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Sazetak

Fuzzy ARTMAP - neuronska mreza natjecateljskog tipa s nadgledanim
uenjem. Svrha — prepoznavanje kategorija i multidimenzionalnih mapa obzirom
na ulazne vektore, koji mogu biti binarni ili analogni. Ovakva mreza je sinteza
neizrazite (eng. fuzzy) logike i Adaptive Resonance Theory — ART, koju je smislio
Stephen Grossberg. Koristi se komplementarno kodiranje ulaznih vektora kao
metoda normalizacije, ali uz saCuvanje svojstava pojedinih ulaznih vektora. Koristi
minimum-maksimum (eng. minimax) pravilo ucenja kojim se minimizira greSka
predvidanja i maksimizira generalizacija — sustav u¢i minimalan broj kategorija koji
¢e zadovoljiti preciznost klasifikacije. Donosi rjeSenje problemu stabilnost-
plasti€nost (eng. stability-plasticity), gdje je stabilnost sposobnost pamcenja starih
uzoraka iako se uc¢e novi uzorci, a plastinost je sposobnost mreze da nauci nove

uzorke jednako dobro kroz sve faze ucenja.
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Uvod

1. Uvod

Danas je vecini ljudi poznato da ra¢unalna tehnologija uvelike mijenja ljudski
Zivot, na ovaj ili onaj nacin. Stopa tehnolo$kog rasta raCunalne tehnologije je
daleko ispred bilo koje druge, €ovjeku poznate tehnologije. U zadnjih 60 godina
dogodilo se mno$tvo cudesnih otkriéa na ovom polju, od otkriéa tranzistora',
mikroprocesora®, prvog operacijskog sustava® pa sve do uredaja za
prepoznavanje govora (eng. speech recognition devices).

nacinu na koji nam racunalna tehnologija daje odgovore na pitanja koja ne «zele»
dati odgovor. Radi se o tehnologiji koja se u zadnjih 15ak godina probila ispred
ostalih — tehnologija analize podataka. Pod podacima mislimo na skup numerickih
vrijednosti koje predstavljaju veli€ine razli€itih svojstava objekata koje promatramo
[Berthold2002]. Dakle, <«analiza podataka» predstavlja procesiranje takvih
podataka, s nekim predodredenim ciljem.

Tijekom posljednjih godina sami smo svjedoci sve veéeg porasta koli€ine
informacija u digitalnom, elektronskom obliku. Nazalost, razvoj metoda za
predstavljanje i interakciju s tolikim koli¢inama podataka nije iSao ukorak s
porastom koli€ine podataka. Unato€ tom nesrazmjeru, zbog potrebe za fleksibilnim
pristupom tim podacima, u posljednjih 10 godina stasale su raCunalne tehnike za
procesiranje tih podataka s ciliem dohvata informacija (eng. information retrieval

techniques - IRT).

Konkretna tema ovog diplomskog rada je automatska klasifikacija i polu-
automatsko indeksiranje teksta, $to su jedne od tehnika dohvata informacija (IR).
Klasifikacija teksta ili aktivhost predstavljanja tekstualnih zapisa «prirodnog» jezika
s tematskim kategorijama, iz predefiniranog skupa, datira jo$ iz ranih 1960.-ih, ali
je tek pocetkom 1990.-ih postala «hit» u polju dohvata informacija (IR) zahvaljujuci

povec¢anom interesu i snaznijem hardveru [Sebastiani1999]. Indeksiranje je jedna

1 1947., John Bardeen, Walter Brattain i William Shockley
21971., Intel predstavlja prvi mikroprocesor na jednom &ipu — Intel 4004.

®1950.-ih, nekoliko OS-a : Fortran Monitor System, SAGE, SOS,...
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od podvarijanti klasifikacije teksta, gdje se svaki dokument moze predstaviti s vise

klju€nih rijeci iz zadanog kontroliranog rje¢nika.

Sve do kraja 80.-ih godina pros$log stolje¢a najpopularniji pristup klasifikaciji
teksta je bio «inzenjerstvo znanja» (eng. knowledge engineering - KE), gdje su se
ru€no definirali skupovi pravila za predstavljanje znanja stru€njaka preko kojih se
moglo klasificirati dokument pod odredenu kategoriju. Pocetkom 90.-ih godina
proSlog stolje¢éa ovaj je pristup izgubio na popularnosti i primat je predao
tehnikama strojnog ucenja (eng. machine learning - ML). U drugom pristupu
nastoji se izgraditi automatski klasifikator koji ¢e pocetno uciti na predefiniranom
skupu dokumenata da bi kasnije mogao samostalno, automatski donositi odluke o
klasifikaciji dokumenata. Prednosti drugog pristupa su ocigledne, smanjenje
tro8kova, prakti¢nost, podjednake razine preciznosti, ..., itd.

Postoje brojne tehnike strojnog ucenja koje imaju istu primjenu, ali nemaju sve
jednaka svojstva. Tako npr. statisticke metode nemaju adekvatnu brzinu i kvalitetu
analize podataka s obzirom na kontinuirano pojacavanje opterecenja s podacima.
Ovakve metode imaju nekoliko nedostataka, nedostatak automatizma i
fleksibilnosti, §to zahtijeva uvodenje dodatnih ljudskih resursa. Stoga se javlja
potreba za automatskim i inteligentnim metodama analize podataka i dohvata

informacija.

U skladu s prethodnim zahtjevom, popularizirala se upotreba tehnika umjetne
inteligencije (Ul) (eng. artificial intelligence — Al), konkretno umjetnih neuronskih
mreza (eng. artificial neural networks). Neuronske mreze (NM) su neovisne o
modelu podataka i sluze za visedimenzionalno nelinearno mapiranje ulaza i izlaza.
U mnogim slu€ajevima predstavljaju idealno rieSenje za probleme prepoznavanja
uzoraka. Prednost NM je sposobnost u€enja iako su podaci nekonzistentni,
nedovrseni ili s Sumom. Trenutno postoji jako puno tipova neuronskih mreza, koje
imaju razli€ite ili iste primjene, ali za probleme automatske klasifikacije teksta kao
jedne od najboljih su one koje se temelje na Adaptive Resonance Theory — ART
modulima koje je smislio Stephen Grossberg.

U nastavku slijedi detaljniji opis navedenih tehnologija, zajedno s konkretnom
implementacijom Fuzzy ARTMAP neuronske mreze.
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2. Automatska klasifikacija teksta

U posljednjih 10 godina interes za ovo polje raCunarstva je znatno porastao,
prije svega zbog izrazitog rasta broja dokumenata u digitalnom obliku i potrebe da
se ti dokumenti bolje razvrstaju, organiziraju, indeksiraju, klasificiraju,..., itd. Jedan
od popularnijih pristupa rjeSavanju ovog problema je koriStenje tehnika strojnog
ucenja, tj. gradnja automatskog klasifikatora teksta.

U ovom poglaviju rije€ ¢e biti o automatskoj klasifikaciji teksta i polu-
automatskom indeksiranju teksta, zajedno s pregledom tehnika koje se koriste uz
te dvije metode.

2.1. Uvod

Dakle, klasifikacija teksta (TC) nije niSta drugo nego predstavljanje pisanih
tekstova (prirodnim jezikom) s tematskim kategorijama, iz predefiniranog skupa
dokumenata [Sebastiani1999]. Prva istrazivanja ovog polja raCunarstva sezu jos$ u
rane 1960.-te godine, ali tek se zapravo odnedavno pocela posvelivati veéa
pozornost na mogucnosti klasifikacije teksta, pritom se misli na automatiziranu

klasifikaciju teksta.
Kao $&to je reCeno postoje dva pristupa klasifikaciji teksta:
1)  inZenjerstvo znanja (KE)
2)  strojno ucenje (ML)

U prvom pristupu vecéi dio postupka se obavlja ru¢no, naime struCnjaci sami
izraduju skup pravila preko kojih se moze pristupiti klasifikaciji teksta pod
odredenu kategoriju. Drugi pristup je puno jednostavniji i prakticniji za Covjeka, ML
se temelji na generalnom induktivnhom procesu koji automatski izraduje automatski

klasifikator teksta putem u€enja odredenog skupa dokumenata.
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2.2. Klasifikacija teksta

2.2.1.Definicija
Klasifikacija je zadatak pridjeljivanja Boolean® vrijednosti svakom (d,c)eDxC

paru, gdje je D = {d;, d, ..

{1, cz, ..

Tablica 1. Matrica odluke za klasifikaciju teksta

., Cn} skup predefiniranih kategorija.

., dp} skup dokumenata koji se trebaju klasificirati, a C =

ds dj dn
Ci ai1 aij din
Ci ai1 ajj din
Cm am1 aml amn

Vrijednost 1 za aj se interpretira kao odluka da se dokument d; svrsta pod
kategoriju ¢, dok vrijednost 0 znadi da se taj isti dokument ne svrsta pod
navedenu kategoriju [Sebastiani1999]. Dakle, zadatak klasifikatora je aproksimirati
nepoznatu ciljnu funkciju @: D x C = {1,0} koja opisuje kako bi se dokumenti

trebali klasificirati. Da bi klasifikator bio valjan on mora zadovoljavati dva svojstva:
1)  kategorije su samo simbolicke oznake i ne postoji nikakvo dodatno znanje
0 njima.

2) ne postoje vanjski podaci koji bi mogli utjecati na odluke klasifikacije,
klasifikacija se mora temeljiti samo na podacima koje moze dobiti iz
dokumenata koje treba klasificirati.

* Boolean vrijednosti mogu poprimiti jednu od dvije vrijednosti, istina ili laz: {1,0}

4
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2.2.2. Vrste klasifikatora
U osnovi postoje samo dvije vrste klasifikatora teksta, one su:

1)  stozer-dokument klasifikacija (eng. document-pivoted categorization)
2) stozer-kategorija klasifikacija (eng. category-pivoted categorization)

Document-Pivoted Categorization (DPC) Klasifikator za odredeni dokument d; e
D pronalazi sve kategorije ¢; € C pod koje bi se taj dokument mogao klasificirati,
dok Category-Pivoted Categorization (CPC) nastoji za odredenu kategoriju ci e C
pronaci sve dokumente d; € D koji bi se mogli klasificirati pod tu kategoriju. DPC
klasifikatori su jako korisni kad dokumenti koje treba klasificirati postaju dohvatljivi
u razli¢itim vremenskim periodima, npr. filtriranje elektronske poste, dok CPC
klasifikatori su pogodni kad skup kategorija nije unaprijed predodreden, nego se
on moze proSirivati s dodatnim kategorijama. Ubuduce, pretpostavka je da se
koristi DPC klasifikator.

S obzirom na odluku pridjeljivanja kategorije odredenom dokumentu, klasifikator
moze donijeti konaénu odluku pripadnosti, ali moze i generirati listu mogudih
«kandidata», tj. kategorija, prema nekom unaprijed zadanom kriteriju. Ovaj drugi
nadin koriste polu-automatski® klasifikatori, s namjerom da se olak$a posao

Covjeku pri kona¢noj odluci o klasifikaciji.

® Polu-automatski klasifikatori ne obavljaju cjelokupan posao klasifikacije, oni

zahtijevaju i ljudske resurse za potrebe konac¢ne odluke o klasifikaciji.
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2.3. Skup za uéenje, skup za testiranje i validacijski skup

Tehnike strojnog u€enja (ML) zahtijevaju posjedovanje inicijalnog skupa Q =
{dy, do, ..., do} ¢ D dokumenata s poznatim pridijeljenostima kategorijama C =
{c1, Ca, ..., Cic)}, 1. poznate su vrijednosti funkcije ®@: D x C = {1,0} za svaki par (d,
c) € Q x C. Nakon $to se klasifikator izgradi, potrebno je nekako ocijeniti njegovu

ucinkovitost, skup Q se zato podijeli na dva dijela odredene veli€ine:

1)  skup podataka za u€enje i validaciju TV = {dy, ..., dirv)}, ovaj skup se koristi
za ucenje klasifikatora. Validacijski skup, kao podskup TV skupa, se koristi
kod nekih metoda gdje je potrebno dodatno podesiti parametre

klasifikatora prije samog testiranja.

2) skup podataka za testiranje Te = {drv,1, ..., dio}, Koristi se za mjerenje
u€inkovitosti klasifikatora, tj. gleda se ispravnost odluka klasifikacije za
pojedini dokument d; e Te.

Kad Zelimo podesiti parametre klasifikatora, kako bi sam klasifikator bio Sto
uc€inkovitiji, tj. Zelimo pronaéi optimalne parametre, onda se TV skup podataka
dijeli na dva dijela, skup podataka za ucenje Tr = {d, ..., diry} i validacijski skup Va
= {Air41, ..., divy}. Va skup podataka se koristi za fino podeSavanje parametara
klasifikatora, na nacin da se ti podaci viSe puta predocavaju klasifikatoru kako bi
dao $to bolje rezultate. Ubuduce, pretpostavka je da se ne koristi validacijski skup

podataka.

2.4. Prikaz teksta

Prije nego se dokumenti mogu automatski klasificirati, njin je potrebno dodatno
preraditi ili predprocesirati u oblik koji automatski klasifikator «razumije». Stoga se
nad dokumentima skupa za ucenje, validaciju i testiranje provodi uniformni
postupak izvlaCenja znacajki u oblik koji klasifikator zahtijeva. U praksi se
tekstualni dokument d; najéeSce prikazuje kao vektor teZzina d; = (wy; ..., wiy), gdje
je T skup izraza (znacajki) koje se pojavljuju barem jedanput u barem jednom
dokumentu skupa Tr, s tim da tezine leze u intervalu 0 < wy < 1. Tezine
predstavljaju koliko pojedini izraz t;, doprinosi cjelokupnoj semantici dokumenta d;
[Sebastiani1999].
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Imaju¢i na umu prethodnu definiciju, u osnovi postoje dvije stvari na koje se

moze utjecati kako bi dobili razliCite prikaze teksta:
1)  postoje razliCite ideje kako mozemo tumaciti sto je izraz.
2) postoje razlicite metode kako izraunati vektor-teZine w;

Obi¢no se za (1) uzima da je izraz jednak jednoj rijeci, ovakav pristup
predstavljanja tekstualnog dokumenta se jo§ naziva «vreca rijeci» ili «skup rijeci»
(eng. bag of words, set of words respektivno) ovisno da li su tezine analogne® ili
binarne. Uz ovakav pristup postoje i pristupi gdje se izrazi identificiraju s frazama,
ali takvi pristupi obi€no ne daju bolje rezultate u€inkovitosti [Fuhr et al. 1991.].

Sto se tice pristupa (2), za vrijednost tezina se obiéno uzima interval [0, 1], uz
poneke iznimke gdje se koriste binarne vrijednosti, gdje 1 predstavlja prisutnost, a
0 nedostatak izraza u dokumentu. U bilo kojem slu€aju, za prikaz tekstulnog
dokumenta koristi se vektor tezina koje predstavljaju sve bitne znacajke
dokumenta, postoji cijeli niz metoda kako se izraCunavaju tezine, ali jedna od
najéesc¢ih i najpopularnijin je TFIDF metoda. TFIDF metoda koristi tfidf funkciju,

definiranu ovako:

ITr I
Gdje #(lx, dj) oznaCava frekvenciju pojavljivanja izraza tx u dokumentu dj, #r.(t)
oznacava broj dokumenata iz skupa Tr u kojima se izraz i, pojavljuje [Salton1988].
Da bi vektor-teZine zadovoljavale kriterij jednake duljine, tj. da su te tezine

normalizirane onda se tfidf funkcija mora normalizirati s kosinus normalizacijom:
tfidf (t,.d,)
ki 7l (2)
. 2
D (fidf t,,d )

s=1

Ova funkcija se temelji na pretpostavkama da $to se viSe puta jedan izraz
pojavljuje unutar jednog dokumenta onda on bolje predstavlja sadrzaj tog

® Pod izrazom analogne teZine misli se na sposobnost poprimanja bilo koje

realne vrijednosti iz intervala [0, 1].
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dokumenta, te $to se viSe puta jedan izraz pojavljuje unutar vise dokumenata onda
njegovo znacCenje postaje manje bitno za klasifikaciju. Jedina mana ovakvih
metoda je leksi¢ki pristup izvlaenja znacajki iz dokumenata, naime ne posvecuje
se nikakva pozornost na semantiku dokumenta jer poredak rijeci, konkretno u tfidf
funkciji, ne znadi nista. Unato€ tomu, brojni autori se i dalje priklanjaju tzv.
leksickoj-semantici’ jer u protivnom bi se moralo potrositi mnogo vise ljudskih i

raGunalnih resursa kako bi se eventualno postigli nesto bolji rezultati nego inace.

2.4.1.Predprocesiranje dokumenata

Prile nego se provede postupak izraCunavanja vektor-tezina pozeljno je
predprocesirati dokumente, u smislu da se iz njih izbace nepotrebne rijeci, koje
dodatno otezavaju postupak klasifikacije i povecavaju dimenzionalnost hiper-
prostora u kojem su smjesteni dokumenti. Postoje dva koraka koja se mogu

provesti:
1)  eliminacija stop-rijeCi
2) morfoloSka normalizacija (eng. stemming)

Prvi korak je skoro uvijek obvezan jer je implementacija jednostavna, a znatno
doprinosi poboljSanju u€inkovitosti klasifikatora. Cilj je izbaciti sve one rijeci koje
nemaju nikakav doprinos znacenju (semantici) dokumenta, pritom se misli na
prijedloge, zamjenice, priloge, veznike, punktuacijske znakove i slicno. Mogu se
dodatno izbaciti i rije€i Cija je frekvencija pojavljivanja ispod ili iznad nekog praga,
jer jako frekventne ili slabo frekvente rije¢i ne doprinose zna€ajno semantici

dokumenta.

Drugi korak je malo slozeniji za implementaciju, jer je ovisan o jeziku na kojem
su dokumenti pisani. To je postupak u kojem se rijeCi koje dijele isti morfoloski
korijen grupiraju kako bi se smanijila dimenzionalnost hiper-prostora dokumenata.
Kao $to je poznato, neki jezici su morfolosko bogatiji od drugih pa je za njih puno

teze izgraditi kvalitetan morfoloski normalizator.

’ Pristup u kojem se semantika dokumenta promatra iskljugivo kroz neovisno

promatranje izraza, bez interakcije medu njima.
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2.5. Indeksiranje teksta

Indeksiranje teksta je postupak stvaranja opisa dokumenta iz njegovog sadrzaja
ili ponekad teme koju obraduje dokument. Nije isklju¢eno ni da u tom formalnom
indeksnom obliku dokumenta budu uklju€eni atributi poput imena autora, imena
dokumenta, bibliografskog konteksta i sl. [Nordlie2001].

Analogno tomu, automatsko indeksiranje teksta je postupak koji se provodi
automatski na dokumentima u digitalnom obliku, uz neznatan utjecaj ¢ovjeka. Prvi
postupci automatskog indeksiranja su provedeni jo§ davnih 1950.-ih godina od
izvjesnog gospodina Luhn-a, ali u operativnom smislu, automatsko indeksiranje je
zazivjelo tek pocetkom 1990.-ih godina, pojavom Internet-a.

Uz ove dvije vrste indeksiranja, ruénog i automatskog, postoji jos i polu-
automatsko indeksiranje gdje indekser daje prijedloge klju€nih rijeci, a Covjek
(indeksator) odabire od ponudenog samo one klju€ne rijeci za koje smatra da su
bitne za taj dokument. Ova vrsta indeksiranja ¢e se od sada primjenjivati u ovom

diplomskom radu.

S obzirom na nacin odabira klju¢nih rijeCi (eng. index) postoje dvije vrste
indeksatora [Cvita§2005]:

1)  ekstrakcija klju€nih rijeci (eng. keyword extraction)
2) dodjeljivanje klju€nih rijeci (eng. keyword assignement)

U slucaju (1) koriste se klju¢ne rijeci koje se ve¢ nalaze u tekstu dokumenta. To
se moze odnositi na samostalne rijeci, ali i na slozenije fraze. Problem predstavlja
odredivanje koji izrazi imaju veéu vaznost od drugih, u semantickom smislu. U
slu€aju (2), za dodjeljivanje klju¢nih rijeci koriste se vanjski izvori, taj vanjski izvor
je najceS¢e kontrolirani rje€nik (tezaurus) — skup pojmova koji su na neki nacin
medusobno povezani. Postoji viSe vrsta tezaurusa, ali u ovom kontekstu koristi se
tematski tezaurus. Tematski tezaurus ima tematsko ustrojstvo zajedno sa
semantickom organizacijom pojmova, koja se ostvaruje putem hijerarhijske
strukture. Na taj nacin je jednostavno Koristiti viSe pojmova u izgradnji nekog Sireg

koncepta. Dakle, cilj je pridjeljivati rije¢i® iz kontroliranog rje¢nika svakom

® Pridjeljene rijeci se jo$ nazivaju deskriptori.
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dokumentu, na taj nacin je rijeSen problem viSeznacnosti koji se javlja pri radu s
viSejezi¢nim skupovima podataka. Upotreba kontroliranog rie€nika se u svakom
slu¢aju preporucuje jer pruza daleko vece mogucnosti nego korisStenje pojmova iz
samih dokumenata, slu¢aj (1).

Tipi€an postupak automatskog indeksiranja procesira tekstualne dokumente
kroz nekoliko koraka [Nordlie2001]:

1)  redukcija rje€nika (eng. vocabulary reduction)
2) racCunanje tezina (eng. weighting)
3) lingvistiCka analiza (eng. linguistic analysis)

U prvom koraku izbacuju se stop-rijeci, radi se morfoloska normalizacija, ...., itd.
U drugom koraku promatraju se odnosi frekvencija pojavljivanja pojmova u
pojedinom dokumentu i cijelom skupu dokumenata, promatra se duljina
dokumenata, ..., itd. Treéi korak je i najsofisticiraniji, nije ¢esto u uporabi, jer
temelje vude iz jezitne analize teksta: prepoznavanje homonima®, antonima'®,

sinonima'’ i sl.

Navedeni postupak jako sli¢i postupcima automatske klasifikacije teksta,
zapravo radi se o gotovo istom tipu problema. U oba slu¢aja nastoji se nekom
tekstu pridijeliti simboli¢ku vrijednost, kod klasifikacije je to ime kategorije, a kod
indeksiranja je to kljucna rije¢. Jedina razlika je $to se kod indeksiranja Koristi
viSestruko pridjeljivanje klju€nih rije¢i jednom dokumentu, premda i kod
klasifikacije teksta postoje dokumenti koji istovremeno mogu pripadati nekolicini

kategorija.

Dakle, uz sitne preinake klasifikator teksta se moze pretvoriti u indeksatora
teksta, potrebno je samo pojam klju¢nih rije€i zamijeniti s pojmom kategorija.

® Homonim je jedna rije s vise znadenja.
1% Antonimi su rijesi koje imaju suprotno znadenje, npr. dan-noé.
" Sinonimi su razligite rijedi istog zna&enja.
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3. Ocjenjivanje uéinkovitosti klasifikatora

Kao i kod drugih sustava, ocjena rada klasifikatora teksta se provodi
eksperimentalno, a ne analiticki. Razlog tome jest $to analiticka procjena rada
zahtijeva poznavanje cijelog formalnog karaktera klasifikatora. To predstavlja velik
problem jer je jako teSko objektivno formalizirati pojedini klasifikator.

Ocjenjivanje ucinkovitosti klasifikatora provedeno je po naputcima autora ¢lanka
[Sebastiani1999], gdje je navedeno vise metoda provjere. lako postoje brojne
metode mjerenja uclinkovitosti sustava, kako bi se $&to preciznije moglo
usporedivati razliCite metode, najbitnije je pri provjeri koristiti iste skupove
podataka s istom podjelom skupa dokumenata za ucenje/validaciju i skupa
dokumenata za testiranje. Samo tako mozemo reéi da su metode ravnopravno

usporedene.

3.1. Mjere ucinkovitosti klasifikatora
Standardne mjere ucinkovitosti klasifikacije su preciznost i odaziv.

Preciznost Pr; se definira kao uvjetna vjerojatnost p(cax = 1 | ax = 1), ij.
vjerojatnost da je klasifikacija nasumi¢no odabranog dokumenta dy u kategoriju c;
to¢na. Odaziv Re; se definira kao uvjetna vjerojatnost p(ax = 1 | cax = 1), .
vjerojatnost da se, ako dokument d stvarno pripada kategoriji ¢, odluka o toj

klasifikaciji stvarno i dogodi.

Sto su zapravo preciznost i odaziv? To su numeriéke vrijednosti koje
predstavljaju mjere ocCekivanja korisnika sustava za klasifikaciju da ¢e sustav
ispravno klasificirati slu¢ajno odabrani dokument u kategoriju c¢;. U tablici (2) mogu

se vidjeti odluke za jednu kategoriju.

11
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Tablica 2. Prikaz odluc¢ivanja klasifikatora i stru¢njaka za kategoriju c;

kategorija c; struéno misljenje
DA NE
odluka DA TP; FP;
klasifikatora NE FN; TN;

Oznake u tablici predstavljaju:

1) TP, = True Positives, broj dokumenata ispravno klasificiranih pod
kategoriju c;.

2) FP; = False Positivies, broj dokumenata neto¢no Kklasificiranih pod
kategoriju ci.

3) TN;= True Negatives, broj dokumenata koji nisu klasificirani pod kategoriju

ci, a trebali bi biti.

4)  FN; = False Negatives, broj dokumenata koji su ispravno neklasificirani

pod kategoriju c:;.

Navedene mjere se koriste za izraCunavanje preciznosti, odaziva i ostalih mjera
uCinkovitosti sustava za klasifikaciju, tako uz pomoc¢ dobivenih rezultata tijekom

faze testiranja klasifikatora mozemo izraCunati preciznost i odaziv po formulama:

est T B est T Pl

I = =t
""TP Y FP ""TP +FN, 3 @

Za procjenu vrijednosti faktora preciznosti i odaziva koriste se dvije metode:

1)  mikroprosjek — preciznost i odaziv se odreduju globalnim sumiranjem po

svim individualnim odlukama:

est Z TPl est Z TPl

H i=l H_ i=1
Re? = b= ® ©

(TP +FN,) S (TP +FP)

i=1 i=1

12
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2) makroprosjek — preciznost i odaziv se ocjenjuju lokalno za svaku

kategoriju s trazenjem srednje vrijednosti po svim rezultatima za razliCite

kategorije:
M est Z—I: Pri M est Zl Rei
Pr =H— Re™ =——— (7) (8
m m

Navedene metode mogu dati razli€ite rezultate, posebno ako su razli€ite
kategorije nejednako popunjene. Jo§ nema odgovora koja metoda je bolja.

3.1.1. Kombinirane mjere

Ni preciznost ni odaziv nemaju smisla ako su medusobno izolirane, tako da bi
dobili klasifikator s 100% odazivom potrebno je postaviti svaki faktor ograni¢enja'?
na vrijednost 0, te bi tako dobili trivijalnog prihvatioca’. Poznati su slugajevi kad
su preciznost i odaziv obrnuto proporcionalni. U praksi, finim podeSavanjem
faktora ograni¢enja reguliramo faktore preciznosti i odaziva, ali najéeS¢e u obrnuto
proporcionalnim odnosima. Stoga je potrebno na¢i metodu za podeSavanje faktora
ograniCenja kako bi dobili nama odgovarajuc¢i omjer preciznosti i odaziva. Neke od

metoda su:

1)  (interpolated) 11-point average precision — svako ograni¢enje se postavlja
na vrijednosti na kojima odaziv poprima vrijednosti 0.0, 0.1, ..., 0.9 i 1.0.

Za ovih 11 ograni¢enja rauna se preciznost.
2)  breakeven point — vrijednost pri kojoj je Pr= Re
3) Fqfunkcija,0<a<1

1
@ (9)
0{-i+(l—05)-i
Pr Re

'2 Faktor ograni¢enja je prag koji klasifikator mora zadovoljiti kako bi pojedini
dokument klasificirao pod neku kategoriju.

3 Trivijalni prihvatioc klasificira sve dokumente pod sve kategorije.
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4. Neuro-racunarstvo

U ovom poglavlju bit ¢e viSe rije€i o umjetnim neuronskim mrezama (UNM), ij.
o0 pokusSaju modeliranja bioloskih neuronskih mreza. Kroz nekoliko podpoglavlja
obradit ¢e se podrijetlo i povijest razvoja neuronskih mreza, razli€ite vrste i tipovi,
te u konaénici i formalna definicija Fuzzy ARTMAP (FAM) modela neuronske

mreze.

4.1. Neuroznanost

Neuroznanost je znanost koja proucava ziv€ani sustav, osobito mozak. Neuro-
racunarstvo u osnovi vuce korijene iz neuroznanosti, iz prou¢avanja najvaznijih
stanica ziv€anog sustava — neurona. Od davnina je poznato da mozak sudjeluje u
postupcima ljudskog razmis$ljanja, ali tek se krajem 19. stolje¢a, tocnije 1861.
godine, posvetila vec¢a medicinska pozornost polju neuroznanosti od strane
znanstvenika Paul Broca'* (1824 - 1880). Nakon toga razvoj neuroznanosti nije
viSe trebalo pogurivati, a neki od zasluznijih istrazivaa su bili Camillo Golgi, S.
Ramon y Cajal, Hans Berger i ostali.

Poznato je da se mozak sastoji od zZiv€anih stanica ili neurona, na slici (1) nalazi
se jedan takav neuron sa svim svojim dijelovima. Svaki neuron se sastoji od tijela
stanice (soma), koja sadrzi jezgru stanice (nukleus). |z stanice se granaju brojne
niti koje se nazivaju dendriti i jedna dugacka nit koja se naziva akson. Jedan
neuron stvara veze s 10 do 100000 drugih neurona na spojnicama koje se
nazivaju sinapse. Signali se propagiraju sa specificnim elektrokemijskim
reakcijama. Signali kontroliraju kratkotrajnu aktivhost mozga, ali i sudjeluju u

dugotrajnim promjenama pozicije i veza neurona.

Polje umjetnih neuronskih mreza nastoji s jednostavnim aproksimacijama
simulirati bioloSke neuronske mreze s ciliem rjeSavanja razli€itih vrsta problema i u

tome uspijeva.

* Paul Broca je istrazivao gubitke sposobnosti govora kod pacijenata s

oStecenim mozgom.
14
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akson od druge stanice

sinapsa

dendrit
akson

sinapse
nukleus

tijelo neurona — soma

Slika 1. Prikaz bioloSkog neurona

4.2. Povijesni razvoj umjetnih neuronskih mreza

Mnogi bi se iznenadili kad bi shvatili da je razvoj UNM u blagom smislu te rijeCi
bio kontroverzan, bilo je mnogo uspona i padova u tako malo godina (zadnjih 60ak
godina). Stoga se povijesni razvoj moze podijeliti na nekoliko cjelina:

1)  Prvi pokusSaji — 1943. neurofiziolog Warren McCulloch i matematicar
Walter Pitts napisali su rad o funkcioniranju neurona temeljen na
pretpostavkama. Izradili su jednostavne neuronske mreze gdje su neuroni
bile binarne jedinice s fiksnim pragovima (eng. threshold). Uspjeli su
modelirati jednostavne logicke funkcije poput I, ILI i NE. Na slici (2) se
moze vidjeti njihov model neurona. Nakon toga, 1949. Donald Hebb je
napisao rad «The Organization of Behavior» gdje je objasnio model
ucenja neurona s promjenom tezina veza medu neuronima, takvo uéenje

se naziva Hebbovo uéenje [Russel2003].

15
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o(t+1)

Slika 2. McCulloch - Pitts model umjetnog neurona [BertholdHand2002]

2)

3)

4)

Obecavajuca tehnologija — ubrzo je ovo polje racunarstva postalo trend
pa su neurofiziolozi, inZenjeri i mnogi znanstvenici nastojali doprinijeti
razvoju UNM. 1958. Frank Rosenblatt je razvio perceptron, jednostavna
NM arhitektura s tri sloja neurona od kojih se srednji sloj nazivao
asocijativni sloj. Perceptron je mogao povezati dani ulaz s nekim slu¢ajnim
izlazom. 1959. Bernard Widrow i Marcian Hoff su razvili ADALINE i
MADALINE sustav, analogni elektronski sustavi raspoznavanja binarnih
uzoraka [StanfordProjects00].

Mracéno doba — 1969. Marvin Minsky i Seymour Papert su napisali knjigu
«Perceptrons» gdje su generalizirali ograni€enja jednoslojnih perceptrona
na viSeslojne perceptrone [Stergiou1996]. Utjecaj navedene knjige je bio
toliko znacajan da su se ukinula sva financijska ulaganja u podrucje
istraZzivanja UNM, nastupilo je tzv. mraéno doba UNM-a koje je trajalo sve
do 80.-ih godina proslog stoljeca.

Marginala neuroracdunarstva — unato€ nedostatku ulaganja, nekolicina
istrazivaCa je nastavila raditi na polju UNM-a. Neki od pionira
neuroracunarstva su bili Stephen Grossberg koji je 1976. razvio ART
model ljudskog shvacanja da bi krajem 1980.-ih, zajedno s Gail Carpenter,

razvio nekolicinu ART algoritama. Tu su bili i Anderson i Kohonen koji su
16
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neovisno razvili asocijativne tehnike. 1974. Paul Werbos je razvio back-
propagation algoritam ucenja, primjenjuje se na viseslojni perceptron. Neki
od inovatora su bili Amari Shun-lchi, Fukushima Kunihiko, ..., itd.
[Stergiou1996]

5) Budenje — zahvaljuju¢i prethodno navedenim istrazivaima i njihovim
uspjesima, krajem 1970.-ih zapocinje nova era neuroraCunarstva koja
traje sve dana$njih dana. Ulagaci su napokon prepoznali moguénosti i

mozemo reci da je uloZeni trud viSestruko vratio uloZzena sredstva.

4.3. Temeljni principi UNM

S matemati¢kog gledista, UNM imaju sposobnost adaptivhog predvidanja
kontinuirane funkcije iz neobradenih podataka. To¢nije, UNM je racunalni model
za procesiranje informacija koji predstavlja usmjereni graf sastavljen od neurona i
veza medu njima (sinapse) [Sapojnikova2003]. Svaki ¢vor (neuron) i ima svoju
stani¢nu aktivnost x;, i svaka sinapsa izmedu dva &vora /i j ima svoju tezinsku
vrijednost wj. Obi¢no se teZine nazivaju dugotrajna memorija (eng. Long Term
Memory — LTM) jer se sporije mijenjaju nego izlazi ¢vorova, dok se stani¢na
aktivnost naziva kratkotrajna memorija (eng. Short Term Memory — STM) jer ona
predstavlja prolazne odgovore mreze na razli€ite ulaze. Mreza obi¢no ima slojevitu
strukturu, gdje se dio ¢vorova naziva ulaznim, a dio izlaznim, a signal (ulaz) koji se

dovodi na ulazne &vorove se propagira do izlaznih.

Generalni model umjetnog neurona je temeljen na McCulloch-Pitts modelu
neurona. Takav neuron racuna svoj izlaz S; sumirajuci vrijednosti ulaznih signala
koji stizu putem sinapsi s odredenom tezinskom vrijednosti, da bi taj signal
propustio kroz funkciju praga f(x) i propagirao ga neuronima u nastavku ako iznos
prijede neki odredeni prag postavljen funkcijom praga. Detaljniji prikaz takvog
neurona se moze vidjeti na slici (2). Dakle, umjetni neuroni obavljaju funkciju
bioloSkog neurona, aktivnost neurona ovisi o izlaznim signalima neurona koji su

direktno spojeni na njega i o tezinama tih sinapsi.

Umjetna neuronska mreza (UNM) je skupina medusobno povezanih umjetnih

neurona koja koristi matematicki ili raCunalni model za procesiranje informacija
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temeljen na konektivistickom' pristupu. Ne postoji predefinirani odgovor na pitanje
Sto je to UNM, ali postoji generalno misljenje da se pod UNM-om podrazumijeva
mreza jednostavnih procesnih elemenata, gdje je globalno ponaSanje mreze
odredeno sinapsama medu procesnim elementima i njihovim parametrima

[Wikipedia]. Na slici (3) nalazi se jedan tipi¢an primjer umjetne neuronske mreze.

ulazni sloj skriveni sloj izlazni sloj

ulaz #1

ulaz #2 ‘ /

ulaz #3 ‘ {» (Q, I
> ()

ulaz #4 )

(X

A

Slika 3. Primjer jednostavne umjetne neuronske mreze

'° Konektivizam je pristup u poljima umijetne inteligencije, kognitivne znanosti,
neuroznanosti, ...., itd. On modelira mentalni fenomen putem jednostavnijih

pravila, koristenjem mreze medusobno spojenih jednostavnih jedinica [Wikipedia].

18



Neuro-raéunarstvo

4.3.1. Vrste i strategije uéenja

UCenje ili adaptacija UNM se obi¢no ostvaruje promjenama sinapsnih tezina i
ostalih parametara mreze. Prvi neurobioloSki model u€enja uveo je prethodno
navedeni Donald Hebb. Nakon u€enja mreza moze dati odaziv (eng. recall) na
postavljeni ulaz, tj. moze dati izlazni signal kao odgovor na postavljeni ulazni
signal. Kao $to je ve¢ navedeno, potrebno je podatke razdvoijiti u dva skupa, skup
za ucenje i skup za testiranje, kako bi mrezu mogli nauditi i testirati nauceno

znanje.
Postoje dvije paradigme u€enja UNM-a:

1)  Off-line (batch) uc¢enje — mrezi se istovremeno daju svi podaci za ucenje
i dopusteno joj je koristiti te podatke u bilo kojem trenutku.

2) On-line (inkrementalno) uéenje — mreza dobiva jedan po jedan uzorak

za ucenje, nakon ucenja mreza vise nema pristup tom uzorku.

Postupak off-line u€enja zavrSava kad se postignu optimalne performanse
mreze nakon viSestrukog predstavljanja skupa za ucenje (epohe). Za podatke koji
se vremenski mijenjaju potrebno je ponovno napraviti postupak ucenja. Prednost
on-line u€enja je $to se moze prilagoditi dinamickim okruzenjima, npr. procesiranje

signala, robotska kontrola, ..., itd.

Postoje i dvije vrste u€enja, obzirom na brzinu u€enja, brzo i sporo uéenje. Za
kontrolu brzine ucenja koristi se parametar stope ili brzine u¢enja 8 e [0, 1], nize
vrijednosti odgovaraju sporom ucéenju, a vise brzem. Sporo ucenje znaci da LTM
tezine dolaze u ravnotezu postupno, ne naglo. Dok brzo uéenje trenutno kodira
ulazni uzorak u tezinu sinapse, §to omogucéuje u€enje u trajanju od svega par
epoha. Mana sporog uc€enja je neosjetljivost na iznimke u podacima, rijetke
sluCajeve, dok brzo ucenje biljezi takve sluCajeve. Jako je vazno dobro
izbalansirati tehnike sporog i brzog ucenja.

Strategije ucenja se dijele na nadgledano (eng. supervised) i nenadgledano
(eng. unsupervised) uCenje. Kod nadgledanog uéenja, uz ulazni uzorak koji se
predstavlja mrezi daje se joS i nekakva informacija o ispravnosti odluke koju je
mreza dala za taj uzorak, kod klasifikacijskog problema ta informacija bi bila
ispravna kategorija ulaznog dokumenta. U slu€aju nenadgledanog ucenja, ne

postoji a priori znanje o zeljenom izlazu, mreza mora samostalno analizirati ulazne
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podatke kako bi dala smisleni izlaz. Ovakva vrsta u€enja se obi¢no koristi kod
problema grupiranja podataka (eng. clustering). Na slici (4) prikazana je detaljna
podjela strategija po vrstama ucenja.

STRATEGIJE UCENJA

Nadgledano ucenje Nenadgledano ucenje
| | [ |
Ucenje s Reinforcement Correlation Competitive
uciteljem ucenje ucenje ucenje
KLASIFIKACIJA | | GRUPIRANJE

| RASPOZNAVANJE UZORAKA |

Slika 4. Strategije ucenja i problemi raspoznavanja uzoraka
[Sapojnikova2003]

4.3.2. Taksonomija UNM
Podrucje neuroraCunarstva se jako brzo razvija i zbog toga danas postoji preko
20 algoritama umjetnih neuronskih mreza. Kako bi se omogucila usporedba
pojedinih algoritama potrebno je napraviti taksonomiju, tj. podjelu po vrstama
neuronskih mreza, ali problem je Sto jo§ ne postoji generalna taksonomija, ve¢
postoiji cijeli niz mogucih taksonomija [Sapojnikova2003]. Podjela se mozZe ostvariti
prema nekoliko kriterija: strategiji u€enja, operacijskom svojstvu mreze, strukturi
neurona, ..., itd. Pod operacijskim svojstvom mreze misli se na smjer procesiranja
informacija i strategiji u€enja mreze. S obzirom na smjer procesiranja informacija u
mreZi postoje unaprijedne (eng. feedforward) i unazadne (eng. feedback)
mreze, a s obzirom na strategije u€enja postoje supervised i unsupervised
mreze. Unaprijedne mreze prenose signale u jednom smijeru, od ulaza prema
izlazu, dok unazadne mreze mogu prenositi signale u oba smjera i one se ¢eSce
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koriste. Prema [Sapojnikova2003] jedna od mogucih taksonomija s obzirom na

operacijska operacijska svojstva mreze se nalazi u tablici (3).

Tablica 3. UNM taksonomija s obzirom na smjer procesiranja informacija i

strategije ucenja

STRATEGIJA UCENJA | UNAPRIJEDNO PROCESIRANJE | UNAZADNO PROCESIRANJE

NENADGLEDANO Linear Associative Memory (LAM) Hopfield network
UCENJE R -
Bidirectional Associative
Memory (BAM)
NADGLEDANO UCENJE Multilayer perceptron (MLP) Recurrent MLP
Radial Basis Functions (RBF)
NENADGLEDANO ILI Self-Organizing Map (SOM) Adaptive Resonance Theory

NAGLEDANO UCENJE (ART)

Counterpropagation (CP)

4.3.3. UNM kao automatski klasifikator
Prije primjene umjetnih neuronskih mreza kao automatskih klasifikatora teksta
potrebno je analizirati svojstva odredene UNM preko niza kriterija prema preporuci

autora [Sapojnikova2003]. Kriteriji se mogu svrstati u dvije grupe:
1)  kriteriji koji se tiCu automatizacije UNM-a:

a. razina automatizacije — ovo je najvaznija karakteristika umjetne

b. neuronske mreze s obzirom na automatsku implementaciju, veca
razina automatizacije se postize smanjenom interakcijom korisnika i
sustava (sudjelovanje u postupcima ucenja i testiranja). Zbog toga je
pozelino da mreza ima minimalan broj parametara, tj. mreza s
topolodkom samoorganizacijom.

c. on-ucéenje — svojstvo koje mrezi omogucéuje dinami¢ko ucenje, tj.
individualno prikazivanje ulaznih uzoraka.

d. kratko vrijeme uéenja — ovo vrileme se obi¢no definira kao broj

epoha koje su potrebne da mreza postigne optimalne klasifikacijske

rezultate.

21




Neuro-raéunarstvo

2)  kriteriji koji ticu funkcionalnih svojstava mreze koja su korisna:

a. stabilnost u€enja — klasifikator bi trebao brzo uciti nove podatke, ali

bez zaboravljanja starog znanja. Postoji ustupak za ustupak (eng.

trade-off) izmedu stabilnosti i plasti¢nosti, kojeg je formulirao Stephen

Grossberg kao stabilnost-plastiCnost dilema (eng. stability-plasticity

dilemma) : «Kako sustav za ucenje moze biti dovoljno stabilan da

zapamti nauCene uzorke i dovoljno fleksibilan da nauci nove

uzorke?».

b. otpornost na Sum — pozeljna Kkarakteristika automatskog

klasifikatora.

c. kompaktna prezentacija znanja — stvaranje prikladne prezentacije

znanja, informacija je vrlo vazno za automatski klasifikator. Cilj

automatskog klasifikatora je minimizirati internu

informacija uz maksimizaciju preciznosti predvidanja.

prezentaciju

Trenutno ne postoji niti jedna umjetna neuronska mreza koja zadovoljava sve

navedene kriterije. U tablici (4) prikazana je usporedba nekih sustava s obzirom na

navedene kriterije.

Tablica 4. Usporedba glavnih tipova UNM-a [Sapojnikova2003]

SVOJSTVO MLP RBF SOM CP ART
Topoloska samoorganizacija -/+ -/+ -/+ +
On-line ucenje -/+ +

Kratko vrijeme ucenja

Stabilnost ucenja

Otpornost na Sum + + + +
Kompaktna prezentacija + +
Zznanja
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5. Adaptive Resonance Theory

U ovom poglavlju rije€ je skupini umjetnih neuronskih mreza koje se temelje na
ART modelu spoznajne teorije. Kroz nekoliko podpoglavlja obradena je povijest
ART modela, taksonomija ART arhitektura te temeljni principi Fuzzy ART i Fuzzy
ARTMAP neuronskih mreza.

5.1. Povijest ART modela

ART model je temeljen isklju€ivo na neurofizioloSkim podacima, uveo ga je
istraziva€¢ Stephen Grossberg 1976. godine pri bostonskom sveucilistu (Boston,
SAD). «Adaptive Resonance Theory nastoji objasniti zasto, kao sto su se filozofi
pitali godinama, ljudi mogu biti ‘namjerna’ (eng. intentional) bica — planirajuci
buduéa ponasanja i ocekivajuci posljedice. ART neuronska mreZa postize
stabilnost uc¢enjem ocekivanja o 'svijetu' koja se konstantno usporeduju s
podacima iz 'svijeta’. Te namjere vode ka pozornosti (eng. attention) , 1.
oc¢ekivanja se poc¢inju fokusirati na podatke dostojna ucenja.» [Grossberg1995]

ART predstavlja kompleksan pristup aproksimaciji ljudskog spoznajnog (eng.
cognitive) procesiranja informacija [Carpenter2002]. ART se prema brojnim
autorima opisuje kao jedna od najkompleksnijih  neuronskih mreza
[Sapojnikova2003]. Zbog kompleksne pozadine ART-a, principi iz
eksperimentalnog istrazivanja govora, percepcije slike, korteksnog razvoja,
mnogima ART model postaje tesko razumljiv.

Do danas, teorija je evoluirala u cijeli niz real-time UNM modela koja obavljaju
nadgledano ili nenadgledano ucenje, raspoznavanje uzoraka i predvidanije.
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5.2. Pozadina ART modela

Glavna osobina svih ART varijanti je proces usporedivanja uzoraka (eng.
pattern matching process), koji usporeduje vanjski ulaz s internom memorijom
jednog aktivnog kéda. Proces usporedivanja vodi ka rezonantnom stanju, koje se
odrzava dovoljno dugo da se omoguéi ucenje, ili k paralelnom pretrazivanju
memorije. Ako pretraZzivanje zavr$i na ve¢ uspostavljenom koédu, memorijska
prezentacija moze ostati ista ili moze unijeti nove informacije iz podudarenih
dijelova trenutnog ulaza u mrezu. Ako pretrazivanje zavr$i na novom kodu,

memorijska prezentacija uci trenutni ulaz.

Navedeni proces je temelj stabilnosti kbda ART modela. U&enje temeljeno na
usporedivanju (eng. match-based learning) dopusta da se memorija mijenja samo
kad je ulaz iz vanjskog svijeta dovoljno slican internim oc€ekivanjima, ili kad se

dogodi nesto sasvim novo.

Ovakva vrsta ucenja je komplementarna u€enju temeljenom na greSkama (eng.
error-based learning’®). Poznata umjetna neuronska mreza koja implementira
ucenje temeljeno na greSkama je viSeslojni perceptron s backpropagation

algoritmom.

' Error-based uéenje se odvija kad se dogodi krivo predvidanje, tada se
mijenjaju memorijske prezentacije kako bi smanjile razlike izmedu ciljnog izlaza i

trenutnog ulaza.
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5.3. Taksonomija ART arhitektura

Jo$ od davne 1976. godine, ART arhitekture su se razvijale neoCekivanom
brzinom, tako da danas postoji cijeli niz podvrsta ART arhitekture kojima je
zajednicko svojstvo samoorganizacije s moguc¢noSéu stabilnog, brzog ili sporog,
ucenja s obzirom na proizvoljne sekvence ulaznih uzoraka. Na slici (5) prikazana
je evolucija i veze izmedu pojedinih arhitektura, pocevsi od opcéenite ART
arhitekture.

Prva kompletna ART mreza je bila ART1 mreza, Koristila je nenadgledano
ucenje binarnih uzoraka. Istovremeno su se razvijali modeli koji mogu uciti binarne
i analogne uzorke (ART2), a ART3 je kompleksna arhitektura koja se najvise
priblizila modeliranju arhitekture i dinamike bioloSkog neurona. Sljedeéi korak je
bila arhitektura koja je implementirala nadgledano uc€enje spajanjem dvaju ART1
modula (ARTMAP).

Nadogradnjom ARTT1 arhitekture s neizrazitom (eng. fuzzy) logikom nastao je
Fuzzy ART, moze uciti binarne i analogne uzorke. Cijela skupina ART arhitektura
koje se temelje na neizrazitoj logici se naziva ART Fuzzy Networks (ARTFNs). Na
isti nacin je nastala i Fuzzy ARTMAP arhitektura, nadogradnjom ARTMAP-a s
neizrazitom logikom. U ovom diplomskog radu, Kkoristiti ¢e se Fuzzy ARTMAP
arhitektura za potrebe automatske klasifikacije i polu-automatskog indeksiranja
teksta.

Uz navedene arhitekture postoji jo$ cijeli niz arhitektura, od kojih je vecina
prikazana na slici (5), detalje o njima mozete saznati u ¢lancima: dARTMAP
[Carpenter2003], ART-EMAP [Carpenter1995], ARTMAP [Carpenter1991],
UARTMAP [Gomez-Sanchez2002].
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kompleksnost >

dART

A 4

» dARTMAP

‘Lvrijeme

ART

A 4 A 4 A 4
ART1 ART2 ART3

\ 4 E __________ v i

Fuzzy ART ARTMAP

i A 4 i

| FAM |

i : i

. | ART-EMAP i

v |

Slika 5. Evolucija ART arhitektura [Sapojnikova2003]

5.3.1. Neizrazita logika

Kako bi mogli detaljnije pojasniti Fuzzy ARTMAP algoritam, potrebno se prije

osvrnuti na teoriju koja lezi iza neizrazite logike.

Neizrazita logika je ekstenzija Booleove logike koja uvodi koncept «djelomiéne

istine». Dok klasi¢na logika sve prikazuje u binarnom obliku (1,0; istina,laz),

neizrazita logika uvodi stupnjeve istine. Dakle, neizrazita logika dopusta vrijednosti

pripadnosti u intervalu [0, 1], vezana je uz neizrazite skupove i teoriju vjerojatnosti.

Uveo ju je 1965. prof. Lofti Zadeh, pri kalifornijskom sveucilistu — Berkeley. U

teoriji neizrazitih skupova (eng. fuzzy set theory) mogucée je da jedan objekt
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djelomi¢no pripada nekom skupu. Kroz sljedecéih nekoliko definicija preuzetih od
autora [Zadeh1965] bit ¢e opisana teorija neizrazitih skupova i operacija nad
njima, od kojih se neke koriste u Fuzzy ARTMARP algoritmu.

Definicija 1. Neka je U univerzalni skup, i neka je u genericki element iz U.

Onda se skup U predstavija kao U = {u}.

Definicija 2. Neizraziti skup A je podskup univerzalnog skupa U i definira se
kao uredeni par A = {u, ua(u)} gdje je ue Ui 0 < ua(u) £ 1. Funkcija pripadnosti
Ua(u) opisuje stupanj kojim element u pripada skupu A, gdje ua(u) = 0 oznacava

nikakvu pripadnost, a ua(u) = 1 potpunu pripadnost.

Definicija 3. Potpora neizrazitog skupa A je podskup skupa U, svaki element

koji stupanj pripadnosti skupu A razlicit od nule.

Operacija nad neizrazitim skupovima su samo ekstenzija klasi¢nih operacija, jer
su klasi¢ni skupovi specijalan slu€aj neizrazitih skupova. NajéeSce operacije za

dva neizrazita skupa A i B definirana u istom univerzalnom skupu U su:

Unija: Havs(u) = max(ua(u), us(u)), ¥ ue U (10)
Presjek: Hans(U) = min(ua(u), us(u)), ¥ ue U (11)
Komplement:  us°(u) =1 —pa(u) (12)

Ove operacije su asocijativne'’ i komutativne'®.

7 Asocijativnost —-AU (BU C)=BU (AU C); (AN B N C=BN (AN C)
8 Komutativnost—ANB=BNA;:AUB=BUA
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5.3.2. Fuzzy ART

Fuzzy ART je modificirana verzija binarnog ART1 modela, koja moze uciti
analogne ulazne uzorke, tj. vektore Cije su komponente realni brojevi s
vrijednostima izmedu 0 i 1. To je UNM s nenadgledanim i inkrementalnim (on-line)
uCenjem. Fuzzy ART mreza se sastoji od 2 sloja neurona, ulaznog sloja F; i
izlaznog sloja F> te od treceg sloja Fy gdje se obavlja komplementarno kodiranje
ulaznog vektora, $to ¢e kasnije biti objasnjeno, kao $to je to prikazano na slici (6).

F2
F4
Fo . 0.8 | 04 , 02 |, 0.6 : komplementarno kodiranje

| IR N I U E i ———

ulazni vektor (analogan)

Slika 6. Shema Fuzzy ART mreze [Busque1997]

Svi slojevi imaju vektore aktivnosti, na slici (6) prikazani kao vertikalni
(zasjenjeni) stupci. Slojevi su potpuno medusobno povezani, a svaka veza ima
tezinu s vrijednostima iz intervala [0, 1]. Neuron u F> sloju predstavlja jednu
kategoriju koju je stvorila mreza, a definirana je preko tezinskog vektora wj (gdje je
J indeks neurona). Veli€ina tog vektora je jednaka dimenzionalnosti sloja Fi, a
inicijalno su sve vrijednosti tezinskih vektora postavljene na 1. Dok se teZine
neurona ne promijene kazemo da je taj neuron neopredijelien (eng. uncommited),

nakon promjene tezina za neuron kazemo da je opredijeljen (eng. commited).

Mreza Kkoristi oblik normalizacije ulaznog vektora koja se naziva

komplementarno kodiranje. To je operacija spajanja ulaznog vektora s
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komplementom tog vektora (konkatenacija). Na ovaj nacin se vektor normalizira,

ali uz sa€uvanije informacija o amplitudama vektora.

5.3.2.1. Algoritam
Sljedeci algoritam je preuzet od autora [Carpenter1991].

Vektor aktivnosti Fy sloja se definira kao I = (11, ... Iy), gdje je svaka komponenta

feey

li u intervalu [0, 1]. Vektor aktivnosti sloja F; se definira kao x = (x4, ..., Xu), a
vektor aktivnost Fzsloja je y = (v1, ..., yn). Broj €vorova u svakom polju (sloju) je
proizvoljan.

Svaki F2 neuron (€vor) j (j = 1, ..., N) ima vektor wj = (wj;, ..., wju) adaptivnih

tezina, ili LTM tragova. Inicijalno se postavlja:
wj1(0) = ... = wm(0) = 1 (13)

Fuzzy ART ima nekoliko parametara koji odreduju dinamiku: parametar
odabira a > 0 (eng. choice parameter); stopa u€enja 8 € [0, 1] (eng. learning rate
parameter); parametar budnosti p € [0, 1] (eng. vigilance parameter).

Za svaki ulazni vektor I'i F» Evor jracuna se funkcija odabira T;

|IAW”

T,(I)= (14)

a+lw, |

gdje se operator A definira prema formuli (11), a norma || je L1 norma'®. Za
sustav kazemo da je donio odluku o kategoriji kad barem jedan F, &vor moze
postati aktivan u danom trenutku, odluka o kategoriji, neuronu pobjedniku, se

donosi na sljedeéi nacin:

T, =max(T;:j=1..N) (15)

' Ly norma se izratunava kao suma elemenata vektora, lal=> la, |
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Ako je istovremeno viSe neurona ima maksimalnu vrijednost T; funkcije onda se
odabire neuron s najmanjim indeksom. Kad se odabere J-ta kategorija onda vrijedi
ys=1;iy;=0zaj# J. Vektor aktivnosti F sloja zadovoljava jednadzbu:

I; ako je F, neaktivan
x= (16)

I Aw,; akojel-tiFE ¢vorodabran

Rezonancija se dogada ako funkcija preklapanja (eng. match function)

zadovoljava sljedeci kriterij:

I Aw, |

>
17 Zp (17)

Reset se dogada kad se ne zadovolji navedeni kriterij, $to znaci da odabrani F»
¢vor nije dovoljno sli€an ulaznom vektoru pa je potrebno pronaci sljedeci najbolji
¢vor po formuli (15) s tim da je potrebno zaustaviti odabiranje prethodno
odabranog ¢vora njegovom inhibicijom, postavljanjem T, = 0. Ovaj postupak se

odvija sve dok se ne zadovolji uvjet (17).

Kad nastupi rezonancija moze nastupiti proces ucenja ulaznog uzorka, mreza

uci ulazni uzorak promjenom vektora tezine odabranog F ¢vora po formuli:
(novi) __ ,B I (stari) + 1_,8 (stari)
w, = U AW,T )+ (L= Pw; (18)

Brzo u€enje se moze posti¢i postavljanjem parametra 8 = 1. Praksa je da se
koristi fast-commit slow-recode princip, §to znaci da se parametar 8 postavlja na
vrijednost 1 kad je odabrani ¢vor neopredijelien, a kad je odabrani ¢vor
opredijelijen onda je B < 1. Ovaj princip je koristan jer mreza moze brzo nauciti
rijetke slu€ajeve direktnim kopiranjem ulaznog vektora u tezinski vektor odabranog
¢vora, a nakon toga moze Kkoristiti sporo ucCenje koje je praktiCnije za

generalizaciju.

5.3.2.2. Geometrijska interpretacija algoritma
U ovom dijelu bit ¢e opisano funkcioniranje ART algoritma, s komplementarnim

kodiranjem, preko geometrijskog prikaza.
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Redefiniranjem ulaznog vektora I = (a, a), koji se sastoji od dva
dvodimenzionalna vektora a = (a;, as) i njegova komplementa a® u &etvero-

dimenzionalni vektor dobiva se sljededi izraz za vektor I
I=(a a =(as, a, 1—as, 1—ay) (19)

U tom slu€aju, svaka kategorija j ima geometrijsku interpretaciju kao
pravokutnik A;. Na isti naCin se moze vektor tezine w; prikazati u obliku

komplementarnog kodiranja, slika (7a):
w; = (u;, v©) (20)

Gdje su u; i v; dvodimenzionalni vektori, neka u; definira jedan ugao

pravokutnika Rj, a vektor v; drugi ugao. Veli€ina pravokutnika R; se definira kao:

IRl = |v; - ujf (21)

v
v

Slika 7. (a) Geometrijska interpretacija Fuzzy ART tezinskog vektora (M=2).

(b) Geometrijska interpretacija brzog u¢enja [Carpenter1992]

U sustavu s brzim uéenjem, B = 1, vrijedi da je w,™") = I = (a, a®) kad je J
neopredijelieni &vor. Tada su uglovi novog pravokutnik R,™* odredeni s
vektorima ai (@°)° = a, fj. R,™" je to¢ka a. Zapravo, veli¢ina pravokutnika R; raste
kako se smanjue veli€ina w; tijekom ucenja, a maksimalna veli¢ina pravokutnika je
odredena s parametrom budnosti. Tijekom brzog ucenja, nakon §to ¢vor postane
opredijeljen, pravokutnik R, se proSiruje na na Ry, @ a, minimalni pravokutnik koji

sadrzi R, i a, slika (7b). Opcenito vrijedi, kod brzog ucenja, svaki R; je jednak
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najmanjem pravokutniku koji sadrzi sve vektore a koji «odabiru» kategoriju j, uz
ogranicenje |R;/ < 2(1 - p).

Visoke vrijednosti parametra budnosti (0 = 7) vode k manjim pravokutnicima R;,

dok niske vrijednosti (0 = 0) vode k veéim pravokutnicima [Grossberg1992].
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5.3.3. Fuzzy ARTMAP

Fuzzy ARTMAP algoritam, uveden 1992. godine [Carpenter1992], je UNM s
nadgledanim ucenjem koja se sastoji od dvije samoorganizirajuée mreze, Fuzzy
ART,i Fuzzy ART, koji su medusobno povezani asocijativnom memorijom koja se
naziva polje poveznica (eng. map field) i oznagava se F*°. Polje poveznica formira
asocijacije izmedu kategorija i predvidanja te realizira match tracking pravilo. To
pravilo povecava parametar budnosti kod ART, modula ako dode do krivo
sparenog predvidanja ART,; i ART, modula (eng. predictive mismatch). Match
tracking reorganizira strukturu kategorija kako se ne bi ponovilo krivo predvidanije
daljnjim prezentacijima istog ulaznog uzorka. Na slici (8) se nalazi shema Fuzzy
ARTMAP mreze.

polje poveznica F*

match tracking

Slika 8. Fuzzy ARTMAP arhitektura [Carpenter1992]
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5.3.3.1. Algoritam

Kroz nekoliko koraka bit ¢e prikazan algoritam Fuzzy ARTMAP algoritma.
Napomena, parametri i varijable pojedinog modula, ART, i ART,, se razlikuju po
dodatnim oznakama a ili b, respektivno.

1) Inicijalizacija
U Fo? sloju, Ms;-dimenzionalni ulazni vektor F, s komponentama I? € [0, 1] se

komplementarno kodira u vektor A = (a, a©). Tezinski vektori se poetno postave

na vrijednosti wj;%(0) = ... = wWjaua® (0) = 1 za sve Evorove j = 1, ..., N,. Analogno se
postavljaju i vrijednosti ART, modula: P = B = (b, b°), w;/°(0) = ... = Wiam,’(0) = 1
za sve ¢vorove j = 1, ..., Np. TeZine polja poveznica se takoder postavljaju na

vrijednosti ijab(O) = 1. Parametar budnosti se postavlja na poc€etnu vrijednost

(eng. baseline vigilance).
2) Trazenje pobjednika

U slojevima F»® i F.° traZi se neuron — pobjednik prema funkciji odabira

definiranoj u formuli (14):

) | AAWS (B) | BAw, |
T T W (22) (23)
Funkcija odabira se raéuna za svaki neuron (j= 1,..., N;j =1, ..., N°) Fz sloja

ART, i ART, modula, odabiru se neuroni koji imaju najvec¢u vrijednost T; funkcije u

pojedinom modulu i njima se pridjeljuju indeksi J2 i J°, respektivno.
3) Usporedivanje

Odabir neurona i J° se mora potvrditi provjerom kriterija preklapanja (eng.
match criterion), tj. doza sli€nosti izmedu neurona pobjednika i ulaznog vektora

mora zadovoljiti nekakav uvjet, parametar budnosti definira taj uvjet:

IA/\W;‘,, I

A

b
. _IB/\waI .

>p" Ch=— 2y (24) (25)

U slucaju da se ne zadovolji ovaj kriterij onda se odabire sljedeéi najbolji neuron
kao pobjednik i opet se provjerava kriterij preklapanja s ulaznim vektorom.
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4) Ucenje

Nakon §to se pronasao neuron — pobjednik, koji zadovoljava kriterij preklapanija,
onda moZe nastupiti proces ucenja modifikacijom teZinskog vektora pobjedni¢kog
neurona u F sloju kod ART;i ART, modula po formuli (18).

5) Aktivacija polja poveznica

Polje poveznica F*° se aktivira kad je jedna od ART, ili ART, kategorija aktivna.
Ako je odabran &vor s indeksom J? F2? polja onda pripadni teZinski vektor w,®
aktivira F?°, a ako je odabran &vor s indeksom J° F2° polja onda se aktiviraju 1-na-
1 putevi izmedu F° i F?®. Ako su ART, i ART, aktivni onda je F® aktivan samo
onda ako ART, predvida istu kategoriju kao ART,. Stoga se aktivacijski vektor F#
polja, x* definira ovako:

y' AwS”  ako jeévorJ F poljaaktivaniF, je aktivan

b wi’ ako je &vor J F polja aktivaniF je neaktivan (26)
y’ ako je F! neaktivaniF, je aktivan
0 ako je F neaktivaniF} je neaktivan

Po (26) x* = 0 ako se predvidanje w,® ne potvrduje kod aktivacijskog vektora
y°. Takav dogadaj uzrokuje ponovno odabiranje neurona — pobjednika u ART,

modulu, taj proces se naziva match tracking.

Prilikom prvog predstavljanja pojedinog ulaznog vektora, parametar budnosti se
postavlja na osnovnu vrijednost (eng. baseline vigilance). Parametar budnosti

polja poveznica se oznacava pgp | ako vrijedi:
Ix“ < p, 1 y"] (27)

tada se p, poveéava dok ne bude za nijansu veéi od iznosa /A A w,?J/A[". Kad
se to dogodi onda ¢e ART, modul odabrati novi neuron iz F,? sloja, povecéanje
parametra budnosti uzrokuje inhibiciju prethodno odabranog neurona preko
kriterija preklapanja.

b

Ucenje polja poveznica odreduje kako se tezine polja wy® mijenjaju kroz

vrijeme, inicijalno su te teZine postavljene na vrijednost 1. Tijekom rezonancije s
aktivnim neuronom J ART, modula, w,® se priblizava aktivacijskom vektoru x*. S
brzim u&enjem, kad neuron J# naudi predvidati ART, kategoriju J°, onda je ta

asocijacija stalna, tj. w,2,° @ ="
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5.3.3.2. Pojednostavljeni Fuzzy ARTMAP

Za potrebe automatske klasifikacije teksta, FAM algoritam se moze
pojednostaviti kompletnim izbacivanjem ART, modula. Svrha ART, modula je
ostvarivanje nadgledanog uc€enja, njemu se prezentiraju vektori koje ART,, zbog
svojstva samoorganizacije, grupira u kategorije u F2° sloju, a te kategorije ART,

modul mora nauciti predvidati.

Budu¢i da se kod problema klasifikacije unaprijed znaju kategorije koje ART,
modul treba nauciti predvidati onda se ART, modul izbacuje, a vektori koji su se
trebali prezentirati ART, modulu se prezentiraju polju poveznica kao aktivacijski
vektori Y°. Dakle, cijeli algoritam je gotovo identi€an FAM algoritmu, osim &§to se
viSe ne racunaju funkcije ART, modula. U tablici (5) su prikazane mogucée situacije

nakon odabiranja neurona u fazi u€enja i testiranja mreze.

Tablica 5. Pojednostavljeni FAM algoritam (u€enje i testiranje)

Odabrani neuron Faza Ucenja Faza testiranja
J je opredijeljeni ¢vor Predvidanje je to¢no; Izlaz: ulazni vektor F
prilagodi w,@ i w,® pripada kategoriji koja se

—— 2 moze ocitati iz polj
Predvidanje je neto¢no; 0z¢€ 0 t-at pa(t))ja
poveznica w,

pokreni match tracking

J je neopredijeljeni Evor | Kopiranje ulaznog vektora Izlaz: ulazni vektor I
Fu w,/? (brzo uéenje’Z i pripada nepoznatoj
kopiranje katggorije u kategoriji
a

wy

Za potrebe polu-automatskog indeksiranja takoder se moze iskoristiti
pojednostavljeni FAM, ali u ovom sluéaju aktivacijski vektor y* moze sadrzavati
nekoliko odabranih kategorija, jer se kod problema indeksiranja dokument moze
predstaviti s nekoliko indeksa, odnosno kategorija. Na ovaj na¢in ART, modul ¢e
istovremeno modi pridijeliti odabranom neuronu F; sloja nekoliko kategorija, $to je
zapravo cilj polu-automatskog indeksiranja. Kako bi smanijili pogresku predvisanja
mogucée je u fazi testiranja za pojedini ulazni vektor pronaci nekoliko najboljin
neurona u F2® sloju i onda napraviti fuzzy presjek pripadnih kategorija kako bi

dobili Sto toc¢niji skup kategorija.
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5.3.3.3. Primjer rada pojednostavljenog FAM algoritma

Kako bi pokazali proces u€enja pojednostavljenog FAM algoritma koristimo
jednostavan primjer klasifikacije dvodimenzionalnih to¢aka. U tablici (6) nalazi
skup to¢aka za testiranje zajedno s pripadnostima. Parametri mreze su sljedeéi: M
=2, p =085 a=0.01, € = 0.01 (vrijednost za koju se povecava parametar

budnosti u match tracking procesu), broj neurona u F.>? sloju je 4.

Tablica 6. Skup podataka za uc¢enje za pojednostavljeni FAM

Tocka A A, As A,
a=(x,Yy) (0.7,0.7) (0.2, 0.6) (0.5,0.1) (0.8, 0.1)
IP = (a, a% (0.7,0.7,0.3,0.3) | (0.2,0.6,0.8,0.4) | (0.5,0.1,0.5,0.9) | (0.8, 0.1, 0.2, 0.9)
Kategorija 1 2 1 1
I° (0, 1) (1,0) (0,1) (1,0)
1) Tocka Aq:

Racuna se funkcija odabira za svaki neuron u F? sloju po formuli (22). Pocetno
su svi neuroni neopredijeljeni pa su njihovi vektori tezina postavljeni na jedini¢ne
vrijednosti, zbog toga su funkcije odabira svih neurona jednake, odabire se neuron
s najmanjim indeksom. Funkcija odabira za prvi neuron iznosi:

_0.7A1.04+0.7A1.0+0.3A1.0+0.3A1.0
0.01+4

= 0.49

L

Pobjednik J = 1, kriterij preklapanja C,, formula (24):

e _07AL0+07A10+0.3A1.0+03A10
= 0.7+0.7+0.3+0.3

=1>0.85

X® = P = (0, 1), nema match tracking procesa.
Nakon uéenja w? = (0.7, 0.7, 0.3, 0.3), w;%® = (0, 1)
2) Tocka A.:

Opredijeljeni neuroni: 1 >

T = 02A0.7+0.6 A0.7+0.8A0.3+0.4A0.3

1 ~0.69
0.01+(0.7+0.7+0.3+0.3)
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Neopredijeljeni neuroni: 2, 3, 4 >

T = 02A1.0+0.6A1.0+0.8A1.0+0.4A1.0

5 = 0.49
0.01+(1.0+1.0+1.0+1.0)
Pobjednik J = 1, kriterij preklapanja C,:
C - 0270.7+0.6A0.7+0.8/03+0.410.3 _ 07 < 0.85

2

Pobjednik se inhibira, postupak ponovnog odabiranja pobjednika. Buduci da su
ostali neuroni neopredijeljeni onda je pobjednik onaj s nhajmanjim indeksom, J = 2.
Funkcija odabira T>= 0.49, a kriterij preklapanja Co=1 > 0.85.

Nakon uéenja w2 = (0.2, 0.6, 0.8, 0.4), w>*° = (1, 0).

3) Tocka As:

Opredijeljeni neuroni: 1,2 > T; = 0.59, T> = 0.59.

Neopredijeljeni neuroni: 3,4 > T53=0.49, T, = 0.49.

Pobjednik J = 1, kriterij preklapanja C; = 0.6 < 0.85. Pobjednik se inhibira i
obavlja se novi postupak odabiranja neurona. Ponovo ¢e se odabrati neuron 2, ali
i on ne¢e zadovoljiti kriterij preklapanja pa ¢e se odabrati neopredijeljeni neuron 3,
na kojem ¢e se obaviti uéenje. Tz = 0.49, C3 =1 > 0.85, nakon ucenja w;5® = (0.5,
0.1, 0.5, 0.9), w5 = (0,1)

4) Tocka As:

Opredijeljeni neuroni: 1,2 ,3 > T;=0.65, T>=0.44, T;=0.84

Neopredijeljeni neuroni: 4 > T, = 0.49

Pobjednik J = 3, zadovoljen kriterij preklapanja Cs = 0.85 = 0.85, ali je
predvidanje neurona 3 drugacije od kategorije toCke A4 pa se obavlja match
tracking postupak kojim se parametar budnosti postavlja na iznos Cs; + € = 0.86 i
ponavlja se postupak odabiranja pobjednika. Pobjednik je J = 3, ali ne zadovoljava
kriterij preklapanja Cs = 0.85 < 0.86 pa se taj neuron inhibira i ponavlja se
postupak. Ostali opredijeljeni neuroni takoder neé¢e zadovoljiti kriterij preklapanja

pa ¢e se na kraju odabrati neopredijeljeni neuron J=4: T, =0.49, C,=1 > 0.86.
Nakon ugenja w.é = (0.8, 0.1, 0.2, 0.9), w,%° = (1, 0).
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6. Ulazni podaci

U ovom poglavlju bit ¢e rije€i o skupovima dokumenata, nad kojima ¢e se
obavljati eksperimenti klasifikacije i polu-automatskog indeksiranja, te o nekim
konkretnim informacijama o programskoj implementaciji predprocesiranja

podataka.

6.1. Skupovi dokumenata
Kroz nekoliko podpoglavlja navedene su sve informacije vezane uz koriStene

skupove dokumenata.

6.1.1. Skup dokumenata «Akademski primjer»

Ovaj skup dokumenata je preuzet od autora [Dob$a2004], kao prijedlog
testiranja funkcionalnosti algoritma za klasifikaciju teksta. Dokumenti su zapravo
naslovi literature iz podru€ja dubinske analize podataka i teksta (eng. data/text
mining) i linearne algebre. Cijeli skup za ucenje se sastoji od 14 naslova, od toga 9
iz podru€ja data mining-ai 5 iz podrucja linearne algebre.

Mrezi ¢e se predstaviti cijeli skup podataka, a onda ¢e se mreza testirati nad
podacima koji ¢e biti navedeni kasnije.

Podaci za u€enje su sljedeci:
D1. Survey of text mining: clustering, classification, and retrieval

D2. Automatic text processing: the transformation analysis and retrieval
of information by computer

D3. Elementary linear algebra: A matrix approach

D4. Matrix algebra & its applications statistics and econometrics
D5. Effective databases for text & document management

D6. Matrix analysis and applied linear algebra

D7. Topological vector spaces and algebras

D8. Information retrieval: data structures & algorithms

D9. Vector spaces and algebras for chemistry and physics

D10. Classification, clustering and data analysis
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D11. Clustering of large data sets
D12. Clustering algorithms

D13. Document warehousing and text mining: techniques for improving
business operations, marketing and sales

D14. Data mining and knowledge discovery

Prvoj kategoriji (DATA MINING) pripadaju sliedeéi naslovi: D1, D2, D5, D8,
D10, D11, D12, D13 i D14; dok drugoj kategoriji (LINEAR ALGEBRA) pripadaju
naslovi: D3, D4, D6, D7 i D9.

U ovom slucaju predprocesiranje skupa podataka se nece obaviti automatski,
zbog malog opsega problema, ve¢ ¢e se to obaviti ruéno koristeéi standardne
metode izbacivanja stop-rijeci, morfoloSke normalizacije (eng. stemming). Dodatno
se radi selekcija dobivenih rije€i izbacivanjem rijeCi koje se pojavljuju samo u
jednom naslovu. Nakon ovog postupka dobivaju se rijeCi koje tvore ulazni vektor

veli€ine 16 elemenata, ulazni vektor je prikazan na slici (9).

0 text )
1 mining
2 clustering
3 classification >_ . iz Kat o Data Mini
p trioval pojmovi iz kategorije Data Mining
5 information
6 document
7 data
8 linear _<
9 algebra
10 matrix —— pojmovi iz kategorije Linear Algebra
11 vector
12 space _
13 analysis
14 application — neutralni pojmovi
15 algorithm
I

Slika 9. Ulazni vektor za skup dokumenata "Akademski primjer"
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Nakon predprocesiranja mozemo svaki navedeni primjerak za u€enje/testiranje
pretvoriti u binarni vektor dimenzije 16, gdje 1 oznaCava da je pojedina rije€ na
tom indeksu prisutna u naslovu, 0 inate. Ne Kkoristi se tfidf metoda za
izraCunavanje ulaznih vektora jer je to nepotrebno za jednostavne primjere.

Dobiveni vektori su prikazani u tablici (7).

Tablica 7. Skup za u¢enje «Akademskog primjera» u binarnom obliku

D1 1111100000000000
D2 1000110000000100
D3 0000000011100000
D4 0000000001100010
D5 1000001000000000
D6 0000110000111000
D7 0000000001011000
D8 0000110100000001
D9 0000000001011000
D10 0011000100000100
D11 0010000100000000
D12 0010000000000001
D13 1100001000000000
D14 0100000100000000

Skup podataka/naslova za testiranje se sastoji od 5 naslova, koji su jednako
predtprocesirani kao i skup za ucenje, ali rijeci iz ovog skupa nisu uzete u obzir
prilikom kreiranja ulaznog vektora razli€itih rije€i jer bi to utjecalo na rezultate
klasifikacije. Ti vektori su prikazani u tablici (8), DM = Data Mining, LA = Linear
Algebra.

Tablica 8. Skup za testiranje «Akademskog primjera» u binarnom obliku

K1 (Data Mining) DM 0100000100000000

K2 (Matrix Algebra) LA 0000000001100000

K3 (Application for Analysis of Clustering Space) DM 0010000000001110
K4 (Algorithm for Vector Space Analysis) LA 0000000000011101

K5 (Application for Linear Analysis) LA 0000000010000010
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6.1.2. Skup dokumenata «Croatia Weekly»

Skup dokumenata «Croatia Weekly» je paralelna hrvatsko-engleska baza
novinskog lista «Croatia Weekly», bazu je ustupio prof. dr. sc. Marko Tadi¢ sa
Zavoda za lingvistiku Filozofskog fakulteta SveuciliSta u Zagrebu kao dio hrvatsko-
engleskog paralelnog korpusa®.

Baza je ustupliena za potrebe projekta prof. dr. Bojane Dalbelo-BaSi¢ s
Fakulteta elektrotehnike i raCunarstva Sveucilista u Zagrebu. Cilj projekta je
obavljanje eksperimenata nad hrvatskim jezikom kako bi se utvrdile razlike u
u€inkovitostima klasifikatora nad engleskim i hrvatskim jezikom.

Dakle, izvor su novinski list «Croatia Weekly», brojevi 5 — 118, koji su izlazili od
1998. — 2000. Baza sadrzi 4 kategorije:

po — politika

go — gospodarstvo

te — turizam i ekologija

ks — kultura i Sport

Skup dokumenata se sastoji od 3582 Clanaka na hrvatskom i engleskom jeziku,

od toga se 1792 ¢lanka koriste kao skup za ucenje, a 1790 ¢lanaka kao skup za
testiranje.

Predprocesiranje je pojednostavljeno, naime, izbacene su stop-rijeci, ali nije
obavljena morfoloSka normalizacija zbog preopseznosti problema (normalizacija
hrvatskog i engleskog jezika). Predprocesiranjem skupa za ucenje engleskog
korpusa dobiva se ulazni vektor razli€itih rijeci dimenzije 31300, dok se analognim
postupkom za hrvatski korpus dobiva vektor dimenzije 72922, Sto pokazuje koliko
je hrvatski jezik morfoloSko bogatiji od engleskog jezika.

Nakon navedenog postupka Kkoristila se normalizirana tfidf funkcija za

izraCunavanje elemenata ulaznih vektora skupa za ucenje i skupa za testiranje.

20 Detaljnije informacije o hrvatsko-engleskom paralelnom korpusu se mogu

pronaci na web stranici http://www.hnk.ffzg.hr/
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Na slikama (10) i (11) prikazana je podjela ¢lanaka po kategorijama i skupovima

za ucenije i testiranje.

0204; 1%
0 447; 25%
@ politika
W turizam i ekologija
O kultura i Sport
m123; 7% O gospodarstvo

@ 1018; 57%

Slika 10. Podjela ¢lanaka po kategorijama (skup za u¢enje)

0 200; 1%
O 445; 25%
@ politika
| turizam i ekologija
O kultura i Sport
m128; 7% O gospodarstvo

@ 1017; 57%

Slika 11. Podjela ¢lanaka po kategorijama (skup za testiranje)

Iz prikazanog se moze vidjeti kako podjela po kategorijama nije ravnomjerna,
vjerojatni uzrok bi mogao biti premalen broj kategorija koje pokrivaju Sirok spektar
podkategorija, ali jedan od moguéih razloga je i specijaliziranost novinskog lista
Croatia Weekly za politicke ¢lanke. Navedene c¢injenice mogu dodatno otezati
posao klasifikatoru.
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6.1.3. Skup dokumenata «Vjesnik»

Skup dokumenata «Vjesnik» je baza od 90000 c¢lanaka novinskog lista
«Vjesnik» koju je ustupio prof. dr. sc. Marko Tadi¢ kao dio hrvatskog nacionalnog
korpusa®'.

Od navedenog broja ¢lanaka preuzeto je samo 20000 clanaka za potrebe
u€enja i testiranja klasifikatora, skupovi su medusobno ravnomjerno raspodijeljeni:
10000 ¢lanaka u skupu za ucenje i 10000 ¢lanaka u skupu za testiranje. Cijeli
skup dokumenata je podijelien u 8 velikih kategorija, koje su po znacenju imena

dosta opSirne jer pokrivaju Sirok spektar podrucja. Tih 8 kategorija su redom:
ck — crna kronika
ku — kultura
go — gospodarstvo
sp — Sport
un — unutarnja politika
td — teme dana
zg — zagreb
vp — vanjska politika

Predprocesiranje ¢&lanaka proveo je dipl. ing. Jan Snajder s Fakulteta
elektrotehnike i raCunarstva SveudiliSta u Zagrebu. Predprocesiranjem su
izbagene stop-rijedi i obavljena je morfologka normalizacija®. Postupak morfologke
normalizacije je jako slozen pa trenutno postoji cijeli niz normaliziranih verzija
skupa €¢lanaka — Vjesnik, u ovom diplomskom radu koristi se verzija 1.0, varijanta

1. U navedenoj verziji ulazni vektor razlicitih rijeci ima dimenziju 81582.

1 Detaljnije informacije o hrvatskom nacionalnom korpusu mozete pronaéi na

web stranici http://www.hnk.ffzg.hr/

22 Detaljnije informacije o morfolo$koj normalizacija skupa &lanaka «Vjesnik»

mozete pronaci na web stranici http://www.zemris.fer.hr/~jan/amn
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Skupovi za udenje i testiranje su odvojeni u dvije razliéite datoteke. Clanci
unutar datoteka su zapisani na nacin da se u prvi red navode podaci o ¢lanku koji
obuhvacaju redni broj dokumenta, broj rije¢i u dokumentu i Sifru kategorije kojoj
dokument pripada. Zatim se u redovima ispod navode normalizirane tfidf
vrijednosti za pojedinu rije€. U ovoj verziji predprocesiranog skupa c¢lanaka
«Vjesnik» nije obavljena normalizacija tfidf vrijednosti pa je to bilo potrebno

obaviti.

Podjela Clanaka po kategorijama je takoder ravnomijerna, 10000 Cdclanaka
svakog skupa je ravhomjerno raspodijeljena na 8 kategorija, prikaz na slici (12).

1250 1250 O crna kronika

B kultura

1250 O gospodarstvo

O Sport

B unutarnja politika
1250 O teme dana

B zagreb

1250 1250 O vanjska politika

Slika 12. Podjela ¢lanaka po kategorijama
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6.1.4. Skup dokumenata « Eurovoc»

Pod pojmom Eurovoc misli se na opci viSejeziCni pojmovnik namijenjen
indeksiranju dokumenata iz djelatnosti Europskih zajednica dopunjen dodatkom
hrvatskih specifiénih naziva® (HIDRA** - pojmovnik Eurovoc). Visejeziéni
pojmovnici, poput Eurovoc-a, se koriste za indeksiranje i klasifikaciju razli€itin
dokumenata na uniforman nacin preko univerzalnog, predefiniranog skupa

pojmova koji su na neki nacin povezani.

Eurovoc pojmovnik je hijerarhijski organiziran i sadrzi preko 6000 pojmova na
21 razli¢itom jeziku, ukljuujuci i hrvatski jezik. Eurovoc je strukturiran preko 8
razina koriste¢i konceptualne pojmove, $to znadi da su ti pojmovi dosta opceniti
kako bi mogli opisati Sirok spektar koncepata za dano podrucje. Mnoge institucije
u Europi koriste isti viSejezi€ni Eurovoc pojmovnik, s ciliem jednoznacnog
indeksiranja sluzbene dokumentacije. Koristenje istog viSejezi€nog pojmovnika od
strane svih europskih zemalja je korisno za sve korisnike jer se bez problema, po
potrebi, mogu pretrazivati sluzbeni dokumenti svih zemalja za jedan upit. Na slici
(13) prikazana je hijerarhijska povezanost pojmova iz malenog djelica Eurovoc

pojmovnika.

U sklopu ovog diplomskog rada pod pojmom Eurovoc misli se malen skup
sluzbenih dokumenata Vlade Republike Hrvatske (pravilnici, odluke, ...) koji ¢e se
koristiti za potrebe testiranja funkcionalnosti programske implementacije polu-
automatskog indeksera temeljenog na modificiranom Fuzzy ARTMARP algoritmu.

Taj skup dokumenata se sastoji od 2488 razliCitih dokumenata koji veé imaju
pridijeljene indekse od strane stru¢njaka. Broj indeksa pridjeljenih dokumentu nije
fiksan i isklju€ivo ovisi 0 sadrzaju dokumenta. Ovaj skup dokumenata je zapravo
skup pravilnika, odluka i uredbi koje su donijela razliita ministarstva Republike
Hrvatske u periodu od 2000. — 2005. godine. Za potrebe testiranja polu-
automatskog indeksera koristiti e se sazeti oblik skupa od 650 dokumenata za
ucenje i 300 dokumenata za testiranje. Skup pojmova koridtenih za indeksiranje

2 Detaljnije informacije mozete pogledati web stranici www.hidra.hr

24 Hrvatska informacijsko-dokumentacijska referalna agencija Vlade Republike
Hrvatske
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ovih dokumenata se sastoji od 760 pojmova, to je zapravo maleni pojmovnik koji je
podskup Eurovoc pojmovnika. Dimenzija vektora, koji je numeri¢ka reprezentacija
tekstualnog dokumenta, je 55933.

-- - drustvena pitanja
o] o
---------- ] o

-- —>- migracija

dijaspora

AT TTTT TS

iseljavanje

-- >. migracija radi naseljavanja

P —— -

migracija radi posla

Slika 13. Prikaz hijerarhijske organiziranosti Eurovoc pojmovnika
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6.2. Predprocesiranje podataka

Kako bi se neuronskoj mrezi mogli predstaviti ulazni dokumenti za ucenje i
testiranje, potrebno je prije tog €ina obaviti predprocesiranje skupova dokumenata.
Predprocesiranje je postupak svodenja svih dokumenata, nekog skupa
dokumenata, na oblik koji je «razumljiv» klasifikatoru, obi¢no je to n-dimenzionalni
vektor-stupac, Ciji su elementi popunjeni realnim ili cjelobrojnim numeri¢kim

vrijednostima.

Po zavrSetku predprocesiranja dobivaju se dvije matrice, jedna sadrzi
transformirane dokumente za postupak ucenja mreze, a druga za postupak

testiranja mreze.

Predprocesiranje se moze podijeliti na nekoliko osnovnih koraka, na slici (14) je
prikazan dijagram toka Kkoji prikazuje postupak predprocesiranja kroz nekoliko
koraka. Pocetno je potrebno razdijeliti ulazni skup dokumenata na skup za ucenje i
skup za testiranje, dokumente je potrebno odmah podijeliti na ta dva skupa jer se
ne obavljaju iste racunske operacije nad skupom za ucenje i skupom za testiranje.
Dokumenti su poéetno pohranjeni u nekom formatu, XML® ili obi¢an tekstualni
zapis, u datoteci na tvrdom disku. Postupkom ¢itanja i parsiranja dokumenti se
prevode u memoriju racunala gdje se im moze brze pristupati pri obavljanju
razliCitih racunskih operacija nad njima. Nakon &to su svi dokumenti parsirani
potrebno je iz dokumenata za u€enje generirati vektor svih razlicitih rije€i koje se
pojavlijuju u tom skupu, pomoéu tog vektora mogu se izgraditi numericke

reprezentacije dokumenata koje se predocavaju neuronskoj mrezi.

Vektor razii¢itih rijeCi se ne generira iz dokumenata za testiranje jer bi to
indirektno utjecalo na rezultate klasifikacije, buduci da bi neka informacija o skupu
za testiranje bila ugradena u skup za ucenje (misli se na rijeci koje se pojavljuju
samo u skupu za testiranje).

% EXtensible Markup Language (XML) je strukturirani jezik namijenjen
prezentaciji podataka, ima tekstualnu formu s koristenjem oznaka (eng. tag). XML

pruza univerzalan nacin za razmjenu informacija. Vidi xml.coverpages.org/xml
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Kad je vektor razli€itih rije€i poznat, potrebno je obaviti sve a priori operacije
kako bi se izraCunali numericki vektori dokumenata s tezinskim vrijednostima. Pod
a priori operacijama misli se na raCunanje frekvencija pojavljivanja svake rijeci
unutar pojedinog dokumenta i cijelog skupa dokumenata. S tim podacima lako se
izraCunavaju tezinske (tfidf) vrijednosti po formuli (2). Nakon ovog postupka
dobiveni podaci se mogu predoCavati neuronskoj mrezi u postupcima ucenja i

testiranja mreze.

U sklopu ovog diplomskog rada bilo je potrebno obaviti eksperimente nad
nekoliko skupova podataka, tj. dokumenata. Neke od tih skupova nije bilo
potrebno predprocesirati, «Vjesnik» i «Akademski primjer». Skup «Vjesnik»,
verzija 1, je predprocesirana u vektore s tezinskim vrijednostima pomocu tfidf
funkcije, predprocesiranje je obavio Jan Snajder s Fakulteta elektrotehnike i
raCunarstva Sveudcilista u Zagrebu. Skup «Akademski primjer» je malen pa je

predprocesiranje obavljeno ru¢no, analogno slici (14).

Ostali skupovi, «Eurovoc» i «Croatia Weekly (CRO/EN)», su predprocesirani na
nacin koji je prethodno objasnjen. Jedina razlika je Sto se za «Eurovoc» skup
dokumenata koristila jednostavna tezinska funkcija, umjesto tfidf funkcije, koja
generira binarne vektore. Dakle, elementi vektora mogu poprimiti samo binarne

vrijednosti, 1 ako je rije€ na tom indeksu prisutna u dokumentu, 0 inace.

49



Ulazni podaci

SKUP
DOKUMENATA

SKUP ZA I
UCENJE

PARSIRANJE

(¢lanak po clanak)

A

svi ¢élanci
parsirani?

ne

GENERIRANJE

(vektor razlicith rijeci)

vektor

A

RACUNANJE

A

(frekvencija rijeci)

A 4

RACUNANJE
(tezinskih vrijednosti - tfidf)

\ 4

SKUP ZA UCENJE
(numericki oblik)

ne

A 4

SKUP ZA
TESTIRANJE

PARSIRANJE

A 4

(¢lanak po clanak)

svi élanci
parsirani?

da

y

RACUNANJE

A 4

(frekvencija rijeci)

A 4

RACUNANJE
(tezinskih vrijednosti - tfidf)

\ 4

SKUP ZA TEST
(numericki oblik)

Slika 14. Dijagram toka predprocesiranja dokumenata
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7. Rezultati

U ovom poglavliju graficki su prikazani rezultati eksperimenata nad svim
skupovima podataka. U zadnjem podpoglavlju razmotrene su prednosti i mane
obavljenih eksperimenata.

7.1. «Akademski primjer»

Parametri klasifikatora, za eksperimente nad skupom «Akademski primjer», su
navedeni u tablici (9).

Tablica 9. Parametri klasifikatora za eksperiment «Akademski primjer»

veli¢ina skupa za ucenje 14
veli¢ina skupa za testiranje 5
broj epoha ucenja 1
parametar budnosti 0.5
stopa ucenja 0.7
parametar odabira 0.5
epsilon parametar 0.01
broj kategorija 2
dimenzija ulaznog vektora (Fy sloj) 16
broj generiranih neurona (F2 sloj) 3

Kroz nekoliko sljedecih grafikona prikazani su dobiveni rezultati preko razlicitin
mijera uspjesnosti: preciznost i odaziv po kategorijama, slika (15); makroprosje¢na
i mikroprosje€na preciznost i odaziv, slika (16); Fos mjera, slika (17).
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O preciznost
m odaziv

"Data Mining" "Linear Algebra"

Slika 15. Preciznost i odaziv po kategorijama

1,2
1

0,8

@ preciznost
0,6 .
m odaziv

0,4

0,2

0
mikroprosjek makroprosjek

Slika 16. Makroprosje¢na/Mikroprosjecna preciznost i odaziv

1,2
1
0,8

0,4

0,2

0

Slika 17. Mikroprosjec¢na F0.5 mjera

52



Rezultati

7.2. «Croatia Weekly (EN)»

U ovom poglavlju obavljeni su eksperimenti nad

«Croatia Weekly» skupom

podataka u engleskoj verziji. Obavljena su dva eksperimenta, razlikuju se po broju

dokumenata za testiranje i u€enje.

7.2.1. Test -1
Parametri klasifikatora se nalaze u tablici (10), a rezultati eksperimenta su

prikazani na slikama (18) — (21).

Tablica 10. Parametri klasifikatora za eksperiment 1 «Croatia Weekly (EN)»

veli¢ina skupa za ucenje 200
veli¢ina skupa za testiranje 100
broj epoha ucenja 1
parametar budnosti 0.5
stopa ucenja 0.7
parametar odabira 0.5
epsilon parametar 0.01
broj kategorija 4
dimenzija ulaznog vektora (Fy sloj) 31300
broj generiranih neurona (F2 sloj) 119
1,05
14
0,95 -
0,9
0,85 -
0,8
0.75 "Politika" "Gospodarstwo" | "Turizam i ekologija"| "Kultura i $port”
Preciznost 1 0,8641 1 1

Slika 18. Preciznost po kategorijama
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1,05
1
0,95
0,9
0,85
08 - ; - —
"Politika" "Gospodarstvo" "Turizam i ekologija" "Kultura i Sport"
Odaziv 0,9838 1 0,875 1
Slika 19. Odazivi po kategorijama
0,985
0,98
0,975
0,97 @ Preciznost
0,965 m Odaziv
0,96
0,955
0,95 . - .
Makroprosjek Mikroprosjek
Preciznost 0,9647 0,98
Odaziv 0,9615 0,98

Slika 20. Makroprosjec¢na/mikroprosjecna preciznost i odaziv

1,2

1
0,8
0,6
0,4
0,2

0

Fo.5

0,98

Slika 21. Mikroprosjec¢na F0.5 mjera
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7.2.2. Test-2

Parametri klasifikatora se nalaze u tablici (11), a rezultati eksperimenta su

prikazani na slikama (22) — (25).

Tablica 11. Parametri klasifikatora za eksperiment 2 «Croatia Weekly (EN)»

1,02

veli¢ina skupa za ucenje 500
veli¢ina skupa za testiranje 100
broj epoha ucéenja 1
parametar budnosti 0.5
stopa ucenja 04
parametar odabira 0.01
epsilon parametar 0.01
broj kategorija 4
dimenzija ulaznog vektora (Fy sloj) 31300
broj generiranih neurona (F2 sloj) 402

1
0,98 -
0,96 -

0,94
0,92

0,9

0,88

"Politika"

"Gospodarstvo"

"Turizam i ekologija"

"Kultura i $port"

Preciznost

1

0,9286

1

0,95

Slika 22. Preciznost po kategorijama
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1,05

0,95
0,9
0,85
0,8
0,75 - - - — -
"Politika" "Gospodarstvo" "Turizam i ekologija" "Kultura i $port"
Odaziv 0,9836 1 0,857 1
Slika 23. Odaziv po kategorijama
0,985
0,98
0,975
0,97 @ Preciznost
0,965 m Odaziv
0,96
0,955
0,95 . , .
Makroprosjek Mikroprosjek
Preciznost 0,96964 0,98
Odaziv 0,96018 0,98

Slika 24. Mikroprosje¢na/makroprosje¢na preciznost i odaziv

1

0,8
0,6
0,4

0,2

,2

1

0

Fo.5

0,98

Slika 25. Mikroprosjec¢na F0.5 mjera
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7.3. «Croatia Weekly (HR)»

U ovom poglavlju obavljeni su eksperimenti nad

«Croatia Weekly» skupom

podataka u hrvatskoj verziji. Obavljena su dva eksperimenta, razlikuju se po broju

dokumenata za testiranje i u€enje.

7.3.1. Test -1
Parametri klasifikatora se nalaze u tablici (12), a rezultati eksperimenta su

prikazani na slikama (26) — (29).

Tablica 12. Parametri klasifikatora za eksperiment 1 «Croatia Weekly (HR)»

veli¢ina skupa za ucenje 200
veli¢ina skupa za testiranje 100
broj epoha ucenja 1
parametar budnosti 0.5
stopa ucenja 0.7
parametar odabira 0.5
epsilon parametar 0.01
broj kategorija 4
dimenzija ulaznog vektora (Fy sloj) 34705
broj generiranih neurona (F2 sloj) 121
1,2
]
0,8
0,6
0,4
0,2
0 "Politika" "Gospodarstvo” | "Turizam i ekologija" | "Kultura i $port"
Preciznost 1 0,8125 1 1

Slika 26. Preciznost po kategorijama
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1,01

0,99
0,98
0,97
0,96
0,95
0,94
0,93
0,92

"Politika" "Gospodarstvo" "Turizam i ekologija" "Kultura i $port"
Odaziv 0,95 1 1 1
Slika 27. Odazivi po kategorijama
1
0,99
0,98
0,97 @ Preciznost
0,96 m Odaziv
0,95
0,94
0.93 Makroprosjek Mikroprosjek
Preciznost 0,9531 0,97
Odaziv 0,9877 0,97

Slika 28. Makroprosje¢na/mikroprosjecna preciznost i odaziv

1,2

]
0,8
0,6
0,4
0,2

0

Fo.5

0,97

Slika 29. Mikroprosje¢na F0.5 mjera
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7.3.2. Test-2

Parametri klasifikatora se nalaze u tablici (13), a rezultati eksperimenta su

prikazani na slikama (30— (33).

Tablica 13. Parametri klasifikatora za eksperiment 2 «Croatia Weekly (HR)»

1,2

veli¢ina skupa za ucenje 500
veli¢ina skupa za testiranje 100
broj epoha u¢enja 1
parametar budnosti 0.5
stopa ucenja 04
parametar odabira 0.01
epsilon parametar 0.01
broj kategorija 4
dimenzija ulaznog vektora (Fy sloj) 34705
broj generiranih neurona (F2 sloj) 227

1,

0,8 A

0,6

0,4

0,2

0

"Politika" "Gospodarstvo" "Turizam i ekologija"

"Kultura i $port"

Preciznost

1 1 1

1

Slika 30. Preciznosti po kategorijama
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"Politika"

"Gospodarstvo"

"Turizam i ekologija"

"Kultura i $port"

Odaziv

1

1

1

1

Slika 31. Odazivi po kategorijama

1,2

1
0,8
0,6
0,4
0,2

0

Makroprosjek

O Preciznost
m Odaziv

Mikroprosjek

Preciznost

1

1

Odaziv

1

1

Slika 32. Mikroprosje¢na/makroprosjecna preciznost i odaziv

1,2

1
0,8
0,6
0,4
0,2

0

Fo.5

Slika 33. Mikroprosje¢na F0.5 mjera
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7.4. «Vjesnik»

U ovom poglaviju obavljeni su eksperimenti nad verzijiom 1 (varijanta 1)

«Vjesnik» skupom podataka. Obavljena su dva eksperimenta koja se razlikuju po

broju dokumenata za ucenje i testiranje.

7.4.1. Test -1

Parametri klasifikatora se nalaze u tablici (14), a rezultati eksperimenta su

prikazani na slikama (34) — (37).

Tablica 14. Parametri klasifikatora za eksperiment 1 «Vjesnik»

veli¢ina skupa za ucenje 10000
veli¢ina skupa za testiranje 10000
broj epoha ucéenja 1
parametar budnosti 0.6
stopa ucenja 0.7
parametar odabira 0.01
epsilon parametar 0.01
broj kategorija 8
dimenzija ulaznog vektora (Fy sloj) 81582
broj generiranih neurona (F2 sloj) 229
1,2
1 —
0,8 L] ] — ] 1
0,6 1 — - -
0,4 1 -
0,2 4 ==
0T ku go sp up td 29 p
Preciznost| 0,92 | 0,831 | 0,762 | 0,977 | 05476 | 0,5213 | 0,8543 | 0,8333

Slika 34. Preciznosti po kategorijama
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1,2

1
0,8
0,6
0,4
0,2

0

Odaziv| 0,8928 0,968 0,8816

0,988

0,5512 | 0,4304

0,7648 0,808

0,786
0,785
0,784
0,783
0,782
0,781

0,78
0,779
0,778

Slika 35. Odazivi po kategorijama

Makroprosjek

Mikroprosjek

@ Preciznost
m Odaziv

Preciznost

0,7808

0,7856

Odaziv

0,7856

0,7856

Slika 36. Mikroprosje¢na/makroprosje¢na preciznost i odaziv

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0

F0.5

0,7856

Slika 37. Mikroprosjec¢na F0.5 mjera
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7.4.2. Test-2

Parametri klasifikatora se nalaze u tablici (15), a rezultati eksperimenta su

prikazani na slikama (38) — (41).

Tablica 15. Parametri klasifikatora za eksperiment 2 «Vjesnik»

veli¢ina skupa za ucenje 2000
veli¢ina skupa za testiranje 1000
broj epoha u¢enja 1
parametar budnosti 0.6
stopa ucenja 0.7
parametar odabira 0.01
epsilon parametar 0.01
broj kategorija 8
dimenzija ulaznog vektora (Fy sloj) 81582
broj generiranih neurona (F2 sloj) 158
1,2
14— ___
0,8 - ] _ ] __
0,6 -
0,4
0,2 1
0T e ku go sp up td zg W
Preciznost| 0,9363 | 0,858 | 0,77 | 09857 | 0,5976 | 0,552 | 0,845 | 0,798

Slika 38. Preciznosti po kategorijama
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Odaziv| 0,851 0,972 0,881 0,978 0,6688 0,469 0,676 0,7685

Slika 39. Odazivi po kategorijama

@ Preciznost
m Odaziv

Makroprosjek Mikroprosjek
Preciznost 0,792 0,792
Odaziv 0,792 0,792

Slika 40. Mikroprosje¢na/makroprosjecna preciznost i odaziv

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0

F0.5 0,792

Slika 41. Mikroprosjec¢na F0.5 mjera
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7.5. «Eurovoc»

Zbog specificnosti problema rezultate za ovaj skup dokumenata nije moguce
numericki, odnosno graficki, uobli€iti. Buduc¢i da svaki dokument moze imati dva i
vise pridjeljenih indeksa, Ciji se broj moze razlikovati od drugih dokumenata, onda
se ne mogu Kkoristiti prethodno navedene mjere uspjesnosti klasifikatora.

Ovaj polu-automatski indekser radi na istom principu kao i klasifikator osim §to
ovdje dokumenti istovremeno mogu pripadati nekolicini kategorija, indeksa. Nakon
postupka ucenja, mrezi se predoCavaju testni primjerci (jedan po jedan) i onda
mreza generira izlaz u obliku indeksa za koje smatra da opisuju testni primjerak. U
programskoj implementaciji je moguée mijenjati broj neurona pobjednika koji se
uzimaju u obzir pri generiranju indeksa za testni primjerak dokumenta, koridtenje

aplikacije je objasnjeno u dodatku A.

Budu¢i da se rezultati ne mogu numericki prikazati zbog slozenosti problema,
onda su rezultati prikazani kroz nekoliko slika programske implementacije polu-
automatskog indeksera temeljenog na Fuzzy ARTMARP algoritmu. U tablicama (16)
— (18) su prikazani parametri mreze za pojedine eksperimente, a na slikama (42) —
(44) su prikazani izlazi koje je mreza generirala i izlazi koje je mreza trebala

generirati, to€ne izlaze.

Treba napomenuti da ovakva prezentacija rezultata ni u kom slu€aju nije
sluzbena metodologija prezentiranja rezultata eksperimenata, ve¢ je samo
pokazatelj mogucnosti koristene neuronske mreze pri problemima polu-

automatskog indeksiranja.
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Rezultati

7.5.1. Test -1

Tablica 16. Parametri indeksera za eksperiment 1 «Eurovoc»

veli¢ina skupa za ucenje 60
veli¢ina skupa za testiranje 20
broj epoha ucenja 1
broj neurona pobjednika 1

fuzzy presjek ili fuzzy unija? -

parametar budnosti 0.6
stopa u€enja 0.8
parametar odabira 0.01
epsilon parametar 0.01
broj kategorija 760
dimenzija ulaznog vektora (Fy sloj) 55933
broj generiranih neurona (F2 sloj) 58
1]
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Rezultati

7.5.2. Test-2

Tablica 17. Parametri indeksera za eksperiment 2 «Eurovoc»

veli¢ina skupa za ucenje 60
veli¢ina skupa za testiranje 20
broj epoha ucenja 1
broj neurona pobjednika 2
fuzzy presjek ili fuzzy unija? unija
parametar budnosti 0.6
stopa u€enja 0.8
parametar odabira 0.01
epsilon parametar 0.01
broj kategorija 760
dimenzija ulaznog vektora (Fy sloj) 55933
broj generiranih neurona (F2 sloj) 157
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Rezultati

7.5.3. Test-3

Tablica 18. Parametri indeksera za eksperiment 3 «Eurovoc»

veli¢ina skupa za ucenje 10
veli¢ina skupa za testiranje 10
broj epoha ucenja 1
broj neurona pobjednika 1

fuzzy presjek ili fuzzy unija? -

parametar budnosti 1.0
stopa u€enja 1.0
parametar odabira 0.7
epsilon parametar 0.01
broj kategorija 760
dimenzija ulaznog vektora (Fy sloj) 55933
broj generiranih neurona (F2 sloj) 10
e
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Rezultati

7.6. Razmatranje dobivenih rezultata

Treba primijetiti da su koristene veli€ine skupova dokumenata za ucenje i
testiranje nedovoljno velike za iscrpno testiranje moguénosti Fuzzy ARTMAP
neuronske mreze, to ne vrijedi za «Vjesnik» i «Akademski» skup dokumenata.
Skupovi dokumenata su se koristili u saZzetom obliku iz jednog jedinog razloga,
veéi skupovi zahtijevaju ogromne racunalne resurse s velikim vremenom
izvodenja. Stoga, rezultate eksperimenata ne treba olako shvatiti, ali dobiveni

rezultati mogu jako dobro pokazati kvalitetu navedene neuronske mreze.

Prvi eksperimenti su se obavili nad skupom dokumenata «Akademski primjer»,
koristi se za testiranje funkcionalnosti klasifikatora. FAM klasifikator je ocekivano
dao izvanredne rezultate, savrSeno je naucio sve primjere za ucenje, a da se
pritom nije specijalizirao samo za te primjere. Zadrzao je sposobnost
generalizacije i na taj nacin je savrSeno klasificirao sve testne primjerke
dokumenata. Za ovaj eksperiment parametri klasifikatora nisu toliko bitni jer pri
gotovo svim vrijednostima parametara (budnost, stopa uc€enja, ...) klasifikator
uspijeva savrSeno Kklasificirati sve testne primjerke, §to nam govori da je skup
dokumenata vrlo vjerojatno linearno separabilan®®. U samo tri neurona mreza je

uspjela pohraniti sve karakteristike skupa za u€enje.

Sljedeci eksperiment je obavljen nad «Croatia Weekly» skupom dokumenata, u
engleskoj i hrvatskoj verziji. lako su veliCine skupova dokumenata za ucenje
malene (500, 100) klasifikator je dao odlicne rezultate, $to se moze objasniti na
nekoliko nacgina. Malen broj kategorija, Cetiri, dobro opisuju dokumente koji im
pripadaju Sto klasifikatoru omogucéuje da dobro nauli karakteristike svake
kategorije. Buduci da je ovaj skup sastavljen od ¢lanaka novinskog lista «Croatia
Weekly» onda postoji mogucénost da taj list objavljuje ¢lanke koji su u pojedinoj
kategoriji jako sli¢ni jedni drugima Sto olakSava problem klasifikacije. Rezultati za
englesku i hrvatsku verziju skupa su podjednaki, malo bolji za englesku verziju $to
je i logi€no jer je hrvatski jezik morfoloSko bogatiji, Sto dodatno otezava

klasifikaciju.

26 Kategorije skupa dokumenata se mogu u hiperprostoru odvoijiti hiperravninom
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Rezultati

Eksperiment nad skupom dokumenata «Vjesnik» nije dao rezultate ni sli¢ne
prethodnim eksperimentima, iako je ovdje velik skup dokumenata za ucenje
neuronska mreza nije uspjela sasvim dobro nauciti karakteristike svake kategorije,
a time i cijelog skupa dokumenata. U drugom testiranju rezultati su neznatno bolji,
ali i testni skup je manji pa je to moguci uzrok boljih rezultata. «Vjesnik» je
specifican skup jer je podijelien u 8 kategorija od kojih su neke, poput «teme
dana», «unutarnja politika» i «vanjska politika», neodredene i preopS$irne. Naime,
postoji cijeli niz Elanaka koji bi se mogli svrstati pod kategoriju «teme dana», a da
nemaju nikakve veze ¢lancima koji su ve¢ pridijeljeni toj kategoriji, npr. danasnja
tema dana moze biti «PoCetak pregovora s EU», a sutrasnja «ptic¢ja gripa». Da su
navedene kategorije dodatno podijeljene na nekoliko podkategorija klasifikator bi
sigurno dao puno bolje rezultate, kao §to ima odlicne rezultate u kategorijama
«sport», «crna kronika» i «kultura». 1z ovih promatranja vidi se da je FAM
neuronskoj mreZi dovoljna jedna zajedni¢ka karakteristika svim dokumentima u
pojedinoj kategoriji kako bi dao dobre rezultate, problem se javlja s semanticki i
leksiCki razli€itim dokumentima koji su svrstani pod istu kategoriju, uvodenje

podkategorija bi poboljSalo rezultate.

Sliedec¢i eksperiment je nezahvalan jer se ne moZze metodoloSki provjeriti
ucinkovitost indeksera, a da ne koristimo stru¢njaka za to podrucje. Upravo zbog
veceg broja indeksa koji mogu biti pridijeljeni jednom dokumentu ne moze se
odrediti da li je indekser dobro indeksirao ako je ispravno dodijelio 3 od 4 indeksa,
2 od 3 indeksa ili 16 od 17 indeksa. Mjerenje ucinkovitosti temeljeno samo na
postotku ispravno pridijeljenih indeksa nije dovoljno jer ponekad jedan
nepridijeljeni indeks moze biti vazniji od pridijeljenih indeksa, npr. dokumentu s
indeksima «pomorsko dobro», «granica» i «vlasnistvo» indekser pridijeli samo
indekse «granica» i «vlasnistvo», u€inkovitost indeksera je 66%, ali i dalje se ne
zna bitna stvar: dokument govori o granici na pomorskom dobru! Problem kod
ovog, sazetog «Eurovoc» skupa dokumenata, je §to ima nedovoljno velik skup
primjeraka za ucenje koji mogu poprimiti velik broj indeksa, najviSse 760. Ti
dokumenti mogu biti ponekad jako sli¢ni, ali mogu imati razliCite indekse Sto
zbunjuje klasifikator. FAM neuronska mreza radi na principu povezivanja neurona
pobjednika u F>? sloju s pripadnom kategorijom preko asocijativne memorije, u

slu¢aju da se pripadna kategorija neurona pobjednika ne podudara s kategorijom
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primjerka za u€enje onda se postupkom match tracking pronalazi novi pobjednicki
neuron koji ¢e imati istu kategoriju kao i primjerak ili ¢e se stvoriti novi neuron koji
¢e savrSeno nauciti taj primjerak. Zbog te Cinjenice FAM neuronska mreza nece
dobro nauciti karakteristike skupa dokumenata koji imaju Sirok raspon pripadajucih
kategorija, potrebno je obaviti testiranje na jako velikom skupu kako bi se dobili
kvalitetni rezultati, koji u tom sluaju ne bi izostali uzevsi u obzir prethodno
dobivene rezultate.
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Zaklju€ak

8. Zakljucak

Pisanjem ovog diplomskog rada rastumacile su mi se brojne teme vezane uz
probleme klasifikacije i indeksiranja teksta. Nadam se da ¢e se ovim diplomskim
radom posvetiti veéa pozornost primjeni neuronskih mreza na klasifikaciju teksta,
posebno Fuzzy ARTMAP neuronske mreze, i uspjeti zainteresirati studente

buducih generacija da nastave istraZivanje ovog podrudja.

Vaznost ove teme ocituje se u pronalaZzenju kvalitetnog algoritma koji ¢e
zadovoljavati potrebe klasifikacije tekstualnih sadrzaja, na engleskom i hrvatskom
jeziku. Klasifikacija hrvatskog jezika je kompliciranija zbog njegovog morfoloskog
bogatstva te bi se u tom smjeru trebala vrSiti nova istrazivanja. Budu¢i da je
podrucje dubinske analize teksta (eng. fext mining) jo$ u zacetku razvoja, posebno
u Hrvatskoj, trebalo bi istaknuti pionire istrazivace, prof. dr. sc. Bojana Dalbelo
BasSi¢ s Fakulteta elektrotehnike i racunarstva i prof. dr. sc. Marka Tadi¢a s
Filozofskog fakulteta Sveucilista u Zagrebu.

Tijekom razrade ove teme otvorila su mi se brojna pitanja vezana uz principe
rada FAM neuronske mreze te se nadam ¢e neka od mojih daljnjih istraZzivanja ici

u tom smjeru.
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DODATAK A

Dodatak A: Koristenje programskog ostvarenja

Kroz sljedec¢ih nekoliko stranica bit ¢e objasSnjeno koriStenje aplikacije Fuzzy
ARTMAP classifier/indexer koja je izradena za potrebe diplomskog rada. Uz ovu
aplikaciju postoji i ekvivalentna aplikacija u C programskom jeziku, konzolna
aplikacija (bez sucelja), ona se koristi samo za potrebe klasifikacije «Vjesnik»
skupa dokumenata. Aplikacia u C-u se koristi zbog preopseznosti skupa
«Vjesnik» jer se time poveéava vrijeme izvodenja aplikacije, a C aplikacije se
kompiliraju u strojni kdd pa su nesto brZze od njihovih ekvivalenata u C#

programskom jeziku.

FAM classifier/indexer aplikacija je napisana u C# programskom jeziku, a za
format ulaznih podataka i medurezultata koristen je XML. Buduéi da FAM
algoritam zahtijeva interaktivnost s korisnikom, unos parametara, aplikacija ima i

graficko korisni¢ko sucelje (eng. Graphical Users Interface — GUI). Na slici (45) je

prikazan prozor aplikacije nakon $to se pokrene.

Fﬂ Tuzzy ARTMAP classifier findexer ;lglil

Laad ] About
N : 4| K
Fuzzy ARThH uzzy.%:\TMf-\ Genera%eﬁlng& N B
Mumber of Training Epochs

—Parameters |7 Trair M etwork m
wigilance Im
learning rate m Test ketwark
choice param Im

input nodes |1
output nodes |1 E

P
( [carpus? [nane]) ([StatuSB [idle] ) ( \)
D —— ) —— ~—

Slika 45. FAM aplikacija (a)
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DODATAK A

Korisni¢ko sucelje se sastoji od nekoliko dijelova, zaokruzeni su na slici (45).
Dio (1) je izbornik putem kojeg se odabire skup dokumenata za u€enje i testiranje,
ti skupovi su ve¢ predprocesirani i nalaze se u istom direktoriju gdje je izvrSna
datoteka aplikacije, na slici (46) je prikazan sadrzaj izbornika. (2) je pokazatel;
trenutno ucitanog skupa dokumenata, a (3) je pokazatelj operacije koju aplikacija u
danom trenutku obavlja, ucenje ili testiranje. (4) je pokazatelj statusa nekih
procesa, poput ucitavanja dokumenata, uenja mreze ili testiranja mreze. (5) je
skup formi za unos parametara Fuzzy ART, modula: parametar budnosti, stopa
uc¢enja, parametar odabira i pocetni broj neurona u F2? sloju. U dijelu (6) se nalazi
forma za unos parametra epsilon, koristi se kod match tracking procesa za
povecavanje parametra budnosti F-ART, modula. (7) sadrzi dvije grupe formi za
unos parametara, jedna se koristi za «Croatia Weekly», a druga za «Eurovoc»
skup dokumenata, na slici (46) se nalazi detaljni prikaz tih formi.
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DODATAK A

Na slici (46) prikazane su ostale dijelovi FAM aplikacije. Detaljni prikaz izbornika
se nalazi na dijelu (1), prije nego $to se zapocne s uc¢enjem mreze potrebno je
ucitati dokumente preko izbornika. (2) i (3) se odnose na «Croatia Weekly» skup
dokumenata i preko tih formi se odreduje veli€ina skupa za testiranje i u¢enje, prije
nego se ucitaju «Croatia Weekly» dokumenti potrebno je podesiti navedene
parametre. Ostali dijelovi se odnose na «Eurovoc» skup dokumenata i parametre
koji reguliraju postupak testiranja kod indeksera. (4) i (5) odreduju veliinu
«Eurovoc» skupa za ucenje i testiranje, njih je potrebno podesiti prije ucitavanja
skupa. (6) se koristi za postupak testiranja, odreduje koliko se pobjednickih
neurona uzima u obzir kad se mrezi predodi testni primjerak, a (7) odreduje na koji
nacin ¢e se pripadni indeksi pobjedni¢kih neurona spojiti kako bi se generirao
zajednicki skup indeksa. Koristi se fuzzy presjek ili fuzzy unija.
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Slika 47. FAM aplikacija (c)
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DODATAK A

Na slici (47) prikazan je ostatak dijelova FAM aplikacije, najbitniji su dijelovi (1),
(2) i (8). Nakon ucitavanja dokumenata i podeSavanja parametara FAM mreze
moze se pristupiti u¢enju mreze, Sto se radi preko gumba (1). S (2) se moze
regulirati broj epoha ucenja, tj. broj predstavljanja primjeraka za ucenje. Napredak
ucenja mreze se moze pratiti preko (4) sa slike (45). Nakon u€enja, mrezu je
potrebno testirati na primjercima koje jo$ nikad nije «vidjela», koristi se gumb (3).
Napredak procesa testiranja se takoder moze pratiti preko (4) sa slike (45).

Nakon testiranja rezultati se mogu vidjeti u dijelovima (5), (6) i (7), s tim da se u
(7) nalaze rezultati samo za «Eurovoc» skup, generirani i ispravni indeksi. (5)
prikazuje preciznosti i odazive po kategorijama za sve skupove, osim «Eurovoc».
(6) prikazuje makroprosjecnu preciznost i odaziv, mikroprosje¢nu preciznost i
odaziv, mikroprosje¢nu Fy5s mjeru, broj kategorija, broj testnih primjeraka i broj

generiranih neurona u F2? sloju.

Buduéi da je za potrebe diplomskog rada dovoljna pojednostavljena verzija
Fuzzy ARTMAP algoritma, onda su forme za unos parametara Fuzzy ART,
modula i neke forme za unos parametara FAM modula onemogucene i ostavljene

su za bududi rad.
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