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Pregled

● Naivni Bajesov klasifikator u biblioteci Scikit-learn
● Rad sa tekstualnim podacima
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Naivni Bajesov klasifikator u biblioteci Scikit-learn

● U naive_bayes modulu Scikit-learn biblioteke dostupne su različite 
implementacije Naivnog Bajesovog klasifikatora za različite tipove 
podataka: 
● CategoricalNB – za kategoričke atribute
● MultinomialNB – za atribute koji predstavljaju broj pojavljivanja 

nečega (frekvencije), npr. klasifikacija teksta  
● GaussianNB – za neprekidne atribute

● Ove implementacije se razlikuju samo u tome kako računaju P(Xi|y), 
odnosno koja raspodela P se modeluje, što zavisi od tipova podataka.

● Link ka odgovarajućoj Scikit-learn dokumentaciji: naive_bayes

https://scikit-learn.org/stable/modules/naive_bayes.html
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Naivni Bajesov klasifikator u biblioteci Scikit-learn

● Za klasifikaciju skupa sa kategoričkim atributima može da se koristi kategorički 
Naivni Bajesov algoritam koji je implementiran u klasi CategoricalNB. 

● Uslovna verovarnoća se računa po formuli:

gde je:
● Ntic – broj instanci klase c koje imaju vrednost atributa Xi = t
● Nc  – broj instanci klase c
● ni  – broj vrednosti (kategorija) koje može imati atribut Xi  
● α  – tzv. smoothing parametar koji predstavlja pseudovrednost, malu pozitivnu 

vrednost koju dodajemo pri računanju verovatnoće kako se (prilikom predikcije) za 
vrednosti atributa koje se ne pojavljuju u trening skupu ne bi dobila verovatnoća 0 

● Postupak dodavanja pseudovrednosti se koristi za stabilizaciju procena verovatnoće 
dodavanjem zamišljenih opažanja (pseudovrednosti) stvarnim podacima.

● Laplasovo pravilo sukcesije za procenu verovatnoće budućih događaja nad 
ograničenim skupom opažanja: "Ostavimo malu verovatnoću da Sunce neće izaći 
sutra" (izlazak Sunca kao primer izvesnog događaja).
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Naivni Bajesov klasifikator u biblioteci Scikit-learn

● Za klasifikaciju teksta koristiti se varijanta Naivnog Bajesa - multinomijalni Naivni 
Bajesov algoritam (klasa MultinomialNB). 

● Na osnovu trening skupa, svakoj klasi c se dodeljuje vektor parametara Θc = (Θc1, 
Θc2, ..., Θcn), gde je n broj terma (atributa), a Θci verovatnoća da se term i pojavi u 
instanci koja pripada klasi c. 

● Verovatnoća Θci se računa po formuli:

gde je:
● Nci – broj pojavljivanja terma (reči) i u dokumentima klase c
● Nc – ukupan broj reči u dokumentima klase c
● n  – ukupan broj reči u svim dokumentima 
● α  – tzv. smoothing parametar (pseudovrednost)

● Klasifikacija novog dokumenta d sa termima <t1, t2, ...tnd> vrši se računanjem
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Naivni Bajesov klasifikator u biblioteci Scikit-learn

● Za klasifikaciju podataka sa neprekidnim atributima može da se koristi 
Gausov Naivni Bajesov algoritam koji je implementiran u klasi GaussianNB. 

● Uslovna verovarnoća se računa po formuli:

gde je:
● μc – prosečna vrednost atributa Xi na instancama klase c
● σc  – standardna devijacija atributa Xi na instancama klase c
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Pregled

● Naivni Bajesov klasifikator u biblioteci Scikit-learn
● Rad sa tekstualnim podacima



8

Rad sa tekstualnim podacima

● Tekstualni podaci su po prirodi nestrukturirani i stoga ne mogu biti 
korišćeni u sirovom obliku za automatizovanu analizu i pretraživanje 
informacija.

● Zato je pre primene metoda istraživanja podataka potrebno izvršiti neku 
vrstu pretprocesiranja tekstualnih podataka, kao što su npr. konvertovanje 
velikih slova u mala, svođenje sličnih reči na isti oblik (koren reči), različite 
vrste filtriranja, itd. 

● Zatim je potrebno tekstualnim podacima pridružiti numeričke 
reprezentacije kojima su obično kvantifikovana neka lingvistička svojstva 
tekstova. Ovaj proces se naziva ekstrakcija atributa (eng. feature 
extraction). 

● Postoje različiti metodi za dobijanje numeričkih reprezentacija tekstualnih 
podataka u zavisnosti od toga na koji način se i koja lingvistička svojstva 
predstavljaju. Dva osnovna metoda su – Bag of Words i Bag of N-grams. 
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Rad sa tekstualnim podacima

● Bag of Words je jedan od najjednostavnijih i najčešće korišćenih metoda 
za ekstrakciju atributa. 

● Tekstualni podaci se predstavljaju kao vreća (skup) reči, pritom 
zanemarujući redosled reči (isti skup reči sa različitim redosledom može 
imati različitu semantiku) i gramatičke detalje (jedna ista reč u različitim 
kontekstima može biti glagol ili imenica).

● Nakon transformisanja teksta u vreću reči numerička reprezentacija 
teksta se dobija izračunavanjem neke od mera za kvantifikovanje 
lingvističkih svojstva (prisutnost ili frekvencija reči u tekstu, TF-IDF mera, 
itd).

● Sve mere za kvantifikovanje lingvističkih svojstava zasnivaju se na tzv. 
term matrici (eng. Term Frequency matrix, TF matrix) – matrici koja 
prikazuje učestalost pojavljivanja reči (terma) u kolekciji dokumenata 
(korpusu).



10

Rad sa tekstualnim podacima
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Rad sa tekstualnim podacima

● Umesto broja pojavljivanja terma može da se koristi TF−IDF mera (eng. 
Term Frequency - Inverse Document Frequency) koja se izračunava kao 
proizvod sledeća dva faktora:
● TF(t,d) – frekvencija terma t u dokumentu d (tj. relativna frekvencija, u 

odnosu na ukupan broj terma u d)
● IDF(t,D) – inverzna (recipročna) frekvencija terma t u svim dokumentima iz 

skupa dokumenata D (tj. relativna frekvencija, u odnosu na ukupan broj 
dokumenata u D)

● TF faktor određuje značaj (diskriminativnost) reči u okviru datog tekstualnog 
podatka, dok IDF faktor odražava značaj (diskriminativnost) reči u odnosu na 
druge tekstualne podatke iz skupa.

● IDF faktor obezbeđuje da se rečima koje imaju manju diskriminativnost (koje 
su česte, pojavljuju se u velikom broju dokumenata) pridruži manji značaj.
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Rad sa tekstualnim podacima

● Za IDF se podarazumevano uzima logaritmovana vrednost kako bi se 
ublažio uticaj IDF faktora na ukupnu vrednost mere prilikom rada sa 
velikim korpusima (skupvima podataka) - tada nelogaritmovani IDF 
eksplodira i postaju jedino važni termi koji se nalaze u jako malo 
dokumenata, dok termi koji se nalaze u osrednjem i većem broju 
dokumenata imaju zanemarljivu težinu (značaj). 

● U nekim verzijama TF-IDF mere, i TF faktor se logaritmuje iz istog razloga 
(kada su pojedinačni dokumenti veliki).

● Više o TF-IDF meri se može procitati na ovom linku.
● Postoje različite varijacije TF-IDF mere, kao što su: 

● TF-PDF (eng. Term Frequency - Proportional Document Frequency)
● TF-IDuF (eng. Term Frequency - Inverse Document Frequency in a 

User’s personal document collection) 
● Više o njima se može pročitati na sledećim linkovima: TF-PDF, TF-IDuF

https://towardsdatascience.com/how-tf-idf-works-3dbf35e568f0
https://www.researchgate.net/publication/4004411_Topic_extraction_from_news_archive_using_TFPDF_algorithm
https://www.gipp.com/wp-content/papercite-data/pdf/beel17.pdf
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Rad sa tekstualnim podacima

● Biblioteka scikit-learn nudi podrsku za vektorizaciju teksta (pridruživanje 
vektora numeričkih vrednosti) prethodno opisanim metodima kroz klase 
modula feature_extraction:
● CountVectorizer – za dobijanje vektorskih reprezentacija sa 

frekvencijama iz sirovih tekstualnih podataka
● DictVectorizer – za dobijanje vektorskih reprezentacija sa 

frekvencijama iz lista rečnika sa podacima oblika atribut-frekvencija; 
jedan rečnik predstavlja jednu instancu (dokument)

● TfidfVectorizer – za dobijanje TF-IDF vektorskih reprezentacija iz 
sirovih tekstualnih podataka

● TfidfTransformer – za transformisanje vektorskih reprezentacija sa 
frekvencijama u TF-IDF reprezentacije
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