantne kategorije u toj grupi.
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5. Alati za dubinsku analizu teksta

Postoji mnogo alata koji imaju implementirane sve korake za dubinsku
analizu teksta. Jedan je od njih i SAS Text Miner koji ¢e biti opisan u ovom
poglavlju.

SAS je jedna od vodecih tvrtki u izradi Bl (engl. business intelligence)
programa i servisa. SAS rjeSenja rabe se na vise od 40 000 mjesta u svijetu
uklju€ujuéi preko 90 % tvrtki koje se nalaze na Fortune listi 500 najuspjesnijih
tvrtki u svijetu. Uklju€ivanjem alata za dubinsku analizu teksta Text Miner u
ve¢ postojeci Enterprise Miner, SAS je postao prvi proizvoda¢ Bl programa
koji pruza dubinsku analizu strukturiranih i nestrukturiranih podataka.

U nastavku ¢e biti opisani svi koraci dubinske analize teksta
koristenjem SAS Text Miner programa.

5.1. Priprema podataka za unos u SAS

SAS Text Miner ima ugradenu podrS8ku za CcCitanje velikog broja
razliCitih tipova tekstualnih dokumenata. Popis svih tipova dokumenata
prikazan je u tablici (Tablica 1). Uz pomo¢ raznih dodatnih biblioteka moguée
je ovaj popis jos prosiriti.

Format dokumenta Verzija Format dokumenta Verzija
Adobe PDF 1.1do 4.0 Lotus Word pro 96, 97, R9
Applix Asterix Applix Asterix Microsoft Excel 20805 97 do
Applix Spread Sheet 10 Microsoft PowerPoint 4.0, 95, 97
ASCII tekst ASCII tekst Microsoft RTF Sve

. . 1.x,2.0,6.0,7.0,
Corel Presentations 7.0, 8.0 Microsoft Word 8.0, 95 do 2000
Corel Quattro 7.0, 8.0 Microsoft Word for DOS [2.2 do 5.0
DCA-RTF sc23-0758-1 Microsoft Works 1.0, 2.0, 3.0,4.0
Framemaker Interchange 55 Microsoft Word for MAC | 4.x, 5., 6.x, 98
Format (MIF)
HTML Sve WordPerfect for DOS 5.0,6.0
IBM DisplayWrite 1.0, 1.1 WordPerfect for MAC 2.2,3.0
Lotus 1-2-3 %93’ 4,96, 97, WordPerfect for Windows | 7.0
Lotus AMI pro 2.0, 3.0 XYWrite 412

Tablica 1. Podrzani formati dokumenata u SAS Text Miner-u.
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Baze dokumenata koje su se rabile u eksperimentima, nalazile su se
spremljene u XML datotekama. Ako je rije€ o datotekama u kojima su
spremljeni dokumenti na hrvatskom jeziku, tada je tekst tih dokumenata veé
bio morfolodki normalizirani i iz njega su bile izbacene stop-rije€i. Tekst u
datotekama na engleskom jeziku bio je u originalnom obliku zato jer SAS
Text Miner ima mogucnost normalizacije i uklanjanja stop-rije€i za engleski
jezik. Buduc¢i da na raspolaganju nije bila biblioteka koja omogucava unos
XML datoteka, napravljeni su dodatni programi koji vrSe konverziju
dokumenata iz XML formata u CSV format' (engl. Coma Separated Values).
Razlog zasto se nisu koristile samo npr. obi¢ne tekstualne datoteke jest taj
Sto je uz tekst dokumenata bila spremljena i kategorija kojoj dokument
pripada. Program koji radi konverziju u CSV format prikazan je na slici 12.

Kod programa trebamo odabrati XML datoteke s dokumentima, zatim
ime CSV datoteka i kategorije koje Zelimo prebaciti u CSV datoteke. To je
napravljeno zato da omoguci obavljanje eksperimenata po zelji — samo s
nekim ili svim kategorijama. Nakon §to kliknemo na gumb Pokreni, napravit
¢emo konverziju.

FENTOSAS %)

Ulazna #=kL datotek.a:

HE: | DVFERNS eminarSAS\HRA-EN korpushcow-hrdfer sl
EM: | D:AFERYS eminart SASYHR-EN karpushcw-endfer sl

|zlazne C5W datoteke:

HR: |D:FERSeminarSASYHR-EN korpusihr csv
EM: | D:\FERASeminarSASHRA-EN kompushen.cav

Odabir kategonja

Razpologive: Ddabrane:
Dodaj - Politik.a
ospodarstya
< |zhidi F.ulkuraSport

TurizarE kalagija

Dodaj sve -»

<- |zhrigi zve

Pokreni [ l

Slika 12. Program za konverziju iz XML u CSV format.

Primjer jedne takve CSV datoteke prikazan je na slici 13. Prva linija
datoteke ukazuje na njezinu strukturu. Prema prvoj liniji zaklju€ujemo da se
svaki zapis u datoteci mora sastojati od stupca kat u kojem piSe ime
kategorije u tekstualnom obliku i zatim od Cetiri stupca politika,

! tekstualna datoteka u obliku tablice u kojoj se svaki novi zapis nalazi u nhovom
retku, a stupci su odvojeni zarezima
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Gospodarstvo, TurizamEkologija, KulturaSport KOji sadrze pohranjenu
vrijednost o pripadnosti pojedinoj kategoriji u binarnom obliku (0 — ne
pripada, 1 — pripada kategoriji). Posljednji stupac ima naziv texst i u njemu
se nalazi cijeli tekst dokumenta.

Kat, Politika, Gospodarstvo, TurizamEkologija, KulturaSport, Tekst
TurizamEkologija, 0, 0, 1, 0, prirodni fenomen vranskog jezera..
Politika, 1, 0, 0, 0, ukinuta uredba najmu stanova vlada odustala..
Politika, 1, 0, 0, 0, novi ministri nove osobe vladi ministar..
Politika, 1, 0, 0, 0, sastanak hrvatskog svjetskog kongresa..
Gospodarstvo, 0, 1, 0, 0, bechtel zapoceti gradnju ceste bregana..
KulturaSport, 0, 0, 0, 1, promocija hrvatske umjetnosti svijetu..
KulturaSport, 0, 0, 0, 1, pobjeda hrvatskih rukometasa slovenskim..

Slika 13. Primjer CSV datoteke pogodne za unos u SAS Text Miner.

Time je zavrSen postupak pripreme podataka za unos u SAS Text
Miner. Sada slijedi pokretanje SAS sustava i ucitavanje ovako pripremljenih
podataka.

5.2. Unos podataka u SAS

Na slici 14 vidi se izgled Solutions izbornika u SAS sustavu. U tom se
izborniku nalazi popis svih raspolozivih modula u SAS-u.

Fil= Edit

View Tools Run \Window  Help

" |miner Analysis 30 Wisual Analysis

Development and Programming 4 Analyst

. . . .
Active Libraries Reporting Design of Ezperiments

o o Accessaries Enterprise Miner
. . A5315T Geographic Information System
Hidra Emdata Desktop Guided Data Analysis
EIS [ OLAP Application Builder Interactive Data Analysis

/7 podaci Investment Analysis

infile tmp Market Research

Ernprij Radni inform Project Management

inform Quiality Improvement

inform Queusing Simulation

inform Time Series Farecasting Syskem
Viesnikad Viesnilk3 inform ) N
Time Series Viewer
infaormm .

Slika 14. Solutions izbornik SAS sustava.
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Vidi se velik broj dostupnih rieSenja. Nama je zanimljiv Analysis dio u
kojem se nalazi Enterprise Miner. Dio Enterprise Miner-a Cini i SAS Text
Miner koji se rabi za dubinsku analizu teksta. lzgled glavnog prozora
Enterprise Miner programa prikazan je na slici 15.

|| S48 Enterprise Miner - HRENZ [HR] =3

e E % |2 1« |sa -5 | $

- Diagrams | Tools J_ Reports I LI_I LI_‘
| |

Slika 15. Glavni prozor Enterprise Miner-a.

U traci s alatima nalaze se naj¢eSc¢e koristeni alati. Odabirom Tools
prozora prikazuju se svi raspolozivi alati. Alat od kojeg kre¢e svaki dijagram u
Enterprise Miner-u zove se Input Data Source i prvi je u traci s alatima. Taj
alat zapravo predstavlja mjesto odakle ¢e daljnji alati uzimati podatke. U
njega punimo podatke iz nekog od prije stvorenih skupova podataka (engl.
dataset). Da bismo u Input Data Source ucitali nase dokumente, najprije
moramo CSV datoteku uvesti u SAS u obliku tablice, a zatim tu tablicu
povezati sa Input Data Source alatom. Unos podataka radi se sa programom
prikazanim na slici 16. Taj se program treba upisati u Code prozor SAS
sustava i zatim izvrsiti.

Naredba r1ienamMe prima nekoliko parametara. Prvi je parametar ime
(u ovom slu€aju tmppat) pod kojem ¢e se u SAS-u referencirati datoteka koja
je sa svojom punom stazom postavljena kao drugi parametar naredbe. Ostali
parametri su encopInG za Koji se stavlja neki od kédova. Za nas su zanimljivi
kddovi 1atin2 (predstavlja 1s0-8859-2) i wlatin2 (predstavlja windows-1250).
Veli¢ina pojedinog Clanka kojeg SAS Text Miner moze obraditi iznosi najvise
32 767 znakova, zato se parametar Lrect postavlja na tu vrijednost.
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P4 Ucitavanje CW baze u DATASET v2.sas * |Z|E|rz|
FE ~
Maredbha FILEWNAME stvara nesto sSlicno file handleru u c-u.
)
FILEMAME tmpDat 'D:%FER)3eminarh 3434 HE-EN korpush hr.csv!'
ENCODING=wlatinZ RECFH=V LRECL=32767;

i
MNaredbha DATAL stvara nowvi DATASET
Gy
~ldata HrEnKorp.HE;

/% podaci se citaju iz file handlera */

infile twplhat delimiter = ',' MHISSOVEER D2D firstokbs=2:

informat Kategorija 5z20. :

informat Politika 51. !

informat Gozpodarstvo $1. ;

informat TurizamEkologija $1.

informat Fultura3port 1.

informat Tekst §32767.

format Kategorija 520, :

format Politika 51. :

format Gospodarstvo $1.

farmat TurizamEkologija 1. :

format KulturaSport $1.

format Tekst 53Z767. @

input Eategorija § #*% nazivi stupaca */
Politika §
Gozpodarstvod

TurizamEkologija §
KulturaSport §
Tekst §

run;

Slika 16. Program za ucéitavanje podataka u SAS.

Naredba data stvara novu tablicu u nekoj od biblioteka. U slu€aju na
slici biblioteka se zove HrEnkorp, a nova tablica koja ¢e se u njoj stvoriti
naziva se #r. Ako ne Zelite koristiti nikakvu posebnu biblioteku tada mozete
upisati worx. To je biblioteka koja uvijek postoji i koju SAS takoder koristi za
svoj rad. Naredba infile govori iz koje ¢e se datoteke napuniti novostvorena
tablica. Kao parametar joj predajemo ime reference na datoteku koju smo
prije otvorili (u ovom slu€aju to je tmppat), zatim postavimo da je delimiter
znak zareza i da je prvi redak sa podacima drugi redak u datoteci (prvi redak
je opis stupaca kao $to se vidi na slici 13. Naredbe format i informat OpiSUju
izgled tablice tj. njezine stupce zajedno sa duzinom podataka koje ¢e se u
njin spremati. Naredba input ucitava podatke iz datoteke.
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5.3. Izrada dijagrama u Enterprise Miner-u

Proces dubinske analize podataka je u Enterprise Miner-u predstavljen
kao proces odabira, istrazivanja, modificiranja, modeliranja podataka i
ocjenjivanja rezultata (engl. Select, Explore, Modify, Model, Assess ili
SEMMA). SEMMA proces zasniva se na dijagramu tijeka procesa (engl.
process flow diagram) koji se moze modificirati i spremati. GrafiCko sucelje je
dizajnirano tako da ga svatko imalo upoznat sa analizom podataka moze
jednostavno koristiti. Enterprise Miner sadrzi skup sofisticiranih alata za
analizu. StatistiCki alati ukljuuju grupiranje, samoorganizirajuée mreze
(Kohonen), stabla odluke i neuronske mreze. ViSe o dostupnim alatima
moze se procitati u sustavu pomoéi.

Alati (Evorovi, engl. nodes) se koriste tako da se drag-and-drop
tehnikom dovuku na radnu povrSinu, a zatim se medusobno spajaju. Prvi alat
kojeg koristimo je Input Data Source.

Input Data
Source

iﬁlnputﬂataﬂuurce

Data ] Vg tadstew ] Ervharon i Var tabiog ] imwe Ve tabisg ] Hotes ]
Souwrce Data: | Select...
Output:

Description: |

Role: Ral _IJ Metadata sample:
Rows : . Size: 2,000 Change. . .
Columns : o Hame :

Slika 17. Input Data Source alat sa pripadaju¢im okvirom za podeSavanje.

5.3.1. Input Data Source Node

Input Data Source je alat koji sluzi kao prethodnik za sve ostale alate.
On sadrzi podatke koje drugi alati obraduju. Na slici 17 je prikazan Input Data
Source alat u dijagramu zajedno sa okvirom za dijalog unutar kojeg se radi
podesavanje tog alata.
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Prvo §to mozemo uciniti je odabrati koliki broj podataka Zelimo
analizirati. Ako se klikne na gumb Change koji se nalazi unutar Metadata
sample okvira tada se mozZe upisati broj uzoraka koje Zelimo analizirati ili
mozemo odabrati sve uzorke. Kod grupiranja obi¢no koristimo sve uzorke
zato odabiremo Use complete data sample (slika 18).

Set Sample Size f'5_<|

v Use complete data as =sample

Sample Size: I .
0K Cancel

MHetadata sample:

Size: 2,000

Hame :

Slika 18. Odabir broja uzoraka.

Sljedeci korak je odabir podataka tj. dataset-a nad kojim ¢emo obauviti
dubinsku analizu. Nakon §to pod Source Data dijelom odaberemo gumb
Select... pojavit Ce se dijaloski okvir sa slike 19.

Source Data: |

= SAS Data Set

Dutput:

Descript iqg Library: Im ﬂ
Role: Tables:

Rows:

Columns :

1.4 Cancel L]

Slika 19. Odabir tablice sa podacima.

Osim toga, potrebno je postaviti ulogu svakoj od varijabli. Pod
varijablom se smatra svaki stupac tablice sa podacima. Varijablama koje se
ne koriste potrebno je za ulogu postaviti rejected, a varijablama koje se
koriste za analizu (npr. tekst ¢lanaka) postavlja se uloga input. Binarne se
varijable ne rabe za grupiranje nego obi¢no za klasifikaciju. Njima se za
ulogu postavlja target (slika 20).
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¥ Input Data Source E”E'E'
Data Variables ] Interval Variables ] Class Variables ] Hotes ]
Name | Model Role | Measurement | Type | |
KATEGOR 1JA rejected nominal char
POL I TI1KA targe (N S ————
GOSPODARSTVO targ = ar
TUR | ZAMEKOLOG | JA targ ~ -ortby ModelRole 3
KUL TURASPORT targ:  Subset by Madel Rale ar
TEKST inpu Find Maodel Role 3

View Distribution of POLITIKA

Edit target profile. ..

Slika 20. Postavljanje uloge varijablama.

5.3.2. Text Miner Node

Na Input Data Source alat spaja se Text Miner. Osnovni okvir za
podeSavanje ovog alata sli¢an je kao i u svim ostalim alatima. Na njemu je
potrebno odrediti koje ¢e se varijable rabiti u postupku dubinske analize.
Jedino je vazno varijabli koja sadrzi tekst ¢lanaka postaviti status na use.
Prikaz spajanja Input Data Source alata s Text Miner alatom prikazan je na
slici 21.

Text Miner

','. ,!' Text Miner |:| |E| El

HRENKORF .HR

Data Variables ] Output ] Hotes ]

M arne | Stabuz | Model Rale | Meazurement | Tupe | Format | Label |
FATEGORILA don't uze rejected nominal char %200
FOLITIKA uze target binary char  #1.
GOSFPODARSTWO uze target birary char  #1.
TURIZAMEKDLDGILIA uze target binary char  #1.
FULTURASPORT uze target binary char %1
TEKST uze input nominal char  $327VE7.

g of

Slika 21. Text Miner alat.
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Kao i veéina naprednijih alata, tako i Text Miner alat ima, osim
osnovnog okvira, jo$ jedan okvir za pode$avanje. On se sastoji od tri kartice:
Parse, Transformi Cluster.

5.3.2.1. Parse kartica

Na ovoj se kartici podeSavaju opcije vezane uz pretprocesiranje
teksta, nacin Citanja rijeCi u tekstu i generiranje matrice rije¢-dokument (za
sada jo$ bez dodjeljivanja teZina rijecima).

Text Miner Settings E|
Parze ] Transform ] Cluster ]

Wariable to be parsed: |TEK5T ﬂ

Language: | Other ﬂ

-ldentity az Terms

[ “words ocouring in a single docurment [ Mumbers
[v Same word az different part of speech [ Punctuation
[v Sternmed words ag ook form ¥ Moun groups

[ Entities: Mames, &ddresses, etc.  Customize.

Initial word lizts
+ Exclude terms in data set | Select
™ |nclude terms in data set
Syngn}lms: | Select...

OF. | Cancel |

Slika 22. Dio okvira za podesavanje opcija kod parsiranja teksta.

Variable to be parsed opcijom odredujemo koja ¢ée se varijabla rabiti
za dubinsku analizu. Ta je varijabla obi¢no ona koja sadrzi tekst dokumenata
tj. €ija se uloga u prethodnim alatima u dijagramu oznacila kao use i input.

Language opcijom odredujemo na kojem je jeziku napisan tekst
spremljen u prethodno odabranoj varijabli. SAS Text Miner ima ugradenu
podrSku za engleski, francuski, njemacki te za mijeSane dokumente na
spomenutim jezicima. Odabirom pojedinog jezika odreduje se nacin kako ¢e
se tekst parsirati, koje ¢e stop-rijeCi biti izbacene, kako ¢ée se obavljati
svodenje rije€i na osnovni oblik itd. Ako parsiramo dokumente koji ne
pripadaju ovim trima jezicima, tada odabiremo opciju Other. U tom ¢e se
slu€aju jezik tretirati kao engleski samo ¢e se iskljuciti sve opcije vezane uz
engleski jezik. NecCe se obaviti nikakvo svodenje rije€i na osnovni oblik niti ¢e
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se uklanjati stop-rijeci. Opcija Mixed rabi se kada se u skupu dokumenata
nalaze mijeSani dokumenti na engleskom, francuskom i njemackom jeziku.
Tada se automatski odreduje koji dokument pripada kojem jeziku i onda se
dokument parsira po pravilima tog jezika.

Grupa opcija Identify as Terms ukljuCuje opcije za napredne tehnike
parsiranja opisane u poglavlju 2.2. te sluzi za fino podeSavanje postupka
parsiranja.

RijeCi koje se pojavljuju u samo jednom dokumentu obi¢no se ne
stavljaju u matricu rije¢-dokument jer vjerojatno predstavljaju Sum. No u
nekim slu¢ajevima, posebno u manjim skupovima dokumenata, moze biti
pozeljino da se te rije€i ne izbace. Ako se uklju€i opcija Words occurring in a
single document, tada te rijeCi nece biti izbacene.

Opcija Same words as different part of speech uklju€uje oznacavanje
rijeci ovisno o njihovoj ulozi u re€enici. Na taj ¢e se nacin iste rije€i pojavljivati
viSe puta u matrici rije¢-dokument ako imaju razliitu ulogu u recenici (npr.
imenica i pridjev).

Opcija Stemmed words as root form uklju€uje postupak svodenja rijeci
na njihov korijen. Taj je postupak objadnjen u poglavlju 2.2.2.2.

Kolekcija dokumenata ponekad moZe sadrzavati izraze koji imaju
poseban znacaj, npr. imena ljudi, imena tvrtki, adrese, iznosi novaca itd.
Kada se ukljuci opcija Entities: Names, Addresses eftc., tada se izrazi poput
imena i adresa tretiraju kao jedan izraz.

Numbers i Punctuations opcije uklju€uju brojeve i posebne znakove
kao izraze u matricu rije€¢ dokument.

Ako je opcija Noun groups uklju€ena, tada se za vrijeme parsiranja
traZe rijeci koje se uvijek pojavljuju zajedno i tretiraju se kao jedan izraz (npr.
,strojno ucenje, klinicka bolnica® itd.).

Grupa opcija Initial word lists uklju€uje ili uklanja pojedine rijeci iz
grupe dokumenata. Ako uklju¢imo opciju Exclude terms in data set tada u
nastavku trebamo odabrati tablicu sa stop-rije¢ima. U slu¢aju odabira nekog
od podrzanih jezika ovdje ¢e se automatski odabrati lista stop-rijeci za taj
jezik. Opcija Include terms in data set ukljuCuje u analizu skup rijeci koje su
nam posebno vazne. To je tzv. start-lista. Ako je ova opcija odabrana tada
se iz dokumenata u analizu uzimaju samo te rijeci. Opcijom Synonyms
mozemo ukljuditi listu sinonima u analizu. Vise se o tome moze procitati u
poglavlju 2.2.3.

5.3.2.2. Transform kartica

Druga kartica u okviru za pode$avanje zove se Transform. Pomocu
nje vrSe se podeSavanja vezana uz tezinske funkcije i redukciju
dimenzionalnosti. Izgled druge kartice prikazan je na slici 23.

Grupa opcija Weight odnosi se na tezinske funkcije. Postoji
moguénost zasebnog odabira tezinskih funkcija frekvencije i same rijeci. Pod
opcijom Frequency weighting mogucée je odabrati Binary, Log i None, a pod
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opcijom Term weighting moguce je odabrati Entropy, GF-IDF, IDF, Normal,
None, Chi-Squared, Mutual Information i Information Gain. Detaljnija
objasnjenja o svakoj se od njih mogu pronaci u poglavlju 2.3.2.

Text Miner Settings E|
Parze Tranzform ] Cluster ]

Singular Y alue Decompozition

Iv Generate S%D dimensions when running node

Resalution | -

b aximum Dimensions | 100 [ Scale dimensions for equal variance
~RallUp Terms

[~ RolUpthe (100 highest weighted terms when running node

[ Drop all ather berms

Swleight
Frequency Weighting:  |Log -

Term "Weight; |Entm|:|_l,l j | J

ak Cancel

Slika 23. Dio okvira za podesavanje opcija vezanih uz tezinske funkcije
i redukciju dimenzionalnosti.

Preostale dvije grupe opcija odnose se na redukciju dimenzionalnosti.
Jednostavnija je tehnika Roll Up Terms koja je objasnjena u poglavlju 3.1.
Broj najviSe rangiranih izraza koje Zelimo uzeti u analizu upisuje se u okvir za
tekst Roll Up the... Naprednija tehnika za redukciju dimenzionalnosti jest
SVD i ona je opisana u poglavlju 3.2. Opcijama za ovu tehniku moguce je
podesiti rezoluciju algoritma, broj dimenzija i skaliranje. Rezolucija se moze
postaviti na vrijednosti low, medium i high. Za broj dimenzija upisuje se
proizvoljan broj vec¢i od 1. Broj stvarno izraCunatih dimenzija ovisi o
postavljenoj rezoluciji. On se odreduje heuristi¢ki ovisno o pogresci izmedu
dvije iteracije algoritma. Veca rezolucija uzrokuje izraunavanje veceg broja
dimenzija. Ako je broj stvarno izraCunatih dimenzija manji od broja upisanih
dimenzija, tada algoritam nastavlja raditi sve dok se ne izracunaju preostale
dimenzije. Zanimljiva je i kombinacija ova dva algoritama. Ako se ukljuce i
Roll Up Terms i SVD, tada najprije Roll Up Terms postupak uzme [ najvise
rangiranih rijeci, a zatim se SVD algoritmom one svedu na k dimenzija, k<I.
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Na taj se nacin moze ustedjeti na brzini izvodenja koraka redukcije
dimenzionalnosti, a bez loSih utjecaja na to¢nost dobivenih rezultata.

5.3.2.3. Cluster kartica

Posliednja kartica sluzi za podeSavanje poslijednjeg koraka za
dubinsku analizu teksta — grupiranja (slika 24).

Text Miner Settings El

Parze l Transform Cluster

v Automatically perform clustering when node is run

- Cluzter Sethngz
Approach:
* Hierarchical
(" Expectation Maximization

b awirunn lervels to dizplay:

Murber of clugters: & Masimum

I
™ Exactly

i

Clusters based on:  ©* S%D dimensions
" Ralled Up Terms

Murnber of termsz to describe clusters: 20

[ Allow unclustered outliers

QK Cancel

Slika 24. Dio okvira za podesavanje opcija kod grupiranja.

SAS Text Miner na raspolaganje daje dva algoritma grupiranja:
hijerarhijski i EM. Algoritmi su objasnjeni u poglavlju 4.5. Njih biramo u grupi
opcija Approach. Za oba algoritma vrijede opcije unutar grupe Cluster
Settings. Pomocu opcije Number of clusters mozemo odrediti maksimalan ili
toan broj grupa (ako ga znamo) nakon kojeg Ce algoritam stati. Za
hijerarhijsko grupiranje vrijedi opcija Maximum levels to display koja odreduje
najvecu dubinu hijerarhije u stablu. Algoritmi kao ulaz mogu koristiti rezultate
SVD-a ili metode Roll Up Terms. To se bira opcijom Clusters based on.
Svaku grupu koju algoritam pronade on ¢ée i opisati sa nekoliko najznacajnijih
rijeci. Broj tih rijeci upisujemo u polje za unos Number of terms to describe
clusters. Opcija Allow unclustered outliers smjeSta sve uzorke Kkoji
predstavljaju Sum u jednu grupu pri EM grupiranju, a pri hijerarhijskom se
grupiranju takvi uzorci izbacuju iz rezultata.
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5.3.3. Pokretanje algoritama

Kada smo nacrtali cijeli dijagram i u svim alatima u dijagramu podesili
odgovaraju¢e parametre, mozemo pokrenuti sve algoritme. Dovoljno je na
posljednji alat u dijagramu kliknuti desnom tipkom i zatim odabrati Run (slika
25).

Copy
Delete

Clone...
About,.,

Caonneck items
Move items

Move and connect *
Slika 25. Pokretanje cijelog postupka.

Duljina izvrSavanja programa ovisi o veli€ini skupa podataka,
postavljenim opcijama pri parsiranju, odabiru metode za redukciju
dimenzionalnosti i odabiru algoritma grupiranja. Za skup od otprilike 3 500
dokumenata s odabranom SVD metodom za redukciju dimenzionalnosti od
100 dimenzija i hijerarhijskim grupiranjem taj postupak moze na racunalu s
Intel Pentium IV procesorom brzine 2,4GHz i Hyper Threading tehnologijom
te 512 MB DDR radne memorije trajati oko sat vremena.

Kad program zavr$i s radom, ponovno mozemo kliknuti desnom
tipkom miSa na Text Miner alat i iz kontekstnog izbornika odabrati Results.
Prikazat ¢e se interaktivni prozor za pregledavanje rezultata koji se sastoji od
tri dijela (slika 26).

U gornjem dijelu su prikazani svi obradeni dokumenti zajedno sa svim
pripadaju¢im varijablama. Izgled bi trebao biti isti kao i kod ulazne CSV
datoteke iz koje smo ucitali dokumente. Posljednji stupac (koji se na slici ne
vidi) €ini grupa u koju je pojedini dokument smjesten. Dokumenti se mogu
sortirati po svakom stupcu. Narocito korisno ih je sortirati po kategoriji ili po
pridijeljenoj grupi.

U donjem lijevom dijelu nalazi se popis svih rije€i koje su pronadene
rijekom postupka parsiranja. Taj dio prozora zapravo predstavlja vektor sa
rijec¢ima iz matrice rije¢-dokument. Za svaku se rije¢ moze vidjeti frekvencija
pojavljivanja, zatim u koliko se dokumenata ta rije¢ pojavila, koja je njena
tezina izracunata odabranom tezinskom funkcijom te koja je njezina uloga u
reCenici. Tablica se moze sortirati po bilo kojem stupcu. Korisno je obaviti
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silazno sortiranje po stupcu tezine tako da se na vrhu dobiju rije€i sa
najvecim tezinskim vrijednostima.

U donjem desnom dijelu prozora nalaze se sve grupe koje je pronasao
algoritam grupiranja. U slu€aju hijerarhijskog grupiranja tu ¢e biti prikazano
stablo na cijim ¢e se ¢vorovima nalaziti rije€i koje najbolje opisuju tu grupu te
broj dokumenata koji se u njoj nalaze. U slu¢aju EM grupiranja tu ¢e biti
prikazana tablica s trima stupcima u kojima su rijeci koje najbolje opisuju
grupu, broj dokumenata koji se u njoj nalaze i postotak.

',I.,!' Text Miner Results

Documents Filter | Find Similar |
Tekst | K.ategorija |F'|:|Iitika| Gozpod *l

program zapodljavanja fstefakde miljardu kuna hreatska viada porudila n Palitika 1 1] —l

nenznovane prige mazovnom izefavaniu dnevno izeljava obitelji ima dana z Politika 1 0

ultimatum mushmanskom vodzstvu sarajewu rata nemuzlimani ginil polivine st Palitika 1 1]

italia podupire sloveniju madarsku ministn wanjskih poslova slovenie italie r Politika 1 0

atvaren klub mladih povratnika mr jozip juraz zamjenik ministra povratka use Politika 1 1]

utvrdena sudbina 392 nestala hrvata ozobama sudbina razvietliena znatan Politika 1 1]

hrvatzki politigan clintanovim aferama afera podigla navodnib lubavnigkih 2 Palitika 1 1]

godina kazalignib uspigha najnoviji pozivi hreatzkim kazaliftima gostovanja  KulburaSport 0 1]

paobjeda hreatzkih klubova srpskim pobjeda kofarkade hrevatskog preaka i FulburaSport 1] 1]

premijer republike zrpzke boravio zagrebu premijer republike zrpzke milorad  Paolitika 1 1]

odluka lokalnik vlasti izt donesena suglasnost hreatskog ministarstea pomo Politika 1 0 Jﬂ

4 3

Terms |7 Dispiav droppedtems gy | g sinier | || Clusters Fiter | | Find Simit |

[v Dizplay kept terms
Tem | Freq | # Documents | nghtl Fole =~ l.u_l

hrvatzke 2684 1088 0113 Moun ] . ]

hrvatskoj 1731 851 0148 Noun = ?Egjﬂ ednik, istaknuo, prec

hirvatsk 1056 B8 0166 Moun ] - .

godine 8a1 53 0204 Noun . jwbadke, dionica, godini,

predsjednil 380 h33 0205 Moun ] -

e 789 519 0201 Noun L s ';g‘z’ata » predsjednika, re

godine 1045 483 0224 Adj

list 4EE 441 0209 Moun  — S onover, list, vjesnik, posekt

hrvatska 940 41 0235 Ad I I o4 -

hrvatskih £13 437 0222 Maun iposlova, vanjskih, viade

moze E12 423 0226 Moun - - -

viieme 520 412 0226 MNoun wwdicla, izlofba, list, st

dr 230 400 0248 Moun

tijek.am h3s 397 0232 Moun

Wl i) 390 0223 Moun

hrvatska a0 380 0253 Moun

A 1517 Ir8 0263 Moun

hirvatskom 438 70 0243 Moun

vlade 576 66 0250 Moun -

< | JJ < | B

Slika 26. Interaktivni prozor za pregledavanje rezultata grupiranja.

Inicijalno sva tri dijela prozora prikazuju rezultate dubinske analize za
sve dokumente, sve rijeCi i sve grupe koje su pronadene u skupu
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dokumenata. Ako kliknemo na gumb Filter u bilo kojem dijelu prozora tada
mozemo napraviti filtriranje sadrzaja tog dijela prozora. Filtriranjem jednog
dijela mijenja se sadrzaj druga dva dijela prozora. Npr. filtriranjem nekoliko
odabranih dokumenata sadrzaj dijela prozora koji prikazuje rije¢i promijenit
¢e se tako da pokazuje samo rijeCi koje se nalaze u odabranim
dokumentima. Dio koji pokazuje grupe takoder ¢e se promijeniti i pokazivat
¢e razmjestaj odabranih dokumenata u grupe. Isto vrijedi i za filtriranje rijeCi i
grupa.

Gumb Find Similar omogucuje pronalazenje sli¢nih rije€i, dokumenata
i grupa. On se takoder nalazi u sva tri dijela prozora. U okviru za dijalog koji

se pojavi kada se klikne na taj gumb potrebno je samo upisati broj sli¢nih
rije€i, dokumenata i grupa koje zelimo pronacdi (slika 27).

# Documents | Keep| Weight
i 0119 Moun

hrwatzko)
hirvatsk
goding
predzjednik, Nurber of similar iterns: (I =
hrvatzskog
godine 1 0k |
lizt

hrwatzka
hrvatskih

Slika 27. Trazenje slicnih rijeci.

Rezultat jedne takve pretrage prikazan je na slici 28. Na njoj su
prikazani rezultati pretrage rijeci sli¢nih sa rijeci ,hrvatske®. 1z rezultata se vidi
da su sve prikazane rijeci ili morfoloski oblici rijeci ,hrvatska“ ili rijeCi koje se
Cesto pojavljuju uz rije¢ ,hrvatska“ (npr. viade).

Terms rd D?spla_l,l dropped terms I Unda I
v Dizplay kept terms
Term | Freq | # Documents |Keep|'w'eight| Rale | -

hrvatske 2684 1088 v 01139 Moun

hrvatsko) 1731 a1 v 0148 Moun

hirvatzki 1056 E78 Y 0166 Moun

hrvatskog 739 B9y 0201 Maun

hirvatskih 619 437 0222 Moun

hrvatzkom 493 ey 0243 Moun

vlade A7E 3EE Y 0260 Moun

republik.e a34 M3y 0253 Moun

hirvatskim 329 262 0284 Moun 1
prigodar 123 111 % 0392 Maun

‘| e

Slika 28. Rezultat trazenja rijeci sliénih rijeci ,,hrvatske”.
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5.4. Primjer

Na sliede¢éem c¢e primjeru biti prikazan postupak dubinske analize
teksta zajedno s prednostima koriStenja SVD postupka i algoritama
grupiranja.

Pretpostavimo da imamo skup dokumenata prikazanih nize u tekstu.
Dokumenti 1, 3 i 6 govore o bankarstvu i financijskim institucijama. Da
budemo precizniji, dokumenti 3 i 6 govore o posudbi novaca od financijske
institucije. Dokumenti 2, 4, 5 i 7 govore o obali rijeke. U dokumentima 8 i 9
radi se o paradi. Neki od ovih dokumenata dijele iste rijeci. Primijetite da se
rije¢i banka i obala rijeke na engleskom piSu isto — bank. Rije¢ check sluzi
kao imenica u dokumentu 1 ili kao glagol u dokumentu 8. Rije¢ floats koristi
se kao glagol u dokumentu 4 i kao objekt koji se pojavljuje u paradi u
dokumentu 8.

e Dokument 1 — deposit the cash and check in the bank
e Dokument 2 —the river boat is on the bank
e Dokument 3 — borrow based on credit
e Dokument 4 — river boat floats up the river
e Dokument 5 — boat is by the dock near the bank
e Dokument 6 — with credit, | can borrow cash from the bank
e Dokument 7 — boat floats by dock near the river bank
e Dokument 8 — check the parade route to see the floats
e Dokument 9 — along the parade route.
Parsiranjem skupa dokumenta stvara se matrica rije¢-dokument.

di | do | ds | ds | ds | ds | d7 | ds | do
cash 1 0 0 0 0 1 0 0 0
check | 1 0 0 0 0 0 0 1 0
bank | 1 1 0 0 1 1 1 0 0
river | 0 1 0 2 0 0 1 0 0
boat | 0 1 0 1 1 0 1 0 0
borrow | © 0 1 0 0 1 0 0 0
credit | 0 0 1 0 0 1 0 0 0
floats | 0 0 0 1 0 0 1 1 0
dock | © 0 0 0 1 0 1 0 0
parade | 0 0 0 0 0 0 0 1 1
route | 0 0 0 0 0 0 0 1 1

Tablica 2. Matrica rije¢-dokument s primjera.
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Pregledavajuci matricu rije¢-dokument vidimo da su dokumenti 1 i 2
sli¢niji nego dokumenti 1 i 3. To je zato jer oni dijele istu rije¢ bank dok
dokumenti 1 i 3 nemaju niti jednu zajednic¢ku rije€. No u stvarnosti dokumenti
1 i 2 nisu uopce sli¢ni, dok dokumenti 1 i 3 jesu. SVD postupak pomaze u
uklanjaju takvih teSko¢a.

Ako sada primijenimo SVD algoritam na matricu rije¢-dokument i
projiciramo je iz 11-dimenzionalnog u dvodimenzionalni prostor dobit ¢emo
rezultate prikazane na slici 29.

0.4+ 3

‘g
-

0.2

(=l ]
"L
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|- T = I

0.4

-0.6

-0.5

0.4 0.6 0.8
cCaLi

Slika 29. Prikaz dokumenata s primjera u dvodimenzionalnom prostoru.

Dokument 1 je sada bliZzi dokumentu 3 nego dokumentu 2 iako sa
dokumentom 3 ne dijeli nikakve zajednike rije€i. Dokument 5 je izravno
povezan s dokumentima 2, 4 i 5 §to je projekcija i pokazala. U reduciranom
prostoru projekcija smjesta slicne dokumente zajedno, iako oni dijele samo
nekoliko zajednickih rije€i. Na sljedecoj slici moze se vidjeti prikaz izraza.
Izrazi tvore Cetiri razli€ite grupe.
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Slika 30. Prikaz izraza s primjera u dvodimenzionalnom prostoru.
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6. Eksperimenti

Na trziStu postoji mnogo alata za dubinsku analizu teksta. Svi su oni
najprije prilagodeni engleskom jeziku te mozda jo§ nekim vaznijim svjetskim
jezicima. Dobiveni rezultati s dokumentima pisanim na tim jezicima jako su
dobri. No, kako se hrvatski jezik po strukturi i morfologiji prilicno razlikuje od
engleskog jezika, potrebno je provjeriti iskoristivost takvih alata za
dokumente na hrvatskom jeziku. Dakle, zadatak je bio usporediti rezultate
grupiranja u dokumentima na hrvatskom i engleskom jeziku.

6.1. Skup podataka za testiranje

Skup podataka za testiranje Cine ¢lanci iz Casopisa Croatia Weekly
koji je izlazio od 1998. do 2000. godine paralelno na hrvatskom i engleskom
jeziku. Clanci su rasporedeni u viSe kategorija koje su ovisile 0o mjestu na
kojem se Clanak nalazi u ¢asopisu. Neke od kategorija su

e unutarnja politika,

e unutarnja politika + susjedne drzave,
e ztiska,

e gospodarstvo,

e turizam i ekologija,

e vanjska politika, Hrvati u svijetu,

e kultura i Sport

e zadnje vijesti.

No kako su kategorije dosta izmijeSane, zakljucili smo da bi nesto
jednostavnija podjela bila bolja. Prema tome, ¢lanci su bili rasporedeni u
Cetiri kategorije:

e gospodarstvo (G),

e kultura i Sport (KS),

e politika (P) i

e turizam i ekologija (TE).

Clanci koji se nisu mogli svrstati u neku od tih kategorija bili su
izbaCeni. Nakon takvog odabira u skupu podataka nalazilo se 3 580 ¢lanaka
na hrvatskom jeziku i isto toliko ¢lanaka na engleskom jeziku. Broj rijeci u
¢lancima na hrvatskom jeziku iznosio je 1,6 milijuna, a u ¢lancima na
engleskom 1,9 milijuna. Razdioba ¢lanaka po grupama prikazana je na slici
31.
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Slika 31. Broj dokumenata po kategorijama za hrvatsko-engleski skup
podataka s ukupno 3 580 ¢lanaka.

6.2. Rezultati

Jos§ jednom treba napomenuti da u ovim eksperimentima nisu toliko
bitni apsolutni rezultati. Kategorije su ionako umjetno odredene pa nema
prevelikog smisla tvrditi da su one apsolutno to€ne, a rezultati grupiranja
krivi. SrediSte interesa bit ¢e stavljeno na usporedbu rezultata grupiranja
dokumenata na hrvatskom i engleskom jeziku. Eksperimenti su provodeni
postupkom prikazanim u poglavlju 5.

6.2.1. Particijsko grupiranje

Prvi je eksperiment napravljen s EM algoritmom objasnjenim u
poglavlju 4.5.2.2. Najprije su bile fiksno postavljene Cetiri grupe, no rezultati
nisu bili zadovoljavajuci. OcCito je da osjetljivost algoritma nije tolika da bi
mogao otkriti ovako umjetno definirane grupe. Zato su eksperimenti
ponovljeni, ali ovaj put je algoritam sam odredio broj grupa. Rezultirajuci broj
grupa kretao se od 9 do 11 no u njima su se mogle odrediti zadane
kategorije. Rezultati grupiranja zajedno sa dodanim kategorijama prikazani
su u tablicama 3 i 4.

Uz pomo¢ ovih tablica i dodatnih podataka dobivenih grupiranjem
radimo matrice sli€nosti. One su prikazane u tablicama 5 i 6 za engleski i
hrvatski jezik. 1z matrica sli€nosti raCunamo ¢isto¢u grupa kao Sto je opisano
u poglavlju 4.6.1.
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Rijeci koje najbolje opisuju grupu dlil;;. T:tj;i;:,jﬁ?aa
account, amount, bank, billion, business, company, economic 345 G
adriatic, century, fish, forest, island, nature, old, paint, park, preserve | 382 TE
army, border, bosnia, bosnia-herzegovina, bosnian, community 585 P
best, champion, championship, coach, cup, defeat, final, game 105 KS
million, fund, company, project, sport, plan, ministry, numb, sign 432 G
camp, charge, commander, commit, court, crime, criminal, hague 167

bury, cemetery, grave, kill, mass, miss, victim, vukovar, war, cross 153 P
audience, award, concert, director, festival, film, list, music, play 268 KS
art, artist, artistic, author, award, book, contemporary, cultural 360 KS
animal, protect, specie, forest, natural, park, sea, nature, fish 75 TE
cooperation, democratic, election, meet, party, political, president 708 P

Tablica 3. Grupe sa kljuénim rije¢ima, brojem dokumenata u grupi te
ruc¢no pridjenutim kategorijama za ¢lanke na engleskom jeziku.

Rijeci koje najbolje opisuju grupu dlil;;. T:tj;i;:,jﬁ?aa
grade, zanimati, sredstvo, namjena, osiguran, nastup, otvor, kredit 28 G
izlog, kultura, stolje¢e, umjetan, listi, autor, star, knjiga, list, svijet 758 KS
festival, film, kazaliSan, kazaliSte, prikazan, redatel;, teatar, izvedba 117 KS
predsjednik, iznos, odnos, polit, vlada, poslovan, gospodar, banka 747 P
diriger, glazba, izvedba, koncert, nastup, opera, orkestar, pijanist 135 KS
stoljece, umjetan, zagreb, nastup, autor, izlog, knjiga, djelo, listi 285 KS
bosna, medunarodni, ratni, srb, srpski, sud, zlo€in, polit, jugoslavija 478 P
izjava, jugoslavija, polir, poslovi, vanja, ministar, srpski, pitan, vlada 690

banka, financija, iznos, kredit, kuna, marka, poslovan, proizvod 342 G

Tablica 4. Grupe sa kljuénim rije¢ima, brojem dokumenata u grupi te
ruéno pridjenutim kategorijama za ¢lanke na hrvatskom jeziku.
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Gospodarstvo Ostali Kultura i sport Ostali
Cy 395 382 C. 687 46

Cisto¢a grupa = 0,8112

H Politika ‘ Ostali H Turizam i ekologija ‘ Ostali
Cs | 1575 | 38 Cs | 247 | 210

Tablica 5. Matrica slicnosti za grupe i kategorije dokumenata na engleskom jeziku.

H Gospodarstvo ‘ Ostali Kultura i sport ‘ Ostali
cr | 272 | o8 C. 827 | 468

Cisto¢a grupa = 0, 7922

H Politika | Ostali Turizam i ekologija |  Ostali
Cs | 1737 | 177 C 0 | o

Tablica 6. Matrica slicnosti za grupe i kategorije dokumenata na hrvatskom jeziku.

Cisto¢a grupa za rezultate grupiranja &lanaka na engleskom jeziku
iznosi 0,8112, a za hrvatski jezik 0,7922. Vidimo da razlika nije velika u
korist engleskog jezika, ali promatranjem matrice sli€¢nosti mozemo doc¢i do
vaznih zaklju€aka. Za dokumente na hrvatskom jeziku algoritam nije mogao
pronaci niti jednu grupu za koju bi mogli re¢i da opisuje kategoriju ,Turizam i
ekologija“, dok je za engleske dokumente algoritam pronasao ¢ak dvije takve
grupe. Promatrajuc¢i grupu ,Politika® mozemo vidjeti da je algoritam bio
precizniji kada smo za eksperimente koristili dokumente na hrvatskom jeziku.
Ponavljanjem eksperimenata viSe puta do$lo se do istih rezultata. Ako sada
usporedimo broj dokumenata u kategorijama ,Turizam i ekologija“ i ,Politika®,
vidimo da je kategorija ,Turizam i ekologija“ sa samo 251 dokumentom
najmanja, dok je kategorija ,Politika“ s 2 033 dokumenta najve¢a. Prema
tome mozemo zakljuciti da je za hrvatski jezik potrebno vise dokumenata po
kategoriji da bi EM algoritam grupiranja mogao tu kategoriju uspjesno
razluciti od drugih.

Slika 32 prikazuje usporedbu rezultata grupiranja dokumenata na
hrvatskom i engleskom jeziku sa zadanom razdiobom. Kao $to je vec bilo
reCeno, zadana razdioba je subjektivna i nije apsolutno to¢na, ali moze
posluziti kao referentna razdioba. 1z grafa se vidi da preciznost grupiranja
dokumenata na engleskom jeziku slijedi zadanu razdiobu u sve Ccetiri
kategorije. Preciznost grupiranja dokumenata na hrvatskom jeziku je dobra
za kategorije s vise dokumenata (,Kultura i sport” i ,Politika“), dok je za
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kategorije s manje dokumenata loSija (za kategoriju ,Gospodarstvo) tj.
nikakva (za kategoriju , Turizam i ekologija®).

2500 -
2033
2000 1 1737
1575
1500 - B Gospodarstvo
B KulturaSport
1000 | 892 827 O PO|I-tIka )
687 OTurizamEkologija
| 404 395
500 251 247 272
0. ] || °
Original Engleski Hrvatski

Slika 32. Usporedba preciznosti grupiranja dokumenata na hrvatskom i engleskom
jeziku sa originalnom razdiobom dokumenata po kategorijama
za EM algoritam grupiranja.

6.2.2. Hijerarhijsko grupiranje

Drugi algoritam kojeg podrzava SAS Text Miner jest algoritam
hijerarhijskog grupiranja. Vise se o njemu moze procitati u poglavlju 4.5.1.1.
Rezultati dobiveni ovim algoritmom prikazani su na slici 33 za dokumente na
engleskom i slici 34 za dokumente na hrvatskom jeziku.

Na slikama je prikazana hijerarhija grupa koju je otkrio algoritam
hijerarhijskog grupiranja. Njima su dodane i oznake kategorija u koje
konaCne grupe spadaju. Vazno je napomenuti da samo listovi stabla
predstavljaju konacne grupe. Zato su te grupe posebno obojane sivom
bojom. Ako usporedimo rezultate mozemo ponovno primijetiti isti nedostatak
kao i pri grupiranju s EM algoritmom. Pri grupiranju dokumenata na
hrvatskom jeziku algoritam ponovno nije uspio izdvoijiti niti jednu grupu koju
bi mogli smjestiti u kategoriju ,Turizam i ekologija“. OCito je da je za hrvatski
jezik potrebno nesto vise dokumenata po kategoriji da bi algoritam uspio
izdvoijiti grupu koja odgovara toj kategoriji.

Mozemo pogledati i sam oblik i izgled hijerarhije na slikama. Vidimo da
je za rezultate grupiranja dokumenata na engleskom jeziku ta hijerarhija
logi¢nija. Grupa koju povezujemo sa kategorijom ,Politika“ predstavlja
zasebni dio hijerarhije, a ostale tri grupe €ine preostali dio hijerarhije. Grupe
koje odgovaraju kategorijama ,Kultura i Sport“ i ,Turizam i ekologija“
grupirane su zajedno $to je i logi€no — te dvije kategorije medusobno su
sli¢nije od kategorije ,Gospodarstvo“. Za rezultate grupiranja dokumenata na
hrvatskom jeziku hijerarhija je nesto drugacija. Ovdje su grupe koje vezemo
uz kategorije ,Politika“ i ,Gospodarstvo® smjestene zajedno u jednoj grani
hijerarhije, a u drugoj grani hijerarhije su zajedno smjeStene grupe koje
odgovaraju kategorijama ,Politika“ te ,Kultura i Sport“. lako je gornji dio
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hijerarhije logi¢an, donji dio hijerarhije bas i nije. Ocito je da nedostaje grupa
kojoj ogovara kategorija ,Turizam i ekologija“ i to je vjerojatni razlog ovakvoj
hijerarhiji.

TOP

add, bosnia-herzegovina, country, croats, government, head, issue, meet, member, minister P
1842

bank, best, company, first, increase, large, list, million, percent, place, project, total, zagreb

1032
|| art, best, century, city, cultural, culture, first, list, place, present, work, world, zagreb, find
1266
adriatic, fish, island, natural, park, sea, tourism, tourist, water, area, find, offer, place TE
338
art, artist, award, best, century, city, cultural, culture, exhibition, first, list, museum KS
928
|| amount, announce, bank, banka, billion, company, development, economic, foreign, fund G
454

Slika 33. Hijerarhija grupa s kljuénim rije€ima, brojem dokumenata u grupi i ruéno
pridijeljenim kategorijama za ¢lanke na engleskom jeziku.

TOP
|| moci, drzac, predsjednik, reci, republika, zajednica, ¢lan, stran, zagreb, odnos, medunarodni
1610
iznos, trziste, zagreb, stoljece, vrijedan, proSao, ostvaren, svijet, poCetak, svjetski, Zivot G
573
drzac, izjava, polit, predsjednik, republika, reéi, zajednica, vlada, medunarodni, sluzen P
1037
|| list, listi, europa, velik, dan, svjetski, imati, danas, grad, rad, zemija, vrijeme, dobiti, dio
1945
izlog, kultura, list, listi, stolje¢e, umjetan, svijet, grad, velik, poznat, svjetski, vjesnik, zivot KS
1015
izjava, polir, poslovi, viada, ocekivan, ministar, gospodar, trebati, dodan, drzavni, trziste P
930

Slika 34. Hijerarhija grupa s kljuénim rije¢éima, brojem dokumenata u grupi i ruéno
pridijeljenim kategorijama za élanke na hrvatskom jeziku.

Matrice sliCnosti za rezultate grupiranja dokumenata na engleskom i
hrvatskom jeziku prikazane su u tablicama 7 i 8.
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Gospodarstvo Ostali Kultura i sport Ostali
Cy 395 382 C. 687 46
Cisto¢a grupa = 0,8947
H Politika ‘ Ostali H Turizam i ekologija ‘ Ostali
Cs | 1575 | 38 Cs | 247 | 210

Tablica 7. Matrica slicnosti za grupe i kategorije dokumenata na engleskom jeziku.

H Gospodarstvo ‘ Ostali Kultura i sport ‘ Ostali
cr | 272 | o8 C» 827 | 468
Cisto¢a grupa = 0, 8492
H Politika | Ostali Turizam i ekologija |  Ostali
Cs | 1737 | 177 Cs 0 |0

Tablica 8. Matrica sliénosti za grupe i kategorije dokumenata na hrvatskom jeziku.

Ako izraCunamo faktor CistoCe grupa za oba rezultata, vidjet c¢emo
razliku i u njima. Za grupe dokumenata na engleskom jeziku Cistoca iznosi
0,8947, dok je za grupe dokumenata na hrvatskom jeziku 0,8492.
Usporedimo li ove rezultate s rezultatima dobivenim EM algoritmom, vidimo
da su rezultati dobiveni algoritmom hijerarhijskog grupiranja bolji. U slucaju
dokumenata na engleskom jeziku razlika je gotovo 10%, a kod rezultata s
dokumentima na hrvatskom jeziku imamo poboljSanje od oko 5%. Valja jo$
jednom napomenuti da su kod EM algoritma grupiranja bile dozvoljene
viSestruke kategorije iz kojih su se na kraju ruéno stvarale Cetiri zadane
grupe. Kod hijerarhijskog grupiranja to nije bio slu¢aj tako da bi se s finijim
hijerarhijskim grupiranjem mogli postici jos bolji apsolutni rezultati.

Ve¢ je bilo reCeno da apsolutni rezultati nisu prioritet ovih
eksperimenata. Vaznija je usporedba rezultata grupiranja dokumenata na
engleskom i hrvatskom jeziku. Slika 35 prikazuje usporedbu rezultata sa
zadanom razdiobom. Rezultati su jako dobri, kao Sto je faktor Cistoce grupa i
pokazao. Jedino $to nedostaje jest jedna grupa u rezultatima grupiranja
dokumenata na hrvatskom jeziku koju bismo mogli povezati s kategorijom
.Turizam i ekologija“. Kod rezultata grupiranja engleskih dokumenata
navedena grupa postoji i jako je dobro definirana.
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2500 -
2033

1500 - B Gospodarstvo
B KulturaSport

1000 - 892 865 860 O Politika
O TurizamEkologija

] 404 388 388
500 251 293
0
0 - —
Original Engleski Hrvatski

Slika 35. Usporedba preciznosti grupiranja dokumenata na hrvatskom i engleskom
jeziku s originalnom razdiobom dokumenata po kategorijama za algoritam
hijerarhijskog grupiranja.
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7. Prakti¢na primjena grupiranja podataka

U ovom ¢e poglavlju biti opisan jedan slu€aj iz stvarnog Zivota gdje je
uporabom dubinske analize teksta u kratko vrijeme rijeSen problem cije bi
rieSavanje inace bilo dugotrajno €ak i uz uporabu velikog broja ljudi.

7.1. Problem

Uskladivanjem nastavnog plana i programa Fakulteta elektrotehnike i
raCunarstva s Bolonjskom deklaracijom trebale su se napraviti mnoge
promjene. Jedna se od promjena odnosila na sadrzaj i broj predmeta koji su
se predavali u sklopu dosadasnjeg nastavnog plana. U sklopu tog plana
postojalo je nesSto vise od 300 razli¢itih predmeta Sto je jako velik broj.
Zanimalo nas je mozemo li koriStenjem opisa predmeta dobiti informacije o
nastavnom programu fakulteta te sli¢nim predmetima koji se na fakultetu
predaju.

7.2. Rjesenje

Jedino je znanje o nastavnom programu predmeta mogla pruziti
informacija kojem zavodu pojedini predmet pripada. No kako se podrucja
kojima se zavodi bave preklapaju, tako se i nastavni planovi pojedinih
predmeta medu tim zavodima preklapaju. Osim velikog broja predmeta to je
jo$ jedan razlog zasto bi ruéna usporedba nastavnog plana svih predmeta
bila duga i zahtjeva. Zato se iskoristilo rjeSenje koje pruza dubinska analiza
teksta — grupiranje predmeta.

7.2.1. Ulazni podaci

Za svaki je predmet bio poznat njegov broj, naziv i opis. Opis se
sastojao od nekoliko desetaka re€enica koje su bile naslovi predavanja u
sklopu tog predmeta. Pretpostavka je, koja se na kraju pokazala ispravhom,
bila da ¢e se i sa tako malim brojem re€enica po predmetu moci uspjesno
grupirati sli¢ni predmeti.

Postupkom prikazanim u prethodnim poglavljima ovog rada tekstualni
opisi predmeta su bili pretprocesirani, zatim uneseni u SAS i algoritmom
hijerarhijskog grupiranja grupirani sa jako finom podjelom — tristotinjak je
predmeta bilo grupirano u stotinu grupa. Postupak normalizacije bio je
proveden tako da je bio neutraliziran efekt flektivne morfologije, derivacijske
morfologije, a zatim su bili filtrirani samo pridjevi i imenice (glagoli su bili
ispusteni). Broj SVD dimenzija je bio postavljen na 100.

Rezultati grupiranja nisu mogli biti pregledavani u interaktivnom
prozoru za pregledavanje rezultata grupiranja u SAS Text Miner-u, no zato
su bili izvezeni u datoteke i napravljena je bila aplikacija za njihovo
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pregledavanje. Opisi predmeta bili su dostupni na hrvatskom i na engleskom
jeziku pa su zato bila napravljena oba eksperimenta. Korisniku je omoguéeno
da izabere na kojem ¢&e jeziku pregledavati rezultate grupiranja.

7.2.2. Aplikacija za vizualizaciju rezultata

Aplikacija je bila napravljena u cilju Sto lak8eg pregledavanja i
pretraZivanja rezultata. lzgled glavnog prozora aplikacije za vizualizaciju
rezultata prikazan je na slici 36.

% FERZhierarchy

Results  Search Tools Help

=21 binomna, formuler, laplace, fourier, integra, matrica, raéun, derivac, tram A
=-21 binomna, nezavisan, korelaciao, vektora, ekspone, poisson, beta, me
'ﬂ' 40 - Wierojathost § statistika
A} 417 - Stohasticki procesi
=1 maternatika, fourier, laplace, integra, racun, formuler, derivac, diferer
=1 trigono, matematika, laplace, integra, radun, formuler, derivac, dil
'i) 37 - Matemnatika 1
li) 39 - Maternatika 3 - E
lir 71 - Maternatika 3 - R
175 - Matematicko rmodeliranie pomodu wiolfrarmove Mathems
(i) 414 - Kormpleksna analiza
= fittars, breza, fourier, autokor, filtar, skustic, estimac, cent, dizain, -
264 - Mapredne metode digitalne obrade signala
(i} 404 - Analiza | obrada audioinformaciia
=1 poluvod, zrafenie, elektromagnetski, sila, uwiet, elektro, izvar, oblk, det

=177 hictaki eldmn tramzicker crone dinda Abaoe alaltranilea bartlaw ki

< »

Level: =] Clusters: 198 Docurnents: | 311

Opis predmeta 175 - Matematicko modeliranje pormocu Waolframove Mathernatice

rmaternaticki modeliraniae wolfrarm matherna osnova progearm paket mathema algebra matrica A
sustav vektars radun vredan vektor osnova broj stil modeliranjae kontra primjer statist obrada
rnatemnaticki tvrditi racun funkcija varijabla limesi derivac ekstrem inteara graficki simulacija
raternaticki definiciia racun funkciia varijiabla derivac ekstrern dvostruki inteara animacija racun
vektors analiza tehnika laplace transformacija diferen jednadiban red fourier transformaciia

inteqgra fourier trasnst transfiormacija ortogon polinom legendr hermite cebifey funkcija varijabla
razdioha matematicki statistika carla nurmeric integracija aproksi interpolaciiae crta fraktal skup
newtonoy metoda fraktal osnova materatika materaticki logika broj kombinatorika rekurz 3

Slika 36. Glavni prozor aplikacije za vizualizaciju rezultata
grupiranja predmeta FER2 nastavhog programa.

Iz izbornika Results mogu se odabrati rezultati grupiranja na
hrvatskom ili engleskom jeziku. Nakon odabira jezika, program ucitava
rezultate iz datoteke i prikazuje ih u obliku stabla. Element stabla moze biti
grupa ili predmet. S ikonom (1 prikazane su grupe, a s ikonom & prikazani
su predmeti. Grupe u sebi sadrze druge grupe i predmete, a predmeti mogu
biti samo listovi stabla. Odabirom pojedine grupe ili predmeta u donjem se
dijelu prozora prikazuju dodatne informacije o odabranom elementu stabla.
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Za grupe se prikazuju rije€i koje ih najbolje opisuju, a za predmete se
prikazuje njihovo ime, broj i cijeli opis. Svaki element stabla ima svoj nivo koji
se moze vidjeti u okviru za tekst Level. Ukupan je broj grupa prikazan u
okviru za tekst Clusters, a ukupan broj predmeta u okviru za tekst
Documents.

Korisnici programa imaju i moguénost pretrazivanja rezultata
grupiranja. U izborniku Search nalazi se stavka Find... pomoc¢u koje se
poziva okvir za pretrazivanje prikazan na slici 37. Korisnici mogu pretraZivati
rezultate tako da u okvir za tekst Find what upiSu broj ili naslov predmeta.
Unutar grupe Where odabire se po ¢emu se Zele pretrazivati rezultati: po
broju predmeta (/D) ili po broju i imenu predmeta (/D & Name). Pretrazivanje
je organizirano tako da se prikazuju svi rezultati koji zadovoljavaju uvjet
pretrazivanja, a ne samo prvi pronadeni rezultat. Dovoljno je samo viSe puta
ponoviti naredbu Find s nepromijenjenim uvjetom za pretrazivanje.

Find what |y

Where

O aName

Slika 37. Okvir za pretrazivanje rezultata grupiranja.

Ovakvo je detaljno razgranano stablo pogodno je za pronalazenje
sli¢nih predmeta. No ako se Zeli dobiti okvirna slika o tome kakvih sve grupa
predmeta ima, tada takav prikaz moze biti nespretan. Zato je u programu
omoguceno podrezivanje stabla na nivou kojeg zadaje korisnik. Do okvira za
podrezivanje stabla koji je prikazan na slici 38 dolazi se preko Tools izbornika
i Cut tree... stavke u izborniku. Okvir omoguéuje podrezivanje stabla po
nivoima. S pomi¢nom kontrolom unutar grupe Level odabire se nivo
podrezivanja. Broj grupa koje ¢e nastati takvim podrezivanjem prikazuje se
unutar okvira za tekst Clusters. Odabirom nivoa i zatim naredbe Cut tree
obavit ¢e se podrezivanje stabla.

Lewel:

] Level; b
Cluskers: 13
[ Cuk tree ][ Cancel ]

Slika 38. Okvir za podrezivanje stabla.

Podrezivanje samo jednog dijela stabla omoguc¢eno je kroz kontekstni
izbornik u glavnom prozoru aplikacije. Dovoljno je kliknuti desnom tipkom
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miSa na grupu na kojoj Zzelimo obaviti podrezivanje i iz kontekstnog izbornika
odabrati naredbu Cut tree. Izgled stabla prije i poslije takvog podrezivanja
prikazan je na slici 39.

=BEE | maternatika, fi

=-{_1 trigono, mi
i) 37 - Matematika 1
i) 39 - Maternatika 3 - E
) 71 - Maternatika 3 - R
fd) 175 - Matemnaticko modeliranie pormocu wWolfrarove Mathern.
i) 414 - Kompleksna analiza

=1 filtars, brza, fourier, autokeor, fitar, akustie, estimac, cent, dizain,
i) 264 - Mapredne metode digitalne obrade signala
i} 404 - Analiza i obrada audioinfarmaciia

Te, integra, racun, formuler, derivac, difere

Cuk = p ’ .
aplace, inteara, racun, formuler, derivac, di

(i) 39 - Matemnatika 3 - E
(i) 37 - Maternatika 1

Cut
|
=R N aternatika, fourier, laplace, integra, racun, formuler, derivac, difere |
| Li) 404 - Analiza | obrada audioinformacija |
| (i) 264 - Napredne metode digitalhe obrade signala E
| i} 414 - Kompleksna analiza !
| (i} 175 - Matemnaticko modeliranie pomocu Wolframaove Mathematic !
(b) (1) 71 - Matematika 3 - R :
! |
! |

Slika 39. Prije (a) i nakon (b) podrezivanja jednog dijela stabla.

7.2.3. Rezultati

Hijerarhijski prikaz podataka pokazao se kao odlican odabir. Osim to
hijerarhijski algoritam grupiranja ugraden u SAS Text Miner moze dati finiju
podjelu grupa od particijskog EM algoritma, sami prikaz rezultata mnogo je

slozili i korisnici kojima je aplikacija puno pomogla u obavljanju posla.
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8. Zakljuéak

Dubinska se analiza teksta pokazala jako korisnom i efikasnom
metodom pri obradi velikin koli¢ina nestrukturiranih tekstualnih podataka.
Velik broj znanstvenih ¢lanaka o dubinskoj analizi teksta, koji nastaju
svakodnevno, pokazuje da je ovo vrlo interesantno podrucje koje je, unato€
relativno kratkom vremenu postojanja, dalo velike rezultate. Takvi
znanstveni rezultati imali su kao posljedicu nastanak komercijalnih rieSenja.
Proizvodadi Business Intelligence aplikacija, osim analize strukturiranih
podataka, poceli su u svoja rjeSenja uvoditi i mogucénost analize
nestrukturiranih tekstualnih podataka. Primjer je za to SAS sustav koji je bio
koristen za sve eksperimente navedene u ovom radu.

Buduc¢i da tekst u dokumentima ovisi o jeziku kojim je pisan, vecina je
komercijalnih rjeSenja prilagodena svjetskim jezicima poput engleskog §to bi
moglo predstavljati problem za druge jezike. Ta se prilagodenost odnosi
samo na korak pretprocesiranja samog teksta i upravo to omogucava
efikasno rjeSavanje problema. Uz pretpostavku da se koraci izbacivanja stop-
rijeci, svodenja rije¢i na osnovni oblik i rie§avanje problema sinonima obave
prije obrade gotovim alatom, rezultati eksperimenata su pokazali da su takvi
alati pogodni i za dubinsku analizu teksta pisanog i drugim jezicima, recimo
hrvatskim.

KoriStenje SVD algoritma za redukciju dimenzionalnosti pokazalo se
kao iskljucivi uvjet za dobivanje bilo kakvih ozbiljnijih rezultata. Kombinacija
SVD algoritma i EM algoritma grupiranja daje dobre rezultate koji mogu
posluziti za opceniti uvid u strukturu skupa dokumenata. SVD zajedno s
algoritmom hijerarhijskog grupiranja ¢&ini par koji daje uvjerljivo najbolje
rezultate. Osim tocnosti i velike razlu€ivosti grupa, veliki plus hijerarhijskom
grupiranju daje i nacin predstavljanja rezultata. Prikaz je rezultata u
dendogramu pregledan, a postupkom podrezivanja moguce je prikaz takvih
hijerarhijskih grupa dodatno prilagoditi zahtjevima.

Rezultati grupiranja dokumenata na hrvatskom i engleskom jeziku
pokazuju da je u dokumentima na hrvatskom jeziku bilo teze otkriti kategorije
s malenim broj dokumenata. Kategorije sa vec¢im brojem dokumenata
grupiraju se jednako dobro i za dokumente na hrvatskom i engleskom jeziku.
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