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Abstrakt. V ¢lanku je prezentovan postup klasifikace pomoci Suffix Tree (ST)
frazi. Popsan je zptisob jejich ziskani, ohodnoceni a pouziti ke klasifikaci texti.
Konzultovany jsou vyhody a nevyhody tohoto postupu, které jsou prubézné
srovnavany s metodou Itemsets, ze které princip klasifikace Suffix Tree frazemi
vychazi. Popsan je také zptisob nastaveni prahové hodnoty pro zafazeni doku-
mentu do zvolenych tématickych tiid. Prostor je vénovéan i porovnani vlivu
prumérné délky dokumentu na celkovou uspésnost klasifikace a srovnavan je
také vliv itemsetd a ST-frazi vyssich fada u obou metod. V zavéru samoziejme
nechybi srovnani dosazenych vysledk klasifikace s dal$imi rozsitenymi meto-
dami klasifikace text.

Klicova slova: klasifikace, kolekce dokumentt, Itemsets, ST-fraze, Suffix
Tree, ohodnoceni dokumentu, nastaveni prahu

1 Uvod

V elektronické podobé se v soucasné dobé vydava stale vice ¢lanku, ¢asopist i knih.
Je v nich obsazeno obrovské mnozstvi informaci, avSak ne vSechny jsou pro kazdého
uzivatele zajimavé. Aby bylo mozné se v této zaplaveé orientovat, je potieba stanovit,
meréni instituce, které se zabyvaji vyhledavanim pouze relevantnich informaci pro
své klienty. Jsou vSak pry¢ doby, kdy na tuto ¢innost byla vyhrazena skupina lidi pro-
¢itajicich elektronické texty z riznych zdroji. Pouziti aplikaci implementujicich rizné
metody automatické klasifikace textu je vzhledem k stale vétSimu objemu dat nezbyt-
nosti.

Klasifikatory vyuzivajici princip strojového uceni ovSem potiebuji ke svému natréno-
vani a k naslednému zatazeni klasifikovaného ¢lanku mnozinu textd zastupujici jed-
nak jednotlivé oblasti, které jsou pro daného uzivatele relevantni a jednak oblast, kte-
ra je pro uzivatele nezajimava. Pokryt ov§em opravdu vSechny existujici tématické
okruhy, které nejsou pro daného uzivatele zajimavé, neni vzhledem k jejich obsahové
§ifce mozné.

V tomto ¢lanku se vénujeme metod¢ vyuzivajici ke klasifikaci textu ohodnocenych
Suffix Tree frazi, ktera tento nedostatek odstranuje. Jeji princip a dosazené vysledky
pribézné konzultujeme s metodou Itemsets, kterd je svym principem velmi podobna a
ktera dovoluje nékolik modifikaci.



2 Vlastnosti metody Itemsets

Pfi navrhu a konstrukei klasifikatoru vyuzivajiciho Suffix Tree fraze jsme vychazeli z
principu metody Itemsets popsané v [3], [4] a [5], ktera uspésné klasifikuje zejména
kratké textové dokumenty. Jeji nevyhodu bohuzel predstavuje predevsim faze tréno-
vani, kdy jsou pomoci Apriori algoritmu (viz [5]) hledany casté mnoziny slov (item-
sety). Slozitost tohoto algoritmu je pro 1-itemsety linedrni. Pro nejhorsi piipad
je s rostoucim K pfi hledani K-itemset vyssich fadt kombinatoricka, a to jak slozi-
tost Casova, tak i slozitost pamét'ova. Vyhodu ale ptedstavuje rychla faze klasifikace
této metody spocivajici v pricitani ohodnoceni pfedem natrénovanych K-itemsett,
jejichz vSechny jednotlivé termy (slova) se v dokumentu vyskytuji soucasné.

Zajimava je skute¢nost, ze pouziti K-itemsett,, kde K>1, nepfineslo zadné zlepSeni
uspésnosti klasifikace (viz kapitola 4). V dusledku potom pouziti 1-itemsetl, tedy
jednotlivych slov, pfindsi této metodé nejvyssi uspésnost. Dle naseho nazoru je to
dano faktem, Ze jednotliva slova K-itemsetu nalezeného Apriori algoritmem spolu
netvofi souvislou frazi, ale jen mnozinu slov Casto se spole¢n¢ vyskytujicich v tré-
novacich dokumentech. To je bezpochyby pouzitelné pro kratké dokumenty obsahu-
jicich tadové desitky slov, které jsou pokud mozno tématicky dostate¢né vzdalené.
Pro delSi dokumenty obsahujici vétsi pocet slov jiz uspé$nost klasifikace klesd v
dasledku zvétsujici se pravdépodobnosti nalezeni vétstho poctu K-itemsetil
spole¢nych néekolika klasifikaénim téidam.

Stejny problém nastava, pokud budeme chtit klasifikovat do vice tfid dokumenty té-
maticky velmi podobné. Opét budou Apriori algoritmem nalezeny K-itemsety obsa-
hujici stejna nebo podobna slova pro vice tfid, coz muze vést ke snizeni Gispésnosti
klasifikace. V ptipadé, ze bychom chtéli klasifikovat dokumenty jen do dvou tfid
(napriklad zavadné/nezavadné), je navic nezbytné mit k dispozici kolekce dokumenti
pro obé tiidy, abychom mohli klasifikator zalozeny na metod¢ Itemsets natrénovat.

Na zékladé téchto poznatkdl jsme vytvorili klasifikator, ktery uvedené nedostatky
umoziuje alesponn ¢aste¢né odstranit. K jeho konstrukci jsme vyuzili fraze ziskané
algoritmem Suffix Tree.

2.1 Suffix Tree fraze versus Itemsety

Oproti K-itemsetim nejsou Suffix Tree fraze (dale jen ST-fraze) mnoziny slov sou-
Casn¢ se vyskytujicich s urcitou Cetnosti v trénovacich dokumentech (dokumentech
zatazenych do tfidy). Jedna se o posloupnost po sobé nasledujicich slov, které se v
mnozing trénovacich dokumentd vyskytuji se zadanou ¢etnosti. Intuitivné by tedy ST-
fraze mély lépe vystihovat tématické okruhy predstavujici jednotlivé klasifikacni tridy
a to 1 v pfipadé, Ze si budou velmi podobné. Vychdzime pfitom z predpokladu, Ze
tématicky blizké dokumenty budou obsahovat stejna nebo podobna slova. Na nasledu-
jicim jednoduchém piikladu jsme si ovéfili, ze metoda Itemsets by vétsinu takovychto
dokumentd klasifikovala do stejné tfidy.



Tab. 2.1 Nékolik vybranych natrénovanych 1, 2 a 3-itemsetii pro zdvadnou tiidu

1-ltemsety ohodnoceni 2-itemsety ohodnoceni | 3-itemsety ohodnoceni

free 93,25 you hardcore 73,18 Isite hardcore free 70,32
adult 88,25 amateur free 77,25 adult girl teen 68,58
hardcore 83,06 Igirl teen 72,93 maiden babe your 59,15
teen 79,75 free hot 67,25 free site male 53,80

icture 70,81 xxx adult 60,53 lwoman school asia, 47,65
XXX 67,43 gallery picture 56,34 guy great xxx 42,30
gallery 66,25 site free 48,12 latina lady adult 34,24

K jejimu natrénovani jsme pouzili 200 zavadnych internetovych stranek sexualniho
charakteru® a 2000 nezavadnych stranek obsahujicich riizna témata. Jednotlivé tidy
(zavadné/nezavadné) charakterizovalo 60 nejcastéjSich K-itemsetd pro K<3 vytvore-
nych Apriori algoritmem. Testovali jsme nezavadné stranky, u kterych jsme ocekavali
chybnou klasifikaci na zaklad¢ predpokladi vysvétlenych v nasledujicim odstavei. K
vypoctu kvalitativni vahy itemsetd jsme v prubchu veskerych testl pouzili stejny
vztah, ktery se osvédcil a byl pouzit i v [5].

Ackoli na adrese www.bhs.org.uk/Horse_clip-art/icons.htm zadny sexualné orientovany
material nenajdeme, byla klasifikovana metodou Itemsets jako zavadna. Divod je ten,
ze se v HTML kodu této stranky vyskytuji termy “free, gallery, picture”. Tyto termy
se bohuzel vyskytuji mezi ¢astymi itemsety charakterizujicimi zavadnou tfidu a pro-
toze zde jiz neni mnoho textu, ve kterém by mohly byt nalezeny dal$i natrénované
termy patfici do nezavadné tiidy, je tato stranka chybné klasifikovana. Této skutec-
nosti také napomaha fakt, ze vahu klasifikace nesou 1-itemsety jak jiz bylo zminéno
diive. Nelze tedy ucCinn¢ prenést vahu klasifikace na itemsety vysSich fada
nastavenim niz$ich vahovych koeficientll 1-itemsetim. Navic i nékteré natrénované 2
a 3 itemsety, jak je patrné z Tab. 2.1, mohou byt zavadéjici. Pokud se napiiklad v
textu dokumentu objevi trojice termti “‘site hardcore free”, nemusi se vibec jednat o
zavadnou stranku, mozna pravé naopak. Pfikladem jsou i nasledujici stranky, u
kterych dochazi k podobnym problémiim:

http://spgm.sourceforge.net/
http://www.ag.ohio-state.edu/~vegnet
http://www.travelplan.com/gallery4.htm
http://www.hikyaku.com/gallery/gallery.html
a dalsi...

Vznikaji zde ovSem i jiné potize. Ohodnoceni piifazené K-itemsetim zavadné tiidy je
vétsSinou velmi vysoké, protoze stranky sexudlniho charakteru jsou velmi izce zamét-
eny a obsahuji casto stejna slova (1-itemsety) a mnohdy i slovni spojeni. To samozie-
jmeé neplati pro nezadvadnou tfidu, zejména pokud se snazime jednotlivymi dokumenty
pokryt co nejvice tématickych okruhti a oblasti lidské ¢innosti. V disledku tedy, po-
kud se v zavadné trénovaci kolekci bude vyskytovat dostate¢né Casto nezavadné

% Tento &lanek vznikl béhem projektu na filtraci zavadnych internetovych stranek, proto kolek-
ce takového typu



slovo, natrénuje se jako zavadny itemset. Pokud se potom v klasifikovaném do-
kumentu takové slovo objevi, mize toto slovo svym ohodnocenim zapfi¢init zarazeni
tohoto dokumentu do zavadné tiidy, protoze i pii sou¢asném vyskytu nékolika natré-
novanych nezavadnych slov nemusi jejich ohodnoceni stacit na zafazeni dokumentu
do spravné tfidy. Navic ani pokud bychom méli k dispozici obrovskou kolekci
nezévadnych dat nemtizeme pokryt tuto oblast zcela. Nebylo by ani mozné pouzit
Apriori algoritmus pro natrénovani K-itemsett vyssich fadt z divodu jeho pfilis
velkych ¢asovych a pamét'ovych narokd (viz [3] a [5]).

Z téchto poznatkti jsme usoudili, Ze podobné problémy mohou nastat i pfi klasifikaci
do vice tiid. Jak bude uvedeno dale, ke klasifikaci pomoci ST-frazi postacuje mit
k dispozici jen data zavadné tfidy, neni nutné vytvaret kolekci nezdvadnych doku-
mentt. Tento fakt pfinasi samoziejmé snizeni celkové slozitosti, protoZe postacuje
vytvorit ST-fraze jen pro tfidu zastupujici Gzky tématicky okruh, ktery chceme rozpo-
Znavat.

3  Suffix Tree klasifikator

3.1 Faze trénovani

Pfi trénovani jsou v kolekci vybranych dokumentt, které jsou tématicky zaméfeny na
oblast, kterou budeme chtit v budoucnu rozpoznavat, vyhledavany opakované fraze.
K jejich ziskani vyuzivame postupného vytvareni Suffix Tree struktury zadané hloub-
ky (princip a postup viz [1] a [2]). V jednotlivych uzlech ovSem uchovavame jen in-
formaci o poctu vyskyti dané fraze v trénovaci kolekci (viz Obr. 3.1) a ndzev termu
(slova). Dalsi udaje nejsou pro ziskani ohodnocenych ST-frazi nutné.

@ @ @ 1. "bratr €asto myje auto” @ @
2. "sestra Casto Fidi auto”

3. "sestra bratra ¢asto myje"

hloubka stromu =3

Obr. 3.1 Priklad struktury Sufix Tree vytvofené z trénovaci kolekce tii dokumenti



Trénovaci kolekci dokumenttl, ze které chceme strukturu vytvofit, je vhodné nejprve
lematizovat. Na kolekci, kterd nebyla lematizovana, jsme v priabéhu testovani dosa-
hovali vzdy primémé o 5% horsi uspésnosti klasifikace. Protoze jsme testovali
uspesnost metody Sufix Tree a Itemsets jen na anglickych textech (viz kapitola 4),
pouzili jsme Porteriv lemmatizator (viz [7]) pro anglicky jazyk, jehoZ programova
realizace je dostupna z [9]. Slovnik stopslov obsahoval 390 nejcastéjsich anglickych
slov pievzatych z WAIS®. Ty je samoziejmé vhodné pied po¢atkem trénovani odstra-
nit. Text jednotlivych dokumentti byl vzdy zpracovavan jako jeden dlouhy fetézec, na
konce vét nebyl bran zretel.

Z vysledné Sufix Tree struktury nasledné ziskame jednotlivé fraze, jejichz maximalni
délka je rovna maximalni hloubce stromu a na zadklad¢ vzorce

F.
F oy = ——-100 [%] (D

K ,max

urcime jejich ohodnoceni. Jednotlivé symboly maji nasledujici vyznam:

Fonoa = vysledné ohodnoceni konkrétni fraze

F:t = Cetnost konkrétni fraze v trénovaci kolekci

K délka ST-fraze

Nkmax = pocet vyskyta nejcastéjsi fraze (délky K) v trénovaci kolekci

Jak je ze vzorce (1) patrné, pro ST-fraze ruznych délek se méni hodnota ve jmenova-
teli slouzici jako normovaci konstanta. Je to z toho divodu, aby nebylo potlaceno

Tab. 3.1 Ohodnocené ST-fraze ziskané ze struktury na Obr. 3.1

. K
ST-fraze Fea Fonoa [%] | (delka ST-fraze) | Vk.max
Casto 3 100
bratr 2 67
myt 2 67
auto 2 67 ! 3
sestra 2 67
Fidit 1 33
bratr ¢asto 2 67
Casto myje 2 67
Casto Fidit 1 33
myt auto 1 33 2 2
sestra bratr 1 33
sestra asto 1 33
fidi auto 1 33
bratr Casto myt 2 67
Casto Fidit auto 1 33
Casto myt auto 1 33 3 2
sestra bratr ¢asto 1 33
sestra Casto fidit 1 33

3 http://fog.bio.unipd.it/waishelp/stoplist.html



ohodnoceni ST-frazi vétSich délek. Pouzijeme-li totiz k normovani jen nejcastéji se
vyskytujici frazi, bude se vzdy jednat o frazi délky 1 a tim by doslo k znevyhodnéni
delsich frazi. Proto musime normovat vzdy hodnotou, ktera je rovna poc¢tu vyskytd
nejcastéjsi fraze délky odpovidajici ohodnocované frazi.

Tabulka Tab. 3.1 obsahuje piiklad jiz ohodnocenych ST-frazi délky 1,2 a 3 ziskanych
ze Suffix Tree struktury zobrazené na Obr. 3.1, ktera byla vytvofena ze tfi dokumentii
uvedenych na stejném obrazku.

3.2 Faze Klasifikace

Ve fazi klasifikace nejprve vybereme uréity pocet ST-frazi, které maji nejvyssi ohod-
noceni uréené na zaklade€ vzorce (1). Vliv poctu a délky ST-frazi na Gspésnost klasifi-
kace diskutujeme v podkapitolach 4.1 a 4.2.

Testovany dokument prochdzime a hledame vyskyt jednotlivych ST-frazi. Tento pos-
tup je obdobny jako u metody Itemsets, oproti které ovSem nehledame soucasny vy-
skyt jednotlivych termi K-itemsetu kdekoli v dokumentu. Jednotlivé termy ST-fraze
délky veétsi nez 1 se v dokumentu musi vyskytovat té€sné za sebou ve stejném poradi
jako pfi svém natrénovani. Pfi vyskytu nékteré z ST-frazi charakterizujicich urcitou
tiidu ptic¢teme pro testovany dokument této tfidé celkovou vahu odpovidajici ohodno-
ceni nalezené ST-fraze. Po otestovani vyskytu vSech vybranych ST-frazi reprezentuji-
cich jednotlivé klasifikacni tfidy zafadime testovany dokument do tfidy s nejvyssi
vahou V,,,x. Dalsim rozdilem je skutecnost, Ze metoda Itemsets uvazuje jen prosty
vyskyt jednotlivych itemsetti v dokumentu. Pti klasifikaci Suffix Tree frazemi uvazu-
jeme vicenasobny vyskyt jednotlivych frazi v testovaném dokumentu.

Samoziejmé mtzeme chtit asociovat dokument s vice tiidami. V tom piipad¢ zatadi-
me klasifikovany dokument do vSech tfid, jejichz vaha piesahuje zvoleny prah z ma-
ximalni dosazené vahy V.. (jedna se tedy o zvolené procento z V). V pribéhu
celého testovani jsme dosahovali nejlepsich vysledkd s hodnotu prahu 75 % pro obé
porovnévané metody.

4 Testovani, dosaZené vysledky

Pro porovnani vlastnosti obou metod jsme vytvorili dvé kolekce slozené z kratkych a
dlouhych dokumentt. Vyuzili jsme k tomu dokumenty anglické kolekce Reuters Cor-
pus Volume 1 z tydnti 1 aZ 5 zatazenych pouze do kofenovych tfid (Economics, Mar-
kets, Government/Social, Corporate/Industrial). Nasledujici tabulka (Tab. 4) obsahuje
charakteristiky téchto kolekci.



Tab. 4 Charakteristiky pouzitych kolekci

RC v.1 — KRATKE dokumenty RC v.1 - DLOUHE dokumenty

pocet dokumentl celkem 9370|| pocet dokumentt celkem 10350
pocet trénovacich dokumentu 2343|| pocet trénovacich dokumentl 2588
pocet testovacich dokumentu 7028|| pocet testovacich dokumentu 7762
pocet vyznamovych slov v doku- 50 — 150|| pocet vyznamovych slov v doku- 300 — 3952
mentech primérné : 88|| mentech priamérné : 560
pocet vSech slov 7244561|| pocet vSech slov 10747726
pocet vyznamovych slov 4306252(| po€et vyznamovych slov 6872532
pocet rdznych vyznamovych slov 46653|| pocet riznych vyznamovych slov 83900
pocet nevyznamovych slov 2938310|| po€et nevyznamovych slov 3875194
pramérny pocet tfid, do kterych je 15 pramérny pocet tfid, do kterych je 18
dokument klasifikovan || dokument klasifikovan ’

4.1 Vliv poctu 1-itemsetii (ST-frazi délky 1) na uspéSnost klasifikace

Pii testovani obou metod jsme se nejprve zaméfili na srovnani vlivu poctu 1-itemsetil
na uspésnost klasifikace. Mira celkové tspésnosti byla v pribéhu celého testovani
chéapana jako primér dosazenych hodnot presnosti a tplnosti. Protoze natrénované
1-itemsety odpovidaly (v€etné svého ohodnoceni) natrénovanym ST-frazim délky 1 a
protoze princip faze klasifikace je shodny, jsou vysledky z grafu 4.1 (kde je GispéSnost
chéapana jako primér presnosti a uplnosti) spolecné pro ob¢ srovnavané metody.

Jak je z grafu patrné, u obou metod nastava pro kratké dokumenty od urcitého poctu
termu reprezentujicich jednotlivé tfidy “nasyceni” a pridavani dalSich termi jiz nema
veétsi vliv na uspésnost klasifikace. Pro maly pocet termti (50) samoziejmé dochazelo
k jevu, kdy v mnoha dokumentech nebyl nalezen zadny l-itemset reprezentujici né-
kterou z tfid. Z grafti je také ziejmé, zZe vhodnym kompromisem mezi kvalitou klasi-
fikace a slozitosti procesu trénovani bylo pouziti cca 400 termt.

Naopak pro kolekei delsich dokumentii pfidavani dalSich termu reprezentujicich jed-
notlivé tiidy mélo smysl. S jejich vzrustajicim poctem vzristala i uspésnost klasifika-
ce. Dochazi zde vsak postupné k podobnému jevu jako v predchozim ptipadé€. Pro 800
terml a vice se jiz projevuje vliv “nasyceni”. Pocet 1-itemsett (ST-frazi délky 1) je
tedy vhodné volit na zaklad¢ predpokladané délky klasifikovanych dokumenti.

Vliv poétu 1-itemseti na uspésnost klasifikace RC Vliv poétu 1-itemseti na uspésnost klasifikace RC
v.1-kratké dok.  (shodné pro ST-fraze délky 1) v.1 - dlouhé dok. (shodné pro ST-fraze délky 1)
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Graf 4.1 Porovnani vlivu poctu 1-itemsetli na celkovou uspésnost klasifikace



Viiv1,2a3-i 0 na celk ispéSnost Vliv ST-frazi délky 1, 2 a 3 na celkovou GspéSnost
klasifikace klasifikace
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Graf 4.2 Porovnani vlivu itemsetd a ST-frazi vyssich fada na Gspésnost klasifikace

Pouziti vétsiho poctu by vedlo k zbytecnému zpomaleni klasifikace dokumenti, pou-
ziti niz§iho poctu termi potom vede ke snizeni celkové uspésnosti klasifikace.

4.2 Vliv 1,2, 3-itemsetid a ST-frazi délky 1, 2, 3

Dalsim pfedmétem naseho testovani byla klasifikace s pouzitim itemseti a ST-frazi
vyssich fad. Hodnoty z grafu 4.2 jen potvrzuji co je jiz intuitivné zfejmé. U kratkych
dokument nehraji delsi ST-fraze vyznaméjsi roli. Zajimavé je vSak zjisténi, ze cel-
kova tspésnost klasifikace u metody Itemsets je dana pfedev§im 1-itemsety. Nema
tedy smysl generovat pomérné¢ narocnym Apriori algoritmem K-itemsety, kde K>1.
Jak je z grafu patrné, Gspésnost se jejich pouzitim pro dlouhé dokumenty miize zmen-
Sovat. Je to pravdépodobné dano skutecnosti, ze s rostouci délkou dokumentd se do
procesu klasifikace zavlékaji dalsi obecné termy, které vSak pro svou obecnost nelze
chapat jako charakteristické pro téidy, do kterych dokument skute¢né patii. VEtsi dél-
ka dokumentti potom zvysuje pravdépodobnost jejich ptipadného soucasného vyskytu
a tim i moznost nespravné klasifikace.

Pro kratké dokumenty jiz neni vysvétleni mirného poklesu Gspésnosti klasifikace pfi
pouziti itemsetil vysSich fada tak jednoduché. Divodem by mohl byt stale piilis velky
pocet termli v testovacich dokumentech a skutecnost, ze jednotlivé tiidy jsou svym
tématickym zaméfenim pomeérné Siroké. Natrénované 2 a 3-itemsety reprezentujici
jednotlivé tiidy totiz mély vyrazné mensi vahu nez itemsety ziskané v testu popsaném
v podkapitole 2.1.

Tab. 4.2 Dosazené vysledky klasifikace pro jednotlivé metody

P = pfesnost Naive Bayes NBCI TFIDF Itemsets (1,2,3) | ST-fraze (12,3
U = Uplnost P U P U P U P U P U
RC v.1 — Kratké | 94,22 | 85,28 | 89,38 | 80,68 | 84,83 | 84,55 | 89,42 | 89,37 | 89,52 | 89,4
dokumenty 89,75 85,03 84,69 89,40 89,46
Naive Bayes NBCI TFIDF Itemsets (12,3 | ST-fraze (12,3
P U P U P U P U P U
RC v.1 - Dlouhé| 91,17 | 78,46 | 89,06 | 76,34 | 86,29 | 87,1 | 85,45 | 87,86 | 86,74 | 88,95
dokumenty 84,82 82,70 86,70 86,66 87,85




Naopak pouzitim delsich ST-frazi uspésnost klasifikace roste, coz se nejvice projevi u
delsich dokumentti. Je to samoziejmé dano jejich vétsi schopnosti rozlisit i velmi
blizka klasifika¢ni témata. Soucasné je oproti itemsetim vyhodou mensi pravdépo-
dobnost jejich vyskytu v dokumentech, které nepatii do tfidy, kterou reprezentuji.

4.3 Celkové vysledky klasifikace

V Tab. 4.2 jsou prezentovany konecné vysledky klasifikace na kolekci dlouhych a
kratkych dokumentl. Hodnoty z této tabulky by nemély implikovat obecnou kvalitu
jednotlivych klasifikacnich metod, pro jina vstupni data mizeme samoziejmé dostat
jiné potadi uspésnosti prezentovanych metod.

Nejlepsi hodnoty pro kratké dokumenty bylo dosaZzeno metodou Naive Bayes. Ta
pouziva ke klasifikaci vSech slov trénovaci kolekce, coz je v tomto ptipad¢ nejlepsi
ptistup. Nedochazi zde totiz k zbyte¢né ztraté informace vlivem hledani urcitych cas-
tych polozek, jako je tomu u ostatnich metod. Jiz u kratkych dokumentt je patrny
maly naskok v uspésnosti klasifikace, ktery ziskavaji ST-fraze oproti I[temsetim. Ten-
to naskok se podle ocekavani nejvice projevil u kolekce delsich dokumentd, kde jiz
rozdil mezi metodou Itemsets a ST-frazemi Cinil 1,2%. Delsi dokumenty také podle
ocekavani lépe vyhovuji metodé TFIDF, které umoznuje pfitomnost vétsiho poctu
termt vytvofit relevantnéjsi vektory reprezentujici jednotlivé dokumenty a ve fazi
klasifikace potom dochéazi k méné chybam. Popis méné zndmé metody NBCI je moz-
né nalézt v [6].

Jak je z Tab. 4.2 patrné, obecné lepsich vysledkt jednotlivé metody doséhly pii klasi-
fikaci kolekce kratkych dokumentt. DelSi dokumenty pravdépodobné obsahuji veétsi
pocet jednotlivych termi spolecnych vice tfidam, coz ztézuje klasifikaci.

5 Zavér

Na testovacich kolekcich jsme ovéftili, ze vysledky klasifikace ST-frazemi jsou velmi
dobré i v porovnani s jinymi zndmymi metodami. Pouziti del§ich ST-frazi vede
k lepsim celkovym vysledkiim nez u metody Itemsets, coZ je nejvice patrné u delSich
dokumentd. Pouziti 2 a 3-itemsetll nepfineslo zadné zlepSeni. Naopak se celkova
uspésnost klasifikace zhorsila.

Féze trénovani pii klasifikaci ST-frazemi je algoritmicky méné naro¢na nez u metody
Itemsets. Slozitost Apriori algoritmu totiz pfi hledani K-itemsetli vyrazné roste se
zvysuyjici se hodnotou K (viz [4]), zatimco vytvareni Suffix Tree struktury ma stale
linearni slozitost (viz [8]). Faze klasifikace je u obou metod algoritmicky i Casové
srovnatelna.



Predmétem naseho dalsiho zkouméni bude porovnani slozitosti riznych algoritmi pro
ziskani ST-frazi, testovani moznosti dal§iho zvySovani efektivity tohoto zptisobu kla-
sifikace a moznost kombinace ST-frazi s dal§im klasifikatorem zalozenym predevsim
na metod¢ Naive Bayes.
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Annotation:
Classification based on Suffix Tree phrases in comparison with Itemsets method

In this paper we present a text classification method using Suffix Tree (ST) phrases.
We describe how to obtain ST-phrases from the training corpora, how to evaluate
them and use them for text classification. Advantages and disadvantages of this ap-
proach are discussed and compared to the Itemsets method, which the Suffix Tree
classification is based on. We also explain the way a threshold for multiclass
classification is determined. We devote some time to examine the document length
influence on classification effectiveness and also compare the impact of higher order
Itemsets and ST-phrases in both methods. Of course, some comparison of the results
obtained with other favourite text classification methods is provided at last.



