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Sazetak

Tema diplomskog rada je klasifikacija teksta primjenom algoritma k naj-
blizih susjeda, odnosno primjenom kNN algoritma. U radu ¢e se navedeni
algoritam opisati kroz prizmu strojnog ucenja, uz prethodno uvodenje vrlo
detaljne matematicke podloge koja je temelj ovog, ali i mnogih drugih alata
strojnog ucenja. Jedan od glavnih uvjeta efikasnosti kNN algoritma je odabir
parametra k pa Ce se kroz rad opisati razne metode i pristupi koji argumen-
tiraju njegov izbor. Osim osnovnog kNN algoritma, definirat ¢e se i dvije
njegove inacice, algoritam k tezinski najblizih susjeda i algoritam £ najblizih
susjeda s lokalnom srednjom vrijednoséu. U okviru primjene £NN algoritma
opisat ¢e se problem klasifikacije teksta te procesi koje je potrebno provesti
prije klasifikacije. Neki od njih su obrada teksta, indeksiranje rijeci i izraza te
proces smanjenja dimenzije koji obuhvaca vrijednost informacijskog dobitka
i proces dekompozicije singularnih vrijednosti. Nakon navedenog, opisuje se
upotreba poboljsanog kNN algoritma specificiranog upravo za svrhu klasifika-
cije teksta. Posljednji dio rada ukljuc¢uje programsku realizaciju klasifikacije
teksta koristenjem oba uvedena algoritma.

Kljuéne rijeci: algoritam k najblizih susjeda, klasifikacijski problem, kla-
sifikacijska stopa tocnosti, algoritam k tezinski najblizih susjeda, algoritam
k najblizih susjeda s lokalnom srednjom vrijednoséu, Booleovo ponderiranje,
ponderiranje ucestalosti rijeci, t f-idf ponderiranje.



1 Uvod

Ljudska rasa smatra se najinteligentnijom vrstom na Zemlji. Tijekom
svake faze vrlo turbulentne evolucijske povijesti ljudske vrste iznimno se istice
ljudska Zelja za neprestanim usavrsavanjem, otkrivanjem odredenih zakoni-
tosti te instrumenata kojima je zadaca olaksati funkcioniranje ljudi. Upravo
po tome se ljudska vrsta razlikuje od svih postojec¢ih zivuéih vrsta na Zemlji.
Kroz povijest su poznate ¢etiri industrijske revolucije, a posljednju, ¢etvrtu,
svi imamo prilike osjetiti. Ona nam donosi uzlet umjetne inteligencije, ro-
botike, napredne autonomne autoindustrije, 3D printanje, nanotehnologiju
te kvantna racunala. Jedna od najznacajnijih karakteristika cetvrte indus-
trijske revolucije jest gomilanje ogromne koli¢ine podataka koji se skupljaju
i nastoje koristiti u daljnje svrhe, posebno kao trening podaci za pobolj-
Savanje performansi algoritama strojnog ucenja. Upravo zato $to postoje
ogromne koli¢ine podataka koje mogu biti korisne u daljnjem razvoju al-
goritama, potrebno je razviti "inteligentne" ra¢unalne sustave koji ¢e moci
imitirati ljudske postupke te na taj nacin olaksati funkcioniranje ljudima i
usmjeriti ih na kompliciranije zadace koje ra¢unala nisu (jo$) u moguénosti
odraditi na zadovoljavaju¢i nac¢in. Razvojem navedenih ra¢unalnih sustava
bavi se umjetna inteligencija (eng. artificial intelligence). Jedno od podru-
¢ja umjetne inteligencije je strojno ucenje ¢iji je cilj osmisliti algoritme koji
na temelju dobivenih podataka predvidaju vrijednosti novih podataka. Je-
dan od algoritama strojnog ucenja je algoritam k najblizih susjeda, odnosno
kNN algoritam koji je zbog svoje efikasnosti i jednostavnosti stekao veliku
popularnost. Naime, kNN algoritam koristi se u financijama, medicini, poljo-
privredi i mnogim drugim podrué¢jima, a vrlo je popularan prilikom analize
teksta u rjesavanju problema klasifikacije teksta. U okviru rada promatrat
¢emo razne metrike koje se mogu koristiti te ¢emo diskutirati izbor vrijed-
nosti parametra k o kojem uvelike ovisi efikasnost kNN algoritma. Dodatno,
u radu opisujemo osnovni kNN algoritam te njegovu inacicu koja je specifi¢no
namijenjena klasifikaciji teksta.

2 Osnovni pojmovi u strojnom ucenju

Strojno ucenje jedno je od najbrze rastué¢ih podruéja umjetne inteligen-
cije. Zadaca mu je osmisliti algoritme koji ¢e na temelju dobivenih poda-
taka, prirodnih uzoraka ili veza medu podacima, moc¢i odluciti ili predvidjeti
vrijednosti novih podataka. U strojnom ucenju se u svrhu lakseg razumije-
vanja klasi¢nih procesa definira jedan od osnovnih pojmova, ucenje, odnosno



procedura koja asocira na ucenje zivih bica iz postojec¢ih podataka i iskus-
tva. Strojno ucenje nalazi mnogobrojne primjene u praksi pa tako njegove
rezultate nerijetko mozemo naci u razli¢itim znanostima, od informacijsko-
komunikacijskih tehnologija do filozofije i teorije znanosti. Komplicirani pro-
blemi koje ne mozemo rijesiti niti opisati na jednostavan nacin, velike koli¢ine
podataka (rudarenje) te potreba za modifikacijom sustava kroz vrijeme, samo
su neki od razloga velikog uzleta u istrazivanju i razvoju strojnog ucenja.

U strojnom ucenju uvode se i definiraju neki standardni pojmovi koji su-
djeluju u svakom klasi¢cnom problemu strojnog ucenja. Za pocetak potrebno
je izabrati ili izgraditi skup podataka na kojem ¢emo provoditi odredeni algo-
ritam strojnog uc¢enja. Svi podaci koje koristimo moraju biti standardizirani i
obradeni prije implementacije algoritma strojnog ucenja. U brojnim izvorima
o strojnom ucenju nastoji se formalno definirati osnovne pojmove strojnog
ucenja, odnosno odgovoriti na pitanje Sto je uc¢enje u kontekstu strojnog uce-
nja, $to je trening, a Sto testni skup i sl. U [2] se, na primjer, ucenje definira
na ovakav na¢in: "Racunalni program uci iz iskustva E, s obzirom na klasu
zadataka T' i mjeru uspjesnosti P, ako se njegova izvedba na zadacima iz T,
mjerena pomocu P, poboljsava s iskustvom FE.". Kako bi se izgradio model
strojnog ucenja, cjelokupni skup podataka potrebno je podijeliti na dva di-
jela. Jedan dio najcesce sadrzi 80% podataka te se na njemu gradi model
strojnog ucenja, a zove se trening skup. Preostali dio podataka kojeg nismo
koristili za treniranje, ve¢ ga koristimo u svrhu testiranja, odnosno ispitivanja
efikasnosti kreiranog model, zove se testni skup.

Definicija 2.1 Par (z9,y") naziva se trening primgjer, a skup podataka
{(@ y®D) |45 =1,...,n}, koji koristimo za treniranje/ucenje, naziva se tre-
ning skup.

Definicija 2.2 Znacagka ili atribut je bitna karakteristika/svojstvo pri-
mjera.

Definicija 2.3 Vektor obiljeZja nekog primjera je vektor x = (x1, 2, ..., Ty,)
gdje su x;, 1 =1, ...,n pojedine znacagke tog primgjera te je n ukupan broj zna-
cagks.

Definicija 2.4 Skup podataka {(z,y9) |i = 1,...,m}, koji koristimo za

procjenu tocnosti modela, naziva se testni skup.

Primjer 2.5 Neka je zadan primjer procjene cijene nekretnine na temelju
njezinih znacajki. Trening primjer je par (@, y®), gdje je 29 vektor obi-
ljezja nekretnine i, a y cijena nekretnine i. Neke od karakteristika pojedine



nekretnine su povrsina, godina izgradnje i boja. Nisu sve navedene karakte-
ristike jednako bitne prilikom procjene cijene: dok povrsina i godina izgrad-
nje uvelike utjecu na cijenu nekretnine, njezina boja nije toliko bitna stavka.
Stoga, povrsina i godina izgradnje cine bitne karakteristike te su one znacagke,
dok boja nekretnine nije znacajka u ovom primjeru. Kako su povrsina i go-
dina izgradnje znacajke, vektor obiljezja 9 sastoji se od tih dviju znacajki,
odnosno x'V = (x1,22), pri cemu x1 oznacava povrsinu, a Ta godinu izgrad-
nje. Neka je sveukupno zadano N nekretnina. Skup {(z®,y9) |i=1,...,n},
pri cemu je n < N, cini trening skup te se on koristi za trenirangje, dok skup
{(z®,yD) |i=n+1,..,N}, koji je disjunktan s trening skupom, cini testni
skup © on se koristi za procjenu tocnosti modela.

Strojno ucenje, obzirom na na¢in ucenja, mozemo podijeliti u tri kategorije:
e nadzirano ucenje (eng. supervised learning),
e nenadzirano ucenje (eng. unsupervised learning),
e podrzano ucenje (eng. reinforcement learning).

Nadzirano ucenje je vrsta strojnog ucenja u kojem algoritam dobiva ulazne
podatke koji su organizirani tako da je definirano $to su znacajke (nezavisne
varijable) ili svojstva te §to su izlazne vrijednosti podataka (zavisna vari-
jabla). Cilj algoritama nadziranog ucenja je odrediti funkciju koja za nove
nezavisne varijable, odreduje, odnosno predvida izlazne vrijednosti, to jest
vrijednost zavisne varijable. Dva problema koja se rjeSavaju primjenom nad-
ziranog ucenja su: klasifikacija i regresija. Ukoliko oc¢ekujemo da varijabla
¢iju vrijednost Zelimo procijeniti bude realan broj i ujedno element nekog
intervala ili segmenta realnih brojeva, radi se o regresijskom problemu. U
suprotnom, ako izlazna varijabla moZe poprimiti samo konac¢an broj unapri-
jed ocekivanih realnih vrijednosti, radi se o klasifikacijskom problemu [16].
Primjerice, ako na temelju svojstava nekretnine, kao Sto su njezina povrsina
i godina izgradnje, procjenjujemo njezinu vrijednost, rije¢ je o regresijskom
problemu jer procjena cijene moze poprimiti realan broj unutar nekog in-
tervala ili segmenta skupa R, . Primjer klasifikacijskog problema je problem
prepoznavanja lica, pri ¢emu je ulazni podatak slika lica te je potrebno odre-
diti kojoj od unaprijed definiranih klasa lica ljudi iz baze slika ta slika pripada.
U nenadziranom uc¢enju na raspolaganju imamo podatke iz kojih treba izvesti
odredene zakljucke, pri ¢emu se dani podaci ne dijele na zavisne i nezavisne
varijable. Potrebno je odrediti pravilnost u uzorku, odnosno odrediti koji
se uzorci javljaju ¢esée od nekih drugih, koji se sluc¢ajevi nikad ne javljaju



i slicno. Nenadzirano uc¢enje mozemo podijeliti u dvije kategorije: grupira-
nje (eng. clustering) i smanjivanje dimenzije (eng. dimensionality reduction).
Primjer nenadziranog ucenja je problem grupiranja rukom pisanih znamenki.
Dani skup znamenki potrebno je podijeliti u grupe na na¢in da se postigne
Sto veca slicnost izmedu znamenki unutar iste grupe te $to manja slicnost
izmedu znamenki koji pripadaju razli¢itim grupama [6].

U podrzanom uc¢enju program "uc¢i" kako se "ponasati" u okolini kroz iskus-
tvo. Ova vrsta ucenja ima tri komponente: agenta, okolinu i akcije. Program
dobiva povratnu informaciju o svojim akcijama u obliku nagrade te na taj
nacin odreduje koje su akcije najbolje. Izlazni proces je niz akcija pri ¢emu
jedna akcija sama po sebi nije kljucna, ve¢ niz akcija u pravilnom redoslijedu.
Primjer ove vrste ucenja je robotski agent ¢ija je okolina labirint u kojem se
nalazi. Akcije koje agent ima na raspolaganju su kretanje gore, dolje, lijevo
i desno te je cilj agenta pronadi izlaz iz labirinta. Takoder, u problem podr-
zanog ucenja spada i primjer "ucenja" racunala da igra odredenu igru. Kao
i u prethodno navedenom primjeru, pojedinac¢na akcija nece biti klju¢na, veé
je kljucan niz akcija koji dovodi do pobjede [17].

3 Problem klasifikacije

Problem klasifikacije jedan je od problema nadziranog ucenja u okviru
kojeg je potrebno odrediti funkciju koja ulaznim vrijednostima dodjeljuje
izlazne vrijednosti, pri ¢emu je skup izlaznih vrijednosti diskretan skup. Tra-
zenu funkciju nazivamo klasifikator. Oznacimo s X skup ulaznih vrijednosti
i s Y skup izlaznih vrijednosti. Za dani trening skup potrebno je odrediti
klasifikator, odnosno funkciju h : X — Y, pri ¢emu zelimo da funkcija h Sto
bolje procjenjuje podatke testnog skupa. Parametar kojim mjerimo efikas-
nost ucinka klasifikatora je klasifikacijska stopa to¢nosti (eng. classification
accuracy rate).

Definicija 3.1 Klasifikacijska stopa toénosti je postotak tocno klasifici-
ranth podataka iz testnog skupa.

Neki od algoritama nadziranog strojnog ucenja koji se bave klasifikacijom su
sljedeci: linearni klasifikator, logisticka regresija, naivni Bayesov klasifikator,
metoda potpornih vektora, neuronske mreze, stabla odlucivanja, slucajne
Sume, algoritam k najblizih susjeda.

Primjer 3.2 Twrtke prilikom objavljivanja natjecaja za posao dobivaju veliki
broj prijava. Izmedu ukupnog broja prijava, samo neki od kandidata ulaze u



uzi 1zbor za zaposlenje 1 budu pozvani na razgovor za posao. Na temelju po-
dataka 1z prijava koji su relevantni za obavljanje posla, procjenjuje se hoce li
navedeni kandidat biti pozvan na dodatni razgovor. Neki od tih podataka su
stupany obrazovanja, prethodno radno iskustvo na slicnim poslovima, uces-
talost miyenjanja poslova @ slicno. Naime, ukoliko tvrtka ima iskustvo da
kandidati koji ucestalo mijenjaju poslove nisu dugo ostali na nekoj od pozi-
cija u njthovoy turtki, u buducnosti Zele 1zbjeci takva iskustva © ne zaposljavati
takve kandidate. Na taj nacin, model na temelju proslih iskustava, odlucuje
pozivaju li se takvi kandidati na dalyngi razgovor ili ne.

Ovo je primger klasifikacijskog problema s dvije klase: klijenti koji su po-
zvani na razgovor 1 klijenti koji nisu pozvani na razgovor. Pomocu podataka
o klijentu definira se klasifikator, pri cemu su podaci o kandidatu ulazne vri-
jednosti, dok izlaznu vrijednost ¢ine jedna od dviju klasa.

Nakon treninga na podacima proslih kandidata, moZe se definirati klasifika-
cigsko pravilo. Oznacimo s a "godine radnog iskustva na slicnim poslovima"
i s b "broj promijenjenih poslova unazad godine dana”.

Klasifikacijsko pravilo moZemo definirati na sljedeci nacin:

IFa>60; ANDb< 6y THEN
pozvati na razgovor
FELSE
ne pozvati na razgovor,

za odgovarajuce vrijednosti parametara 01 i 605. U navedenom klasifikacijskom
pravilu, kao podatke o kandidatu promatramo samo godine njegovog prethod-
nog radnog iskustva v ucestalost mijenjanja poslova, odnosno broj promijenje-
nth poslova u prethodnoj godini. Pomocu klasifikacijskog pravila, iz podataka
novih klyjenata, odredujemo pripadaju li oni klasi kandidata koje treba pozvati
na razgovor ili klasi kandidata koje ne treba pozvati na razgovor.

Na Slici 1 grafick: je prikazano prethodno navedeno klasifikacijsko pravilo.
Crvenom bojom oznaceni su kandidati koji su pozvani na razgovor, dok su
plavom bojom oznaceni kandidati koji nisu pozvani na razgovor.

Na ovaj nacin se izrazito olaksalo zaposlenicima u sektoru ljudskih resursa
odredene tuvrtke jer je algoritam odradio posao klasifikacije koji bi inace tre-
bali odraditi zaposlenici turtke. Naglasimo da se naknadno algoritam uvijek
moZe revidirati tako da se analiziraju rubni primjert pojedinih klasa, no to
je u svakom slucaju puno mangi opseg posla od onog koji nije ukljucivao kla-
sifikaciiski algoritam 1 koji se odnosi na detaljno pregledavangje svake prijave
nekog zaposlenika iz sektora ljudskih resursa.
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Slika 1: Klasifikacija prijavljenih kandidata

4 Algoritam k najblizih susjeda (kNN algori-
tam)

Algoritam k najblizih susjeda (eng. k nearest neighbor algorithm), od-
nosno kNN algoritam, jedan je od popularnijih algoritama strojnog ucenja.
Razlog djelomi¢no lezi u tome sto je algoritam vrlo jednostavno objasniti pa
je on u konacnici vrlo predocljiv i razumljiv. U usporedbi s ostalim kompli-
ciranijim algoritmima njegova to¢nost je u veéini slu¢ajeva priblizno jednaka
ili veca.

4.1 Opis ENN algoritma

ENN algoritam pronalazi grupu od k elemenata koji se u trening skupu
nalaze najblize elementu ¢iju je izlaznu vrijednost potrebno odrediti. Prili-
kom odredivanja udaljenosti izmedu elemenata koriste se razne metrike od
kojih su najces¢e Euklidska i Manhattan metrika. kNN algoritam elementu
pridruzuje vrijednost najmnogobrojnije klase unutar grupe od £ najblizih
elementa. Efikasnost kNN algoritma uvelike ovisi o odabiru parametra k
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te postoje razne metode odabira optimalnog parametra k. Takoder, pos-
toje razne varijante kNN algoritma kao Sto su algoritam k tezinski najblizih
susjeda i algoritam k najblizih susjeda s lokalnom srednjom vrijednoscu.

Primjer 4.1 U koordinatnom sustavu nalaze se podaci koji su prikazani u
obliku kruzica koji su klasificirani u dvije klase: crveni i plavi kruziéi. Zadatak
je odrediti kojoj od navedenih klasa pripada novi podatak koji je oznacen kao
bijelt kruzic. Ako pretpostavimo da je k = 4, trazimo cetirt kruZica koja se
nalaze najblize bijelom kruZicu te promatramo kako su oni klasificirana.

Slika 2: Odredivanje klase bijelog kruzi¢a kNN algoritmom

Na desnoj slici su oznaceni ont primgjeri koji se nalaze najbliZe novom po-
datku. Uocimo da jedan podatak pripada klasi plavih kruZica dok preostala tri
podatka pripadaju klasi crvenih kruZica. kNN algoritam ée u ovom slucaju
odrediti da je novi podatak dio klase oznacene crvenim kruZicima.

ENN algoritam opéenito karakterizira:
i) skup oznacenih objekata koji se koriste za procjenu klase testnog objekta,

ii) metrika, odnosno funkcija kojom se odreduje udaljenost izmedu obje-
kata,

iii) parametar k koji predstavlja broj najblizih susjeda,
iv) metoda koja se koristi za odredivanje klase zadanog objekta na temelju

klasa i udaljenosti k najblizih susjeda.

Najjednostavniji oblik kNN algoritma ukljucuje dodjeljivanje klase objektu
njegovog najblizeg susjeda ili klasu veé¢ine njegovih susjeda, sto je prikazano
u Primjeru 4.1.
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Algoritam 1 Osnovni NN algoritam [19)
Input: trening skup D,
testni objekt z,
skup klasa L
Output: klasa objekta z, ¢, € L
foreachy € D do
odredi udaljenost izmedu z iy, d(z,y);

end
Odaberi skup N C D od k najblizih susjeda objekta z;

¢, =argmax)_ nI(v=c,),

veEL
gdje je I indikatorska funkcija koja vrac¢a 1 ukoliko je njezin argument true,
odnosno ako je klasa od y jednaka klasi v, i 0 inace.

Za dani trening skup D, skup klasa L i testni objekt z, koji je vektor obiljezja
nepoznate klase, algoritam rac¢una udaljenost izmedu objekta z i svih obje-
kata iz D te odreduje listu od k£ najblizih susjeda. Zatim objektu z dodjeljuje
najmnogobrojniju klasu iz liste od k najblizih susjeda.

Objasnimo ovaj algoritam na Primjeru 4.1. Trening skup D predstavljaju
podaci u obliku crvenih i plavih kruzic¢a. Testni objekt z je bijeli kruzi¢, dok
skup L sadrzi dvije klase: crveni i plavi kruzié¢i. Potrebno je odrediti kojoj
od dviju navedenih klasa pripada objekt z. Za svaki objekt iz trening skupa,
y € D, odredujemo njegovu udaljenost od objekta z. Zatim odredimo pod-
skup N skupa D koji sadrzi ¢etiri objekta koja se nalaze najblize objektu z.
Za svaku klasu skupa L, gledamo koliko objekata skupa N pripada toj klasi.
Klasi crvenih kruzi¢a pripadaju tri od cetiri elementa skupa N, dok plavoj
klasi pripada samo jedan element skupa N. Vise objekata pripada crvenoj
klasi pa kNN algoritam objektu z dodjeljuje crvenu klasu.

4.2 Metrike kNN algoritma

Neke od metrika koje se mogu koristiti za mjerenje udaljenosti izmedu
objekata su Euklidska i Manhattan metrika.

Definicija 4.2 FEuklidska metrika je funkcija d : R® — R definirana na
sljedeci nacin:

n

d(z,y) = Z(l”k —yr)?, m,y €R"

k=1
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Definicija 4.3 Manhattan metrika je funkcija d : R — R definirana na

sljedeci nacin:

d(z,y) =

Z |xk‘ - yk‘lv T,y € R™.
k=1

Primjer 4.4 Neka sux = (1,2) iy = (5,5). Odredimo Euklidsku i Manhat-

tan metriku izmedu x 1 y.

FEuklidska metrika: d(z,y) =

V(@ = 31)? + (22 — y2)?
= JA 52+ @2 5
=25
=5.
y
6@'@ X2 = Y2
 C———
X1 =Y

Slika 3: Euklidska metrika

Manhattan metrika: d(x,y) =

|z1 — 1| + 22 — yol

—|1-5+2-5
=443
=1T.
y
|x2 = 2l
Jxy =yl

Slika 4: Manhattan metrika
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Manhattan metrika prikazana je © plavom @ zelenom bojom Sto nisu jedine
mogucnosti. Razlog tome je taj sto prvi pribrojnik oznacuje udaljenost koju
trebamo prijeci po prvoj koordinati, a drugi pribrojnik udaljenost koju je po-
trebno prijeci po drugoj koordinati. Pri tome nije bitno kojim redoslijedom
prelazimo te udaljenosti pa zbog toga imamo vise nacina na koje moZemo
prikazati Manhattan udaljenost.

4.3 Odabir parametra k

Jedan od glavnih problema kNN algoritma je odrediti vrijednost parame-
tra k tako da algoritam Sto tocnije klasificira podatke. Na Slici 5 mozemo
vidjeti kako klasifikacija novog podatka uvelike ovisi o odabiru vrijednosti
parametra k. Kao i u Primjeru 4.1, zadane su dvije klase oznacene kru-
zi¢ima crvene i plave boje te je potrebno utvrditi kojoj klasi pripada novi
podatak reprezentiran bijelim kruzi¢em. Promatrajuci slucaj kada je k = 1,
trazimo podatak iz trening skupa koji je najblizi novom podatku. Uoc¢imo
kako je plavi kruzi¢ podatak iz trening skupa koji je najblize novom podatku
te zaklju¢ujemo kako novi podatak pripada plavoj klasi. Ukoliko odaberemo
slucaj k = 7, u sedam podataka trening skupa koji se nalaze najblize novom

) Y ° L[]
° ° ® °
° °
Y [
° °
°
° ° [ ° °
o ° °
° ° ° o °®
e ° e %o o %o
°
° o "o ® ° .'.o..
°
(X P .’0. X
° o ®
° °
° °
k=1 k=7 k=28

Slika 5: Razli¢ite vrijednosti parametra k

podatku, nalazi se Sest crvenih i jedan plavi kruzi¢. Kako je crvena klasa
mnogobrojnija, zaklju¢ujemo da je novi podatak crvene klase. Promotrimo
sada slucaj kada je k = 28. U trening skupu, u 28 najblizih susjeda novog po-
datka nalazi se 12 crvenih i 16 plavih kruzi¢a. Na temelju toga zaklju¢ujemo
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da novi podatak pripada plavoj klasi. Na temelju ovog primjera, vidimo kako
je u razli¢itim slucajevima odabira parametra k na istom primjeru, testnom
primjeru dodijeljena i razli¢ita klasa. Prilikom odabira parametra k, bitno je
da ne odaberemo ni premalo ni preveliko susjedstvo testnog objekta. Iz Slike
5 ocigledno zaklju¢ujemo da je drugi slucaj, k = 7, najbolji odabir parametra
k te da je zbog rasporeda crvenih i plavih kruzi¢a, najveéa vjerojatnost da
bijeli kruzi¢ pripada crvenoj klasi.

Za zadani parametar k£ moguce je napraviti granice izmedu klasa. Granica
postaje glada s povecanjem vrijednosti k. Na Slici 6 mozemo uo¢iti kako je
granica izmedu dviju klasa glada u slucaju kada je k£ = 10.

8 8
74 ° o ®e 7 ° o ®e
° .:o o ° . .:. o °
67 ® g ° 6 ® S o
s .0: .£ ‘.‘o..o 5 ..: s ﬂ!.‘..’.
A R P e AN gL
¢ ‘ .' ‘e’ ‘.'.o%.. o0 > ¢ ¢ .0 ‘w® ’.‘.oh.. o0
3 ..o.‘Q..'o. 3 . ‘.'..‘.......
. *S . o’g" °
, ° ° et ‘O e o 5 ° *a® o o o
LY ®e LY ®e
1 e . 1 o .
0 ® 0 ®
-1 0 1 3 4 5 6 7 -1 0 1 2 3 4 5 6 7
k=2 k=10

Slika 6: Granica izmedu klasa

Prilikom odabira vrijednosti parametra k& moze doc¢i do prenaucenosti
(eng. overfitting). Za model kazemo da je prenaucen ukoliko daje tocna
predvidanja za podatke iz trening skupa, ali ne predvida to¢no nove podatke.
Neki od razloga zbog kojih dolazi do prenaucenosti su premalen trening skup
koji ne sadrzi dovoljan broj reprezentativnih podataka cijelog skupa te podaci
koji sadrze puno nepotrebnih i nevaznih informacija koje nisu potrebne za
klasifikaciju. Na Slici 7 lijevo mozemo vidjeti kako izgleda prenauc¢en model,
dok na slici desno mozemo vidjeti kako izgleda jedna varijanta optimalno
izabrane vrijednosti parametra k koja ne rezultira prenaucenoséu. lako su
na lijevoj slici svi podaci to¢no klasificirani, to ne uvjetuje to¢no predvidanje
novih podataka. Veca je vjerojatnost da ¢e nove podatke bolje klasificirati
desni model te je on pozeljniji. Naime, ukoliko neki podatak odstupa od
ostalih podataka iz svoje klase, ponekad je bolje ne gledati njegova svojstva
kao glavna obiljezja klase. Ako neki crveni kruzié¢ odskace od ostalih crvenih
kruzica te ima svojstva sli¢nija plavim kruzi¢ima, ukoliko se njegova svojstva

15



promatraju kao obiljezja crvene klase, teze ¢e se odrediti razlika izmedu tih
dviju klasa te ¢e se prilikom Kklasifikacije novih podataka teze klasificirati
podatak s glavnim obiljezjima neke klase.

Slika 7: Prenaucen i regularan model

4.4 Greske modela

Stopa greske je postotak neto¢no klasificiranih podataka. Ukoliko pro-
matramo stopu greske trening skupa (eng. training error rate), rije¢ je o pos-
totku netoc¢no klasificiranih podataka iz trening skupa, dok je walidacijska
stopa greske (eng. validation error rate) postotak neto¢no klasificiranih po-
dataka testnog skupa. Promatrajuéi stopu greske za trening skup u ovisnosti
o parametru k, promatramo odstupanje izmedu to¢ne i predvidene vrijed-
nosti podataka iz trening skupa u ovisnosti o odabiru parametra k.

Neka je X skup ulaznih vrijednosti, L skup izlaznih vrijednosti, odnosno
klasa te neka je D = {(x;,y;) |7 = 1,...,n} trening skup i h : X — L kNN
klasifikator. Gresku trening skupa, €, [19], definiramo na sljede¢i nacin:

€tr = 07

V(x;,y;) € D takav da vrijedi h(z;) # vi, €4 = € + 1.
Greska €, ¢e za trening skup uvijek biti 0 ukoliko je £ = 1. Razlog tome
je taj Sto je svakom objektu iz trening skupa najblizi on sam. Na Slici 8
prikazane su greske trening skupa dva razli¢ita modela [22] te mozemo uociti
kako se stopa greske povecava s pove¢avanjem parametra k.
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Slika 8: Greska trening skupa

Promotrimo sada stopu greske testnog skupa, odnosno validacijsku stopu gre-
ske. Neka je X skup ulaznih vrijednosti, L skup izlaznih vrijednosti, odnosno
klasa te neka je D = {(z;,v;) |t = 1,...,n} trening skup, T = {(z;,y;) | i =
1,...,m} testni skup i h: X — L kNN Kklasifikator.
Gresku testnog skupa, €, [19], definiramo na sljedeéi nacin:

€te = 07

V(x;,y;) € T takav da vrijedi h(z;) # yi, €te = €1e + 1.
Na Slici 9 prikazane su validacijske greske dva razli¢ita modela [24]. Mo-
zemo uociti kako validacijska greska e, u pocetku pada te nakon odredene
vrijednosti parametra k pocinje rasti.

60

—— Validation error
50
40

30

20

K- Value

Slika 9: Greska testnog skupa

Prilikom izgradnje modela, Zzelimo da taj model sto bolje procjenjuje nove
podatke. Odnosno, nakon obuke modela na trening skupu, cilj je da valida-
cijska stopa greska bude Sto manja.
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4.5 Metode odabira parametra k

Budud¢i da parametar k£ ima vaznu ulogu u efikasnosti kNN algoritma,
postavlja se pitanje na koji se nac¢in odabire njegova optimalna vrijednost.
Jedan od nacina odabira vrijednosti parametra £ je metoda pokusSaja i pogre-
ski dok se ne pronade vrijednost za koju algoritam postize najbolji rezultat.
Sljedeci nacin je da se za odabir parametra k uzima vrijednost y/n zaokruzena
na najblizi cijeli broj, pri ¢emu je n broj podataka u trening skupu. Sli¢no,
za vrijednost parametra k moze se uzeti vrijednost n(?/8) ili n®/® zaokruzena
na cijeli broj, pri ¢emu je n ponovno broj podataka u trening skupu [11].

U ovisnosti o vrijednosti parametra k£, mogu¢ je slucaj da se unutar k naj-
blizih elemenata nalazi jednak broj elemenata svake klase. Naime, ukoliko
se podaci klasificiraju u dvije klase te je vrijednost parametra k paran broj,
moguce je da se medu k£ najblizih elemenata nalazi jednak broj elemenata
jedne i druge klase. Pogledajmo Primjer 4.1 gdje je £ = 4. U slucaju da
su podaci drukéije rasporedeni, unutar ¢etiri najbliza podatka mogla su se
nalaziti dva crvena i dva plava kruzica i tada bi obje klase imale jednak broj
elemenata te kNN algoritam ne moze po principu mnogobrojnosti dodijeliti
klasu. Ukoliko je u istom primjeru vrijednost parametra k£ neparan broj,
unutar k najblizih elemenata sigurno ¢e jedna od klasa biti mnogobrojnija te
¢e kNN algoritam dodijeliti tu klasu. Ako u primjeru imamo n klasa, tada
se problem s jednakim brojem elemenata unutar m < n klasa moze pojaviti
ukoliko je k visekratnik od m. U slucaju da dvije ili vise klasa imaju jednak
broj pojavljivanja, neki od nacina dodjeljivanja klase su da se objektu dodje-
ljuje jedna od tih klasa na nasumican nacin ili klasa koja se najcesce javlja
u trening skupu.

Optimalnu vrijednost parametra k moguce je odrediti promatranjem gre-
Saka modela na nacin da minimiziramo gresku, odnosno trazimo k za koji je
greska najmanja. Necemo promatrati gresku trening skupa jer je ona uvi-
jek jednaka nuli za k£ = 1. Iz Slike 5 mozemo vidjeti da ne vrijedi da je
optimalna vrijednost uvijek £ = 1. Stoga promatramo validacijsku gresku.
Problem odredivanja optimalne vrijednosti parametra k je problem optimi-
zacije te je potrebno odrediti minimalnu vrijednost krivulje greske testnog
skupa. Navedeni postupak naziva se metoda lakta jer krivulja greske testnog
skupa podsjec¢a na lakat.

Jedan od ucinkovitih nacina za pronalazenje optimalne vrijednosti parame-
tra k je metoda unakrsne provjere (eng. cross validation). U ovoj metodi
podaci se dijele na trening skup i testni skup vise puta. Dva najcesce kori-
Stena oblika ove metode su metoda K-kratne unakrsne provjere (eng. K-fold
cross-validation) te metoda izostavljanja jednog uzorka kod unakrsne pro-
vjere (eng. leave-one-out cross-validation).
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U metodi K-kratne unakrsne provjere (K-FCV) potrebno je podijeliti po-
datke u K medusobno disjunktnih skupova koji ¢ine particiju cjelokupnog
skupa podataka, pri ¢emu je najjednostavniji sluc¢aj kada su svi skupovi jed-
nake veli¢ine. Zatim se K — 1 skup koristi za treniranje skupa podataka
te se na temelju toga procjenjuju podaci iz preostalog test skupa. Nave-
deni postupak se zatim ponavlja za svih K moguéih izbora za skupove koji
predstavljaju test skup. [4]

Promotrimo opisanu metodu na jednom primjeru. Neka je K = 5. Potrebno
je podatke podijeliti u pet medusobno disjunktnih skupova K, Ky, K3, K4,
K5 koje ¢ine particiju pocetnog skupa podataka. Plavom bojom oznacen je
skup koji se koristi kao testni skup, dok unija preostalih skupova u retku
predstavljaju trening skup.

-K2|K3|K4|K5|

(K] & [ &[] [

Slika 10: Podjela podataka u K-FCV

Za skupove u svakom retku potrebno je primijeniti kNN algoritam za razlicite
vrijednosti parametra k. U Tablici 1 prikazan je postupak za vrijednosti
parametra k = 1, k = 2 i k = 3. Promotrimo slucaj kada je k = 1 te
promatrajmo razli¢ite moguénosti testnog skupa. Neka Ko U K3 U K, U K5
¢ini trening skup i neka je K testni skup. Primijenimo ANN algoritam
za k = 1 te izra¢unamo klasifikacijsku stopu toc¢nosti koju oznac¢imo s Aq;.
Zatim kao testni skup uzmimo K dok preostali skupovi predstavljaju trening
skup. Ponovno primijenimo ANN algoritam za k& = 1 te izracunamo Ajs.
Nastavljamo postupak za & = 1 pri ¢emu su testni skupovi K3, K, i K5 te
izracunamo redom Aj3, A14 1 A15. Uocimo kako smo iskoristili sve mogucénosti
testnih skupova te je potrebno odrediti kona¢nu vrijednost klasifikacijske
stope to¢nosti za k = 1.
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k vrijednost | Trening skup (U) | Test skup | To¢nost
1 K, K3, Ky, K5 K, Ay
1 Ky, K3, Ky, K5 K, Ay
1 Ky, Ky, Ky, K5 K3 Aig
1 Ky, Ky, K3, K5 K, Ay
1 Ky, Ky, K3, K4 Ky Ais
2 Ky, K3, Ky, K5 K, Ay
2 Ky, K3, Ky, K5 K, Ay
2 Ky, Ky, Ky, K5 K; Aoz
2 Ky, Ky, K3, K5 K, Agy
2 Ky, Ky, K3, K4 K5 Ags
3 Ky, K3, Ky, K5 K, Asy
3 Ky, K3, Ky, K5 K, Asy
3 K, Ky, Ky, K5 K5 Ass
3 Ky, Ky, K3, K5 K, Asy
3 Ky, Ky, K3, K4 Ks Ass

Tablica 1: Postupak K-FCV
To ¢emo napraviti tako da odredimo aritmeticku sredinu prethodno izracu-

natih klasifikacijskih stopa to¢nosti, odnosno

_ An+ A+ A3+ A+ Ass
E .

A

Sada promatramo slucaj kada je k = 2 i razli¢ite mogucnosti testnih skupova
te dobijemo klasifikacijske stope tocnosti Agq, Ags, Aoz, Aoy, Ags. Izracunamo
klasifikacijsku stopu tocnosti za k = 2:

_ Aoy + Aoy + Aoz + Agy + Ags

A 3

Na analogan nacin odredimo klasifikacijsku stopu tocnosti Az za k = 3.
Potrebno je usporediti vrijednosti A;, Ay i A3z te je optimalna vrijednost
parametra k, u ovako postavljenom slucaju, onaj broj ¢ija je klasifikacijska
stopa tocnosti najveca.

Poseban sluc¢aj metode K-kratne unakrsne provjere je metoda izostavljanja
jednog uzorka kod unakrsne provjere (LOO-CV). U ovom slucaju je K =
n, pri ¢emu je n ukupan broj podataka $to zna¢i da podatke dijelimo u n
skupova i svaki skup ima samo jedan podatak.
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4.6 Vrste kNN algoritma

Osim osnovnog i najjednostavnijeg oblika kNN algoritma, postoje njegove
brojne varijante. Neke od njih su algoritam k tezinski najblizih susjeda (eng.
distance-weight & nearest neighbor) i algoritam k najblizih susjeda s lokalnom
srednjom vrijednos¢u (eng. local mean k nearest neighbor algorithm).

Algoritam k tezinski najblizih susjeda, odnosno WENN algoritam, inacica
je kNN algoritma u kojoj podacima dodjeljujemo tezine. To radimo na nacin
da najblizi podatak ima najvecu tezinu te se tezina smanjuje s pove¢anjem
udaljenosti. Neka je z testni podatak. Udaljenost nekog podatka x iz skupa
podataka do testnog podatka z je d(z,z). Definiramo tezinu podatka = s
obzirom na podatak z, §to oznacavamo s w,, na sljede¢i nac¢in:

Uoc¢imo da najblizi podatak poprima najvecu tezinu jer je njegova udalje-
nost od testnog podatka najmanja. Za zadani testni objekt z potrebno je
odrediti udaljenost od svih objekata iz trening skupa D te odrediti skup N
koji sadrzi k najblizih susjeda objekta z, kao u kNN algoritmu. Objektima
skupa N potrebno je dodijeliti tezine i zbrojiti tezine objekata unutar iste
klase. Testnom objektu z dodjeljuje se ona klasa ¢iji je zbroj tezina najveci.

Algoritam 2 WENN algoritam [I8§]
Input: trening skup D,
testni objekt z,
skup klasa L
Output: klasa objekta z, ¢, € L
foreach y € D do
odredi udaljenost izmedu z i y, d(z,y);
end
Odaberi skup N C D od k najblizih susjeda objekta z;
foreach y € N do
odredi tezinu objekta y s obzirom na z, w,;
end

c, = arg ngax > yen L(v = ¢y)wy, gdje je I indikatorska funkcija.
ve

Algoritam k najblizih susjeda s lokalnom srednjom vrijedno$éu, odnosno LMANN
algoritam, oblik je kNN algoritma u kojem ra¢unamo srednju vrijednost svake
klase. Neka je dan testni objekt z, trening skup D i skup klasa L. Potrebno
je odrediti udaljenosti objekta z od svih objekata trening skupa D te odrediti
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skup N koji sadrzi do k najblizih objekata svake klase. Za svaku od klasa
skupa L, potrebno je izrac¢unati prosjek pojavljivanja u skupu N. Neka je v
klasa iz L, izrac¢unajmo njezin prosjek na sljedec¢i nacin:

1
wv:EZI(v:cy).

yeEN

Algoritam 3 LMENN algoritam [18]
Input: trening skup D,
testni objekt z,
skup klasa L
Output: klasa objekta z, ¢, € L
foreach y € D do
odredi udaljenost izmedu z iy, d(z,y);

end

Odaberi skup N C D koji od svake klase sadrzi najvise k£ najblizih susjeda
objekta z;

foreach v € L do

1
odredi prosjek w, = z Y yen Lv=12¢y);
end

C, = arg max wy.
veEL

Primijetimo da k u KNN algoritmu oznacava broj najblizih susjeda, dok u
LMENN algoritmu oznacava najveéi broj najblizih susjeda svake klase. Uko-
liko je k =1, LMENN algoritam odgovara kNN algoritmu.

Primjer 4.5 Neka je zadan testni objekt koji je u koordinatnom sustavu pri-
kazan u obliku bijelog kruzica, z = (7,6). Trening skup D ¢ine svi plavi i
crveni kruzici vidljivi u koordinatnom sustavu, dok se skup klasa L sastoji
od dviju klasa: crveni i plavi kruzi¢i. Pomocu kNN, WENN ¢ LMENN algo-
ritma, potrebno je odrediti kojoj od dviju klasa pripada bijeli kruzic, pri cemu
je k = 3. Prilikom racunanja udaljenosti koristit ce se Euklidska metrika.
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Slika 11: Raspored podataka

Za sva tri algoritma nagprije je potrebno odrediti udaljenosti od testnog objekta
do svih objekata iz trening skupa. Odredivanjem tri najbliZa susjeda, kNN al-
goritam bijelom kruZiéu dodjeljuje plavu klasu jer iz Slike 12 (lijevo) vidimo
da se u tri najbliza susjeda nalaze dva plava i jedan crveni kruZic.
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Slika 12: Dodjeljivanje klase kNN, WENN i LMANN algoritmom

Dodijelimo sada objektu z klasu pomoéu WENN algoritma. Kao v uw KNN
algoritmu, promatramo tri kruZica koja se nalaze najblize bijelom kruZicu.
Radi jednostavnosti, oznacimo: x1 = (6,8),29 = (6,5) i x3 = (8,7). Odre-
dimo njithove tezine s obzirom na objekt z. Vrijedi:
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wx —_= —_=

P d(z,m3) V13
Potrebno je zbrojiti tezine unutar iste klase. Kako su xy 1 xo objekti plave
klase, njthove teZine zbrajamo. Vrijedi:

L1
V5o V2
1
7

Wp = Wgy + Wey =

We = Wy = —=

Vrigedi da je w, > w. pa WENN algoritam objektu z dodjeljuje plavu klasu.
Preostaje jos odrediti klasu objekta z koristenjem LMENN algoritma. Po-
trebno je odrediti najvise tri najbliza susjeda plave boje te najvise tri susjeda
crvene boje. Na Slici 12 (desno) oznaceni su primjeri koji zadovoljavaju
navedeno. Dva objekta su plave boje dok su tri objekta crvene boje. Primije-
timo kako nismo mogli promatrati skup koji sadrzi tri plava kruZica jer bi tada
skup sadrZavao cetiri crvena kruZica sto nije mogucée zbog k = 3. Oznacimo
xy = (9,4) i x5 = (10,6) te odredimo prosjek svake klase. Vrijedi:

1 2
wp:§Z[(p:Cy):§,
yeN
1 3
wC:§Z[(c:cy):§:1.
yeN

Vrijedi da je w, > w, te LMENN algoritam objektu z dodjeljuje crvenu klasu.
Uocimo kako sva tri algoritma nisu dodijelila istu klasu objektu z. Naime,
kNN i WENN algoritam objektu z dodjeljuju plavu klasu, dok LMkNN algo-
ritam objektu z dodjeljuje crvenu klasu. Jedan od razloga tome je razlicito
znacenge parametra k. U kNN algoritmu k oznacava broj najblizih susjeda
objekta z, dok w LMKNN algoritmu oznacava najveci broj najblizih susjeda
svake klase. Takoder, w WENN algoritmu objektima dodjeljujemo teZinu, dok
u LMKENN algoritmu racunamo prosjek pojavljivanja svake klase.
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4.7 Primjena kNN algoritma

Zbog svoje efikasnosti i jednostavnosti u odnosu na druge algoritme, kNN

algoritam ima primjenu u raznim podruéjima iz svakodnevnog zivota. Koristi
se u analizi teksta gdje je jedan od najpopularnijih algoritama za klasifikaciju
teksta, u okviru kojeg je potrebno odrediti kojem podrucju pripada odredeni
tekst (medicina, kultura, sport, ...). kNN algoritam ima brojne primjene u
financijama. Koristi se u predvidanju cijena dionica na temelju ekonomskih
podataka i uspjesnosti tvrtki, u odredivanju tecaja valute te odredivanju
kreditnog rizika. Naime, vazno je da banka moze unaprijed predvidjeti ri-
zik vezan uz kredit, odnosno vjerojatnost da klijent ne plati i ne vrati cijeli
iznos. Na taj se nacin osigurava da ¢e banka ostvariti profit te da iznos
kredita ne premasuje financijske moguénosti klijenta [2]. ANN algoritam se
u financijama koristi prilikom analize podataka o klijentima radi uoc¢avanja
navika klijenata te isticanja potencijalnih rizika i prijevara. £NN algoritam
se koristi i u medicini za predvidanje i dijagnozu raznih bolesti te otkrivanje
¢imbenika koji izazivaju neku bolest. Neki od primjera su dijagnosticiranje
dijabetesa, predvidanje hoce li pacijent nakon sré¢anog udara dozivjeti i drugi
sr¢ani udar, pronalazenje rizi¢nih ¢imbenika raka prostate i slicno. kNN algo-
ritam koristi se i u poljoprivredi prilikom procjene dnevnih oborina ili nekih
drugih vremenskih uvjeta te za prognoziranje klime i za analizu Sumskih
resursa nekog podrucja sto ukljuc¢uje procjenu broja i vrste drveca, njihove
starosti, prisutnost Zivotinjskih vrsta i sli¢no [7].
Osim primjene u rjeSavanju navedenih problema, kNN algoritam moze se ko-
ristiti i u problemima grupiranja gdje je potrebno odrediti neke pravilnosti
u uzorku. Ovaj problem, u tom sluc¢aju, ne spada u problem nadziranog
ucenja, ve¢ u problem nenadziranog ucenja te se u tom slucaju moze re¢i da
je kNN algoritam nenadziranog ucenja.

4.8 Svojstva kNN algoritma

Kao i svi algoritmi strojnog ucenja, kNN algoritam ima svoje prednosti
i mane. Glavna prednost ovog algoritma je njegova jednostavna implemen-
tacija i razumljivost, odnosno mogucénost jasnog predocenja sto algoritam u
kojem trenutku radi i kako funkcionira. Kao algoritam nadziranog ucenja,
nije namijenjen za rjeSavanje samo jedne vrste problema, vec je njime moguce
rjesavati i klasifikacijske i regresijske probleme. £NN algoritam ne zahtijeva
prethodne pretpostavke o podacima kao Sto je distribucija podataka, Sto
znaCi da algoritam nece biti efikasniji ukoliko vrijedi neka pretpostavka o po-
dacima. Na primjer, efikasnost nece ovisiti o tome jesu li podaci normalno
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distribuirani ili ne. Zbog toga kazemo da je kNN neparametarski algoritam.
Jos jedna njegova prednost je visoka razina to¢nosti u usporedbi s ostalim,
kompliciranijim algoritmima. Osim navedenih prednosti, kNN algoritam ima
i mane. Jedna od njih je potrosnja velike koli¢ine memorije. Razlog tome je
pohrana svih podataka trening skupa te je zbog toga kNN "lijeni" algoritam
strojnog ucenja. Takoder, svaka nova klasifikacija ili predvidanje zahtijeva
ponovni pregled cijelog skupa podataka pa se javlja problem vremenske slo-
zenosti pri koristenju velikog broja podataka. Trening proces je vrlo brz jer
se sastoji samo od spremanja podataka, no suprotno tome, vrijeme testira-
nja moze biti jako dugo zbog prolaska kroz cijeli trening skup i ra¢unanja
udaljenosti svakog novog podatka od svih elemenata trening skupa. Jedan
od problema koji se moze javiti prilikom koristenja ANN algoritma je odabir
optimalne vrijednosti parametra k, a prilikom odabira male vrijednosti pa-
rametra k, algoritam moze biti osjetljiv na Sum podataka. Zbog navedenog,
mozemo zakljuciti kako je kNN vrlo koristan algoritam ukoliko se problem
sastoji od manjeg broja podataka ili ukoliko na raspolaganju imamo vec¢u
koli¢inu memorije i vremena.

Prilikom klasifikacije ili predvidanja vrijednosti novog podatka, kNN pro-
lazi cijelim trening skupom pa se smatra da algoritam ne "u¢i" te se Cesto
postavlja pitanje spada li kNN algoritam u algoritme strojnog ucenja.

5 Problem klasifikacije teksta

Jedan od vrlo poznatih i goruc¢ih problema je problem klasifikacije teksta.
Zadnjih godina je broj tekstualnih dokumenata jako porastao te se pojavio
problem svrstavanja dokumenata u skupine slicnog sadrzaja. Na Slici 13
prikazan je porast broja izdanih tekstualnih dokumenata od 1960. do 2015.
godine.

World's Research Publications

(Data Taken from scimago journal & country
ranking)

N W s

Publications Count (in millions)

Slika 13: Rast broja izdanih tekstualnih dokumenata [3]
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Obrada prirodnog jezika (eng. Natural Language Processing) ili krace NLP,
podrucje je umjetne inteligencije koje se bavi racunalnim proucavanjem i
razumijevanjem prirodnog jezika, pri ¢emu pojam prirodni jezik obuhvaca
jezik koji se svakodnevno koristi za medusobnu komunikaciju izmedu ljudi
[5]. Zbog svakodnevne upotrebe prirodnog jezika, ¢ovjek razumije jezik te
veé¢inu zadataka vezanih uz jezik vrlo prirodno odraduje, sto nije slucaj s
rac¢unalima pa je cilj NLP-a omoguciti racunalima razumijevanje prirodnog
jezika. Neki od zadataka NLP-a su sazimanje teksta, prevodenje teksta, raz-
dvajanje rije¢i na morfeme, a jedan od popularnih i ¢estih zadataka obrade
prirodnog jezika je klasifikacija teksta u okviru koje je potrebno odrediti ko-
joj od unaprijed definiranih kategorija pripada zadani tekst i to na temelju
slicnosti s tekstovima koji veé¢ pripadaju toj kategoriji. Navedeni problem
dodatno otezava Cinjenica da svaki tekstualni dokument moze pripadati jed-
noj ili vise kategorija.

Tekstualni dokumenti mogu se klasificirati u kategorije iz raznih podrucja
kao $to su matematika, sport, glazba i sli¢no, a jos jedan primjer koji spada
u problem klasifikacije teksta je problem razvrstavanja recenzija i komentara.
Na primjer, u velikim tvrtkama, poslodavcima je bitno zadovoljstvo radnika
i klijenata. Potrebno je analizirati veliki broj anketa i recenzija te ih klasifi-
cirati na pozitivne i negativne. Nakon razvrstavanja, moguce je, na primjer,
analizirati samo negativne kritike te brze uociti probleme koji se javljaju.
Isto vrijedi za recenzije proizvoda, filmova, usluga te prepoznavanje govora
mrznje u komentarima na raznim drustvenim mrezama.

Za klasifikaciju teksta primjenjuju se brojne tehnike strojnog ucenja kao sto
su regresijski modeli, stabla odluc¢ivanja, algoritam k najblizih susjeda, ne-
uronske mreze, metoda potpornih vektora i Bayesov klasifikator.

5.1 Obrada teksta i indeksiranje

Neka je zadano K razlic¢itih kategorija teksta, ci,...,ck, te neka je M
ukupan broj dokumenata koje je potrebno klasificirati. Na temelju danih
podataka potrebno je odrediti pravilo klasifikacije na temelju kojeg se klasi-
ficiraju novi tekstualni dokumenti.

Prije samog procesa klasifikacije teksta, dokumente koji se sastoje od
niza znakova potrebno je pretvoriti u oblik pogodan za algoritam ucenja.
Takoder, provodi se postupak tokenizacije koji obuhvaca proces razdjeljiva-
nja tekstualnog sadrzaja na rijec¢i (tokene), fraze, izraze koji se sastoje od vise
rijeci i slicno. Prilikom obrade teksta uobicajeno se koriste sljedeci procesi
i transformacije [9]: uklanjanje HTML ili drugih oznaka, uklanjanje ¢estih
stop-rijeci te izvodenje korijena rije¢i. Stop-rijeci su one rijeci koje se opce-
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nito javljaju u svim kategorijama te ne pridonose razlici izmedu pojedinih
kategorija pa ih se prilikom obrade teksta redovito izostavlja. Na primjer,
rije¢ "je" javljat ¢e se u svim kategorijama te na temelju nje neéemo moci
procijeniti o kojoj se vrsti teksta radi. Izvodenje korijena rije¢i bitno je radi
jednostavnije analize teksta te rijeci istog korijena promatramo kao istu rijec.
Na primjer, ukoliko se u tekstu pojavljuju glagoli "misli" i "misliti", smatrat
¢emo da se dva puta javila ista rijec jer je "misli" korijen rije¢i "misliti". Iz
teksta je potrebno ukloniti oznake kao sto su zaglavlje, podnozje, navodnici
i sli¢no jer oni ne ¢ine razliku izmedu kategorija. Takoder, prilikom klasifi-
kacije ne promatramo samo rijeci zasebno veé i fraze i izraze koji se javljaju
unutar teksta.

Nakon navedenih procesa i transformacija, svaki dokument potrebno je
prikazati u obliku vektora koji sadrzi podatke o rije¢ima koje se javljaju u
tom dokumentu. Sto se odredena rije¢ CeScée javlja u nekom dokumentu, to
je ona relevantnija za taj dokument. Oznac¢imo s f;; frekvenciju rijeci ¢ u
dokumentu £ te neka je n; broj dokumenata u kojima se pojavljuje rijec
1. Potrebno je odrediti tezinu rijeci ¢ u dokumentu k£, Sto oznacavamo s
a;,. Prilikom odredivanja vrijednosti a;;, moguce je koristiti vise metoda, a
neke od njih su Booleovo ponderiranje, ponderiranje ucestalosti rijeci i t f-idf
ponderiranje [9].

Koristenjem Booleovog ponderiranja (eng. Boolean weighting), a;; poprima
vrijednost 1 ukoliko se rije¢ ¢ javlja u dokumentu k, a 0 inace:

ik = .

0, inace

Ponderiranjem ucestalosti rijeci (eng. word frequency weighting), tezina a,
jednaka je vrijednosti frekvencije f;z, odnosno vrijedi: a;; = fig-

Jedan od najceSce koriStenih nacina odredivanja vrijednosti a;. je tf-idf
ponderiranje (eng. term frequency-inverse document frequency weighting).
Glavna ideja ove metode je da su kljucne one rijeci koje se ¢escée javljaju u
dokumentu, dok se u preostalim dokumentima javljaju rjede. Naime, uko-
liko se neka rije¢ Cesto javlja u dokumentu, mozemo pretpostaviti kako je
ona bitna za taj dokument, no ukoliko se ista rije¢ ¢esto javlja i u preostalim
dokumentima, ona nece biti reprezentativna za odredeni dokument. Nave-
deno ¢e vrijediti za stop-rijeCi jer na temelju njih ne¢emo modéi klasificirati
dokumente te ih iz tog razloga nastojimo ukloniti iz dokumenata. Vrijed-
nost tf oznacava broj pojavljivanja pojma u dokumentu, odnosno tf= fi,
dok vrijednost idf oznacava inverzan broj pojavljivanja rije¢i u ostalim do-
kumentima. Drugim rije¢ima, smanjuje se tezina rijeci koja se c¢esto javlja
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M

u drugim dokumentima te vrijedi: ¢df = log <—> Vrijednost a;, biti ¢e
n;

proporcionalna frekvenciji rije¢i ¢ u dokumentu k i obrnuto proporcionalna

broju dokumenata koji sadrze rije¢ 7. Odnosno, kako bi odredili vrijednost
a;r, potrebno je pomnoziti vrijednosti tf i idf, dakle vrijedi: a;, = tf - idf.

Tada je:
M
air, = firlog (—) -
n.

7
Nakon odredivanja tezina rijeci i izraza koji se nalaze u dokumentima, doku-
mente prikazujemo u modelu vektorskog prostora. Neka u danih M dokume-

nata ima ukupno n razli¢itih rijeci i izraza. Svaki dokument k prikazujemo
u obliku vektora tezina:

dk = (a1k7a2k7 "'7ank)7 k= 1a "'7Ma

gdje je a;; tezina rijeci ¢ u dokumentu k, pri ¢emu je ¢ =1,...,n.

Primjer 5.1 Neka je dano M = 10 tekstualnih dokumenata koje je potrebno
klasificirati. Promatrajmo rijec i te odredimo njezinu teZinu a;, u dokumentu
k, pri cemu pretpostavimo da je frekvencija rijeci i u dokumentu k, f; = 130
te da se rijec i pojavljuje u n; = 8 dokumenata.
Koristenjem Booleovog ponderiranja, a;, ¢e poprimit vrijednost 1 jer vrijedi
da je fi, = 130 > 0.
Ponderiranjem ucestalosti rijeci, vrijednost a;, jednaka je vrijednosti frekven-
cije. Odnosno, a;, = fi. = 130.
Ukoliko koristimo tf-idf ponderiranje, potrebno je odrediti vrijednosti tf i idf.
Vrijedi:

tf = fu = 130,

idf = log (%) = log (%) = log(1.25) = 0.0969.

Vrijednost a;, jednaka je umnosku vrijednosti tf 1 idf, odnosno vrijedi:

a; = tf - idf = 130 - 0.0969 = 12.597.

5.2 Smanjenje dimenzije

Radi poboljsanja uc¢inkovitosti klasifikacije i smanjenja racunske sloze-
nosti, potrebno je ukloniti rije¢i koje ne daju bitne informacije za klasifi-
kaciju. Kako bi znali koje je rije¢i potrebno ukloniti promatramo nekoliko
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vrijednosti koje karakteriziraju svaku rije¢. Jedna od navedenih vrijednosti je
broj dokumenata u kojima se rije¢ ¢ pojavljuje, odnosno vrijednost n;. Una-
prijed je potrebno definirati vrijednost praga koja predstavlja najmanji broj
dokumenata u kojima se rije¢ mora pojavljivati kako ne bi bila uklonjena.
U suprotnom, ako je broj dokumenata u kojima se rije¢ pojavljuje manji od
vrijednosti praga, rije¢ je potrebno ukloniti te je ne promatramo u procesu
klasifikacije. Sljedec¢a vrijednost pomocu koje odlu¢ujemo zadrzavamo li ili
uklanjamo rije¢, informacijski je dobitak (eng. information gain), u oznaci
IG. On oznacava informaciju namijenjenu za predvidanje kategorije teksta
na temelju prisustva ili odsustva rijeci iz dokumenta. Informacijski dobitak
rije¢i i dan je sljede¢om formulom [21]:

1G(i) = Z P(c;)log(P(c;)) + P(1) Z P(ej | i) log(P(e; | 1))+
P(i) ZP(Cj | i)log(P(c; | 7).

Vrijednost P(c;) oznacava udio dokumenata koji pripadaju klasi ¢;, dok se
s P(i) oznacava udio dokumenata u kojima se rije¢ i pojavljuje, a s P(7)
udio dokumenata u kojima se rije¢ ¢ ne pojavljuje. Udio dokumenata iz
klase ¢; koji sadrze rije¢ i oznacava se s P(c;|i), a s P(c;|i) oznaden je udio
dokumenata iz klase ¢; koji ne sadrze rijec 7.

U ovom slucaju uklonit ¢emo rije¢i ¢iji je informacijski dobitak manji od
prethodno definirane vrijednosti praga.

5.2.1 Dekompozicija singularnih vrijednosti

Dekompozicija singularnih vrijednosti (eng. Singular Value Decomposi-
tion), odnosno SVD, postupak je kojim se iz nekog skupa podataka, koji je
prikazan u matricnom obliku, izdvajaju najvazniji podaci, dok se ostali po-
daci zanemaruju.

Neka je IF polje i M, (F) skup matrica reda n x m nad poljem F.

Definicija 5.2 Neka je A = [a;;] € Mun(F), i € {1,...,n}, j € {1,...,m}.
Transponirana matrica matrice A je matrica AT = [aj;] € My, (F), i €
{1,..,n}, j€{1,....,m}.

Definicija 5.3 Neka je A = [a;j] € M, (C), i € {1,...,n}, j € {1,...,m}.
Konjugirana matrica matrice A je matrica A = [a;;] € My, (C), i €
{1,..,n}, j € {1,....,m}, pri ¢emu za a;; = v + 1y € C,z,y € R, vrijedi:
a;; = —1iy € C.
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Definicija 5.4 Za matricu A € M,(F) kaZemo da je dijagonalna ako vri-
jedi da je a;; =0 za i # j.

Definicija 5.5 Za matricu A € M,(F) kaZemo da je regularna (inverti-
bilna) ako postoji matrica X € M, (F) takva da vrijedi AX = XA =1. Tada
je X inverzna matrica matrice A te pisemo X = A~t. Ukoliko matrica X ne
postoji, kazemo da je A singularna matrica.

Definicija 5.6 Za matricu A € M, (F) kaZemo da je ortogonalna ako vri-
jedi ATA = AAT = 1.

Napomena 5.7 Svaka ortogonalna matrica je reqularna te za ortogonalnu
matricu A vrijedi: A=t = AT,
Definicija 5.8 Neka je A € M,,,(C). Adjungirana matrica matrice A je

matrica A* = ZT = AT,

Definicija 5.9 Za matricu A € M,,(C) kaZemo da je unitarna ako vrijedi
AA* =A*A=1

Definicija 5.10 Neka je A € M,,,(R). Svojstveni vektor matrice A je
vektor ¥ € R™, ¥ # 0, takav da za neki skalar A\ € R vrijedi A- &=\ - 7.
Skalar \ zove se svojstvena vrijednost matrice A.

Definicija 5.11 Neka je A € M,,,(R) te neka je A svojstvena vrijendost
matrice ATA. Singularna vrijednost matrice A je o = /.

Definicija 5.12 Norma na R" je preslikavanje || - || : R" — R za koje
vrijeds:

) [[z]] = 0,Vz € R,

i) ||z]| =0« x =0,
i) || Az|| = |M|]z]], VA € R,V € R,
w) |z +yll < [lz]] + [lyl], Yo,y € R™.

Sljede¢im teoremom opisana je SVD dekomporzicija [15].

Teorem 5.13 Neka sum in (m > n) prirodni brojevi te A proizvoljna mxn
realna matrica. Tada postoji dekompozicija A = UDV™, gdje je U unitarna
matrica reda m, V unitarna matrica reda n i D = diag(oy,09,...,0,), pri
cemu vrijedi o1 > 09 > ... > 0, > 0.
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Stupci matrice U = [uy, ..., u,] nazivaju se lijevi singularni vektori, dok se
stupci matrice V' = [vy, ..., v,] nazivaju desni singularni vektori. Vrijednosti
o;, i = 1,...,n, nazivaju se singularne vrijednosti matrice A.

Za navedene matrice vrijedi sljedece:

A=UDV" =) o]
=1

Napomena 5.14 Ukoliko je m < n, tada se SVD dekompozicija primjenjuje
na matricu AT

Vrijedi:
ATA= (UDVHT(UDVT) = (VT DTUTUDVT = VD*VT,
AAT = (uDVhHY(UDVHT =UuDvT(VHTDTUT = UD*UT.

Teorem 5.15 Svojstva SVD-a [15]
Neka je m > n te neka je A = UDV”T dekompozicija matrice A na singularne
vrigednosti. Vrijede sljedece tvrdnje:

i) Svojstvene vrijednosti simetricne matrice AT A su o?. Desni singularni
vektort v; su pripadni ortonormz'mmﬂ svojstvent vektori.

i) n svojstvenih vrijednosti simetricne matrice AAT su o?, dok je preosta-
lih m —n svojstvenih vrijednosti jednako nula. Desni singularni vektori
u; su pripadni ortonormirani svojstvent vektori za svojstvene vrijednosti

2

o;.

iii) Nekaje Ay = UD\VT =S8 owu?, gdje je Dy = diag(oy, ..., 0,0, ..., 0)
ik <n. Tada matrica Ay tma mngﬂ k te je ona najbolja aproksimacija
matrice A medu svim matricama ranga k.

Primjer 5.16 Odredimo SVD dekompoziciju matrice A, gdje je

-1 1
A=10 1
1 0

!Ortonormirani vektori su ortogonalni vektori ¢ija je duljina jednaka 1.
2Rang matrice je broj linearno nezavisnih redaka u matrici.
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Potrebno je odrediti svojstvene vrijednosti matrica AT A i AAT pomoéu kojih
odredujemo matrice V 1 U.

-1 1
e[ -1 )
1 0

Za svojstvene vrijednosti vrigedi: Ay + Ao = 4,
AL+ dg =det(ATA) = 3.
Slzyedz )\1 = 3, )\2 = 1.
Odredimo singularne vrijednosti: o1 = /A1 = /3,
ca=vd=V1=1,

Odredimo sada matricu V.
T4 . —1—1.LE11_0 _—1
ereammv= 3 2 2] a3

2 2 _ _i —1
ol = VD = VE 0 = —= | ]

FEuklidska norma vektora x = (1, ..., x,) € R™ definirana je na sljedeéi nacin:
|| = /22 + ... + 22.
1 -1 x 0 1
T4 _ BEZ _
(ATA— MoD)ay = 0= [_1 : ] L} M = M
1 |1
ool = VI = V= 0y = = |}
V2 (1
Slijed;:
1 1
o YR | e
V2 V2
Radi odredivanja matrice U, potrebno je odrediti svojstvene vrijednosti ma-
trice AAT.

-1 1 2 1 —1
AAT = 0 1-[_11(1)(1)}: 1 1 0
1 0 -1 0

—_

Svojstvene vrijednosti su: Ay =3, Ao =11 A3 = 0.
Odredimo sada matricu U.

0
(AAT — N\ D2y =0= |1 -2 0| |2za| =|0| =21=|-1
0



1
lor]] = V(=22 + (-1)? + 2= V6 = uy = — | -1
Vo
1 1 -1 21 0 0
(AAT—)\QI){EQZOZ> 1 0 0 x| = [0] =29 = |1
-1 0 0 93 0 1
1 0
|\x2|\:\/12+12:\/§:>u2:—2 1
1
2 1 -1 T31 0 1
(AAT = XgDas=0= |1 1 0 |- |z3| =|0] =23=|-1
-1 0 1 33 0 1
1 1
Lol =124+ (—1)2+12=V3= u3 = — | —1
[lal] = v/ =7
Slijedi:
_ 1 0 1 1
6 3
HE
| Y6 V2 VB
1 1 1
L V6 V2 V3

Matrica U reda je 3 dok je matrica V' reda 2. Zakljucujemo da je D matrica
reda 3 X 2 pa zadngi redak nadopunimo s nulama.

Slijed;:
V3 0
D=10 1
0 0
Konacno, SVD dekompozicija matrice A je:
L oo L]
\/6 \/3 \/§ 0 _i L
A:UDVT: _i i _i 0 1 i/ﬁ \{5
2 s o ol | LL
. V2 V2
L V6 V2 VB




Kako bi SVD metodu mogli primijeniti na problem klasifikacije teksta,
potrebno je formirati matricu H koja ¢e sadrzavati informacije o tekstu.
Matricu ¢emo formirati pomocu vektora tezina svakog dokumenta na nacin
da su redci matrice rije¢i koje se pojavljuju u dokumentima, dok su stupci
matrice vektori tezine svakog dokumenta kojeg treba klasificirati. Odnosno,
elementi matrice H su vrijednosti a;, 1 =1,...,n, k=1,..., M.

ay; aig ... Qg ... Qip
o1 Q22 ... Q9 ... Qa)f
H =
a;1 A2 ... Qi ... Aipm
1Gn1 Ap2 ... Ang ... Appr

SVD dekompozicijom dobijemo:
H=UDV?,

pri ¢emu je U unitarna matrica reda n, V unitarna matrica reda M te D
dijagonalna matrica reda n x M, D = diag(oy, ...,0,). Kako bi smanjili di-
menziju problema, iz skupa singularnih vrijednosti potrebno je izbaciti male
singularne vrijednosti, odnosno koristiti ¢emo samo k, £ < n, najvecih sin-
gularnih vrijednosti, pri ¢emu za ostalih n — k singularnih vrijednosti vrijedi
Opt1 = ... = 0, = 0. Na taj nacin formiramo matricu H;, = UD,V7T koja
je najbolja aproksimacija matrice H ranga k. Tako je smanjena dimenzija
problema, dok su zadrzane sve bitne informacije koje sluze za klasifikaciju.
SVD dekompozicija standardna je procedura koja se koristi u svrhu smanje-
nja dimenzije i pojednostavljivanja problema raznih vrsta.

5.3 Kilasifikacija teksta primjenom ANN algoritma

ENN je klasifikacijski algoritam strojnog ucenja koji se koristi za klasifika-
ciju teksta, odnosno za odredivanje pripadnosti odabranog teksta unaprijed
definiranoj kategoriji i to na temelju sli¢nosti s tekstovima koji veé¢ pripadaju
toj kategoriji. Nakon prethodno opisanih postupaka obrade teksta, indeksira-
nja rijeci i izraza te smanjenja dimenzije, dokumente je potrebno klasificirati
u zadane kategorije.

Neka je M ukupan broj dokumenata koje je potrebno klasificirati u K raz-
licitih kategorija, L = {c1,...,cx}. Trening skup se sastoji od ukupno s
dokumenata ¢ije kategorije znamo, D = {D;, ..., D;}. Uzmimo dokument
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dp,k € {1,...., M} i odredimo kategoriju kojoj on pripada. Procesom in-
deksacije svakoj rijeci i izrazu u dokumentima odredena je njihova tezina u
odredenom dokumentu. Stoga dokument dj; mozemo prikazati kao vektor
tezina dy = (ayk, Ak, .-, Ank), pri ¢emu je ukupan broj razli¢itih rijeci i izraza
koji se pojavljuju u svim dokumentima jednak n. U procesu klasifikacije,
potrebno je odrediti udaljenost vektora di od vektora svih dokumenata iz
trening skupa te odrediti £ najblizih vektora, odnosno dokumenata. Mo-
zemo primijeniti Algoritam 1, pri ¢emu za odredivanje udaljenosti mozemo
koristiti Euklidsku metriku:

d(dk, DJ) = Z(azk - aij)Q, j = 1, oy S
i=1
Sada algoritam odreduje skup N C D od k najblizih dokumenata dokumenta
d; te dokumentu dy dodjeljuje kategoriju koja broji najvise elemenata. Od-
nosno,

veL

Cq, = argmax Z I(v=¢y,).
eN

Osim Euklidske metrike, prilikom odabira k£ najblizih dokumenata moze
se koristiti funkcija slicnosti. Sli¢nost je funkcija sim : R® — R definirana
na sljedeci nacin [21]:

| Sor ik - Qi
sim(dy, d;) = , 7
) = S an? o P

pri ¢emu su dy, = (a1x, Gk, -, Ank), dj = (a1, Q2j, ..., Anj) € R™.

oy see

nata dokumentu dj, odnosno k dokumenata s najve¢om vrijednosti funkcije
slicnosti. Koristenjem elemenata skupa N, za svaku kategoriju zasebno odre-
duje se vjerojatnost da dokument dj, pripada upravo toj kategoriji [21]:

P(dg, ;) = Y sim(dy,d;) - f(dj,c;),

deN

pri ¢emu je f: D x L — {0,1} funkcija definirana na sljedeéi nacin:
1, d; € Cj

f(dis i) = {O di¢c;

kNN algoritam tada dokumentu dj dodjeljuje kategoriju ¢ija je vjerojatnost
najveca. Odnosno, vrijedi:

cq, = argmax P(dy,v).
veEL
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5.3.1 Poboljsani kNN algoritam za klasifikaciju teksta

Zbog smanjenja slozenosti pri klasifikaciji teksta primjenom kNN algo-
ritma, koristi se poboljsani kNN algoritam za klasifikaciju teksta [21]. On se
temelji na kombinaciji algoritma grupiranja i kNN algoritma. Naime, podaci
se najprije grupiraju te se zatim za klasifikaciju koristi kNN algoritam.
Neka je zadano K razlicitih kategorija, L = {c1,...,ck}, te neka se trening
skup D sastoji od ukupno s dokumenata prikazanih u obliku vektora tezina
¢iju kategoriju znamo. Neka je N, broj dokumenata koji pripadaju katego-
riji ¢;, i € {1, ..., K'} te ozna¢imo s d;1, di, ..., d;n,, dokumente koji pripadaju
klasi ¢;. Tada vrijedi da je Zf; N, = s.

Za svaku od K kategorija, potrebno je odrediti centar te kategorije, O;,
i € {1,..., K}. Za izracunavanje j-te koordinate n-dimenzionalnog vektora
O;, koristi se sljede¢a formula:

1
Oij — N Zdﬂj'

G =1

Nakon odredivanja centra svake kategorije, potrebno je odrediti Euklidsku
udaljenost od centra do svih dokumenata iz te kategorije. Odredimo udalje-
nost centra kategorije ¢; od svih dokumenata koji se nalaze u toj kategoriji
na sljedeci nacin:

n

d(Ol,dzm) = Z(dlmj — Oij)27 m &€ {1, ,ch}

J=1

Nakon odredivanja centra svake kategorije, uklanjaju se dokumenti koji se
nalaze blizu granice izmedu razli¢itih kategorija. Za te dokumente cesto ¢e
vrijediti da se nalaze blize dokumentima neke druge kategorije nego dokumen-
tima kategorije kojoj pripadaju. Oznac¢imo s dp, vrijednost praga kategorije
¢;. Ukoliko za dokument d;,,, 1 < m < Ng,, vrijedi: d(O;, dir,) > do,, po-
trebno je ukloniti dokument d;,,.

Unutar svake kategorije potrebno je provesti postupak grupiranja, odnosno
dokumenti unutar iste kategorije grupiraju se u vise skupina. Jedan od naj-
popularnijih algoritama grupiranja je K-means algoritam, odnosno algoritam
K sredina koji je prikazan Algoritmom 4.
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Algoritam 4 K-means algoritam [I]
Input: vektori z4, ..., x,,
broj skupina, K
Output: srediste svake skupine p, k € {1,..., K}
foreach i € {1,...,n} do

T, = [0, O, ceey 0],
k' = RandomlInteger(1, K);
Tik! = 1,

end
while svi r; ostanu nepromijenjeni
foreach k € {1,.., K} do

N =00 riks
MkZZﬁ%E:qumxa
end
foreach i € {1,....,.n} do
r; = [0,0, ,0],
k' = arg min||z; — px||%;
Tikr = 1;k
end

Promatrajmo kategoriju ¢;, ¢ € {1, ..., K}. Koristenjem K-means algoritma,
grupiramo kategoriju ¢; u S; skupina te dobijemo S; sredista, {W;1, Wis, ..., Wis. },
koji se koriste kao predstavnici te kategorije. Neka se u svakoj skupini nalazi
redom Numy;, j € {1,...,5;} dokumenata.

Umjesto pocetnog trening skupa, kao novi trening skup D’ koriste se sredista
svih kategorija, odnosno D' = {Wy, Wig,, Wa1, ..., Wag,, oo, Wity oo, Wkes, b
Koristenjem kNN algoritma, odreduje se skup N C D’ od k najblizih doku-
menata dokumenta dj, te se za svaku kategoriju ¢;, j € {1, ..., K}, izracunava
vjerojatnost da dokument d;. pripada upravo toj kategoriji:

P(dk,cj) = Z Sim(dlm Wz‘j) ’ f(Mj7Cj)>

Wij eEN

pri ¢emu je f: D' x L — {0, 1} funkcija definirana na sljede¢i na¢in:

Numij
) VVZ € ¢y
f(Wz'jacj) = Nci ! ! .
0, Wij & ¢
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Dokumentu d; dodjeljuje se kategorija ¢ija je vjerojatnost najvec¢a. Odnosno,
vrijedi:
= arg max P(dy,v).

veEL

Cdk

Algoritmom 5 prikazan je poboljsani kNN algoritam za klasifikaciju teksta.

Algoritam 5 kNN algoritam za klasifikaciju teksta [21]

Input: trening skup D,
testni dokument z, koji je prikazan kao vektor tezina,
skup klasa L = {¢1,...,¢cx},
broj skupina svake kategorije S;, i € {1, ..., K}

Output: kategorija dokumenta z, ¢, € L

foreach i € {1,..., K} do

odredi centar O;;
ukloni dokumente za koje vrijedi d(O;, d;,) > do,, 1 < m < Ng,,
pri cemu je dp, vrijednost praga;
grupiraj dokumente kategorije C; primjenom K-means algoritma
te odredi S; sredista {W;y, Wi, ..., Wis, };
odredi broj elemenata u svakoj skupini, Num;, j € {1, ..., 5;};
srediSta dodaj u novi trening skup D’;

end
Odaberi skup N C D’ od k najblizih susjeda dokumenta z;
foreach v € L do

odredi vjerojatnost P(z,v) = 3y, oy sim(z, Wi;) - f(Wij,v);
end

¢, = argmax P(z,v).
veEL

6 Programska realizacija problema klasifikacije
teksta kNN algoritmom

Zadana je baza tekstualnih dokumenata koja se sastoji od ukupno 2225
dokumenta koji pripadaju pet razli¢itih kategorija: politika(0), sport(1), teh-
nologija(2), zabava(3), posao(4) [23]. Navedenu bazu u Python dokumentu
spremimo pod nazivom "data" te prvi stupac baze, koji sadrzi tekstualne
dokumente, spremimo pod nazivom "tekst", a drugi, koji sadrzi informaciju

o tome kojoj kategoriji tekst pripada, spremimo pod nazivom "y".
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N

1 import numpy as np
2 import pandas as pd

4 import nltk
— #paket za obradu prirodnog jezika
5 nltk.download('stopwords')
— #preuzimanje liste stop-rTiject
6 nltk.download('punkt')
— #preuzimanje interpunkcijskih znakova
7 nltk.download('wordnet')
< #leksicka baza podataka (sadrZi npr. sinonime % antonime) -
< potrebno za izvodenje korijena Tiject
g from nltk.tokenize import word_tokenize
— #preuzimanje funkcije koja dijeli relenicu na listu tokena
9 from nltk.corpus import stopwords
— #nltk.corpus sadrZi funkcije za Citanje % obradu tekstualnih
< podataka tz razlicitih korpusa (zbirka teksta), a na ovaj
— nacin pristupamo zbirci stop-rijeci
10
11 from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
12 from nltk.stem import WordNetLemmatizer
13
14 data=pd.read_csv("/content/df_file.csv")
15 tekst=datal["Text"]
16 y=data["Label"]

J

Prije klasifikacije, tekstualne dokumente potrebno je obraditi. Potrebno je
iz teksta ukloniti znakove i stop-rijeci, podijeliti tekst na tokene, izvesti ko-
rijen rijedi i slicno. U Pythonu postoje brojne gotove funkcije koje se koriste
u NLP-u, a neke od njih su word_tokenize() i WordNetLemmatizer () koje
sluze za podjelu teksta na tokene i izvodenje korijena rijec¢i. Navedena obrada
definirana je unutar funkcije "obrada" koju primijenimo na tekstualne doku-
mente (linije koda od 19 do 37).

la

17 import re
— #modul za Tad s regularnim izrazima
13 stop_rijeci = stopwords.words("english")
— #lista engleskih stop rijedt (npr. end, and...)
19 def obrada(Tekst):
20 Tekst = Tekst.lower()
— #cijeli tekst pisSe malim slovima (mpr. Sport = sport)

40



21 Tekst = Tekst.replace("\n"," ").replace("\t"," ")
— #oznake za novi red i vele razmake (tabulaciju)
— zamjenjuju se s jednim razmakom

22 Tekst = re.sub(r'\d+', '', Tekst)
— #zamjena brojeva s razmakom
23 Tekst = re.sub(r'[~\w\s]', '', Tekst)

— #uklanjanje svih znakova kojt mnisu slova, brojevi ilt
— razmaci; T - gledamo % posebne znakove, tj. # se ne b1
— gledao kao komentar, ~ - megacija, w -slovo, broj ilc
— donja crta, s - razmak

24 Tekst = re.sub("\s+"," " ,Tekst)
— #u tekstu zamjenjuje jedan (\s) ili viSe (+) razmaka sa
< samo jednim Tazmakom

25

26 tokens = word_tokenize(Tekst)
— #podjela teksta na tokene - zasebne rijecs

27

28 data = [1i for i in tokens if i not in stop_rijeci]
— #uklanjanje stop rijecs

29

30 # Izvodenje korijena rijeci (lemmatization)
31 korijen = WordNetLemmatizer ()
32 novi_tekst = []
33 for i in data:
34 rijec = korijen.lemmatize(i)
— #izvodenje korijena Tiject
35 novi_tekst.append(rijec)
36
37 return " ".join(novi_tekst)

— #spajanje svih korijena u jedan string u kojem Su 12Tazi
— odvojeni Tazmakom

38

39 X_tekst = tekst.apply(obrada)

40 X_tekst

Napomena 6.1 Pogledajmo kako obrada teksta izgleda na jednoj proizvolj-
noj recenici. Promatrajmo sljedeéu recenicu: "The ball has a circumference
of 68 - 70 em \n and weighs 410 - 450 g.".
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1 recenica = 'The ball has a circumference of 68 - 70 cm \n and
— weighs 410 - 450 g.'

2 Tecenica = recenica.lower()

s recenica = recenica.replace("\n"," ").replace("\t"," ")

4 recenica = re.sub(r'\d+', '', recenica)
5 recenica = re.sub(r'[~\w\s]', '', recenica)
6 rTecenica = re.sub("\s+"," " recenica)
o J

Primjenom . lower (), u recenici ¢ée sva velika slova postat mala te ¢ée ona
izgledati: "the ball has a circumference of 68 - 70 cm |n and weighs 410 - 450
g.". Na izmijenjenu recenicu primijenimo .replace("\n"," ").replace("\
t"," ") kao bi uklonili znak za novi red pa recenica sad izgleda: "the ball
has a circumference of 68 - 70 cm  and weighs 410 - 450 g.". Sljedecom
naredbom, re.sub(r’\d+’, ”’, recenica), uklanjamo brojeve iz recenice,
odnosno dobijemo recenicu: "the ball has a circumference of - cm
and weighs - g.". Zatim je 1z recenice potrebno ukloniti znakove koji
nisu slova, brojevi ili razmaci. Koristenjem naredbe re.sub(r’["\w \s]’,
» recentca) dobijemo sljedecu recenicu: "the ball has a circumference of
cm  and weighs g". Primijetimo kako u recenici vise nama znaka "-
"4 tocke na kraju recenice. Za kraj jos preostaje ukloniti nepotrebne razmake
12 recenice, a to je moguce koristenjem naredbe re.sub ("\s+"," " recenica).
Nakon obrade teksta recenica izgleda: "the ball has a circumference of cm and
weighs g".

Na obradeni tekst potrebno je primijeniti ¢ f-idf ponderiranje te na taj na-
¢in indeksirati rije¢i unutar teksta. Pomoc¢u parametara funkcije za tf-idf
ponderiranje moguce je odabirati veli¢inu izraza koji ¢e se promatrati te od-
baciti rijeci i izraze koji se precesto ili prerijetko javljaju te nisu znacajni za
klasifikaciju.

r N\

a1 tfidf = TfidfVectorizer(ngram_range=(1,5),max_df=0.95,
— max_features=15000)
42
43 #ngram_range(1,5) - gledaju se zasebno jedna Tijeé, dvije
- rijeCi, ..., 5 rijeci zajedno
42 #maz_df=0.95 - ako se izraz pojavljuje u vise od 95/ dokumenata,
— me promatramo ga
45 #maz_ features=15000 -koristi se samo 15 000 majvaznijih znacajkt
46
a7 X = tfidf . fit_transform(X_tekst)
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Kada je tekst preoblikovan u oblik pogodan za klasifikaciju, skup tekstu-
alnih dokumenata potrebno je podijeliti na trening skup i testni skup, pri
¢emu definiramo da se trening skup sastoji od 80% podataka. Na trening
skup primijenimo kNN algoritam, pri ¢emu mozemo mijenjati parametar k.
Nakon treniranja modela, predvidamo klasu testnog skupa i usporedujemo
predvidene i stvarne vrijednosti testnog skupa kako bi izracunali klasifikacij-
sku stopu to¢nosti (linije koda od 48 do 57).

r \
48 from sklearn.model_selection import train_test_split

49 X_train, X_test, y_train, y_test =
<~ train_test_split(X,y,train_size=0.8,random_state=0)
50
51 from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
52 knn = KNeighborsClassifier()
53 knn.fit(X_train, y_train)
54 predicted = knn.predict(X_test)
55
56 from sklearn.metrics import accuracy_score

57 accuracy_score(y_test, predicted)
N\ J

Klasifikacijska stopa to¢nosti primjenom ANN algoritma iznosi 95%.

6.1 Programska realizacija koriSstenjem poboljsanog kNN
algoritma

Prilikom koristenja poboljsanog kNN algoritma, nakon obrade tekstualnih
dokumenata, formiramo novu bazu "podaci" koja sadrzi obradene tekstualne
dokumente i njihove klase. Dokumente iz navedene baze potrebno je grupirati
po klasama te na taj nacin dobijemo 5 klasa. Na svaku klasu potrebno je
primijeniti ¢ f-idf ponderiranje.

4 N\

1 podaci = pd.DataFrame({'tekst':X_tekst, 'klasa':y})

2 podaci_klase = podaci.groupby('klasa') #grupiramo po klasama
3 klasa_0 = podaci_klase.get_group(0)

4 klasa_1l = podaci_klase.get_group(1)

5 klasa_2 = podaci_klase.get_group(2)

6 klasa_3 = podaci_klase.get_group(3)

7 klasa_4 = podaci_klase.get_group(4)

I

9 tfidf = TfidfVectorizer(ngram_range=(1,5) ,max_df=0.95,
— max_features=15000)
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10 klasa0 = tfidf.fit_transform(klasa_O["tekst"])
11 klasal = tfidf.fit_transform(klasa_1["tekst"])
12 klasa2 = tfidf.fit_transform(klasa_2["tekst"])
13 klasa3 = tfidf.fit_transform(klasa_3["tekst"])
14 klasa4 = tfidf.fit_transform(klasa_4["tekst"])
\ J

Proizvoljno odaberimo broj skupina svake klase, na primjer Zelimo svaku
klasu grupirati u K = 28 skupina. Na svaku skupinu primijenimo K-means
algoritam te zatim odredimo sredista svake klase.

s B
16 from sklearn.cluster import KMeans

17 model = KMeans(n_clusters=28, random_state=1)
18 model.fit(klasa0)

19 centriO = model.cluster_centers_

20 model.fit(klasal)

21 centril = model.cluster_centers_

22 model.fit(klasa2)

23 centri2 = model.cluster_centers_

24 model.fit(klasa3)

25 centri3 = model.cluster_centers_

26 model.fit(klasa4)

27 centri4 = model.cluster_centers_
o J

Kako bi mogli primijeniti KNN algoritam, dobivena sredista spajamo zajedno
pod nazivom "pod". Svakom sredistu moramo pridruziti njegovu klasu pa
u "kI" spremamo po 28 oznaka svake klase. Sada baza podataka na koju
primjenjujemo kNN algoritam sadrzi ukupno 140 tekstualnih dokumenata.

p
28 pod = np.vstack([centriO,centril,centri2,centri3,centrid])

29 values = np.arange(5)
30 k1 = np.concatenate([np.full(28, value) for value in values])
31
32 from sklearn.model_selection import train_test_split
33 X_train, X_test, y_train, y_test =
— train_test_split(pod,kl,test_size=0.8,random_state=0)
34 from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
35 knn = KNeighborsClassifier ()
36
37 knn.fit(X_train, y_train)
3s predicted = knn.predict(X_test)
39 from sklearn.metrics import accuracy_score
40 accuracy_score(y_test, predicted)
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Klasifikacijska stopa to¢nosti primjenom poboljsanog kNN algoritma iznosi
80%. Mozemo primijetiti kako se klasifikacijska stopa to¢nosti smanjila u
odnosu na klasifikacijsku stopu to¢nosti primjenom ANN algoritma, no pri-
mijetimo kako se baza tekstualnih dokumenata smanjila s 2225 na 140, sto
znaci da je smanjena vremenska slozenost jer je smanjen skup podataka koji
se pregledava prilikom svake nove klasifikacije. Mozemo zakljuciti da i zna-
¢ajnim smanjenjem veli¢ine baze, klasifikacijska stopa toc¢nosti ostaje vrlo
visoka.
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7 Zakljucak

U ovom radu opisan je kNN algoritam i dvije njegove inacice: algori-
tam k tezinski najblizih susjeda i algoritam k najblizih susjeda s lokalnom
srednjom vrijedno$¢u. Jedan od glavnih uvjeta efikasnosti algoritma je oda-
bir optimalne vrijednosti parametra k te su u radu opisane metode odabira
parametra k, a neke od njih su: metoda lakta, metoda K-kratne unakrsne
provjere i metoda izostavljanja jednog uzorka kod unakrsne provijere.
Algoritam k najblizih susjeda ili kNN algoritam popularan je zbog svoje
jednostavne implementacije i predocljivosti. Pri usporedbi s drugim algo-
ritmima, njegova to¢nost je priblizno jednaka ili ¢ak i ve¢a. Takoder, on je
neparametarski algoritam pa za njegovu upotrebu nije potrebna prethodna
pretpostavka o podacima. Iako je vrlo popularan i ¢esto koristen, neke nje-
gove mane su potrosnja velike koli¢ine memorije i problem vremenske sloze-
nosti pa je zbog tih razloga KNN algoritam bolje koristiti na manjem broju
podataka. NN algoritam primjenjuje se u raznim podruc¢jima iz svakodnev-
nog zivota kao $to su financije i medicina, a vrlo je vazan u analizi teksta
prilikom rjesavanja problema klasifikacije teksta. Prije same klasifikacije,
dane tekstualne dokumente potrebno je obraditi i indeksirati kako bi bili po-
godni za primjenu algoritma te se zatim primjenjuje kNN algoritam. Osim
osnovnog kNN algoritma, u radu je opisan i poboljsani kNN algoritam koji
je namijenjen specijalno za klasifikaciju teksta. U navedenom algoritmu po-
datke je potrebno grupirati u skupine te se zatim centri svake skupine koriste
kao trening skup za ENN algoritam. U radu je prikazana programska re-
alizacija rjeSavanja problema klasifikacije teksta pomocu ENN algoritma i
poboljsanog kNN algoritma. Oba algoritma dala su visoku klasifikacijsku
stopu tocnosti te, iako je klasifikacijska stopa to¢nosti prilikom koristenja
poboljsanog kNN algoritma neSto manja, njegovom primjenom smanjila se
veli¢ina baze podataka pa je time smanjena i vremenska sloZzenost te verzije
algoritma.
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