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Abstrakt. Jednim ze zékladnich pfistupt pii kategorizaci textu je reprezentovat
dokumenty jednotlivymi slovy. Tento pfistup je oznacovan jako bag-of-words
nebo také single words-based. Nicméné dal§im obohacenim této reprezentace je
mozné dosadhnout zlepSeni vysledku klasifikace. V této praci jsme zaméfili svou
pozornost na porovnani pfinosu bigramu a 2-itemsetd, o které je rozsifen kla-
sicky bag-of-words model dokumentu. K experimentiim vyuzivame standardni
anglické textové korpusy Reuters-21578 a 20 Newsgroups. Ke klasifikaci je
pouzit multinomial Naive Bayes, protoze pro tuto klasifikaéni metodu a vySe
zminéné korpusy byla publikovana fada odbornych publikaci, se kterymi nase
dosazené vysledky srovnavame. K vybéru charakteristickych polozek (feature
selection) vyuzivame 5 ruznych pfistupd. Nase experimenty indikuji, Zze pouzi-
tim bigramu a 2-itemsetti je mozné statisticky vyznamné zvysit uspésnost klasi-
fikace. Dale je v pfipadé 2-itemseti velmi dilezité zvolit vhodny zplsob vybéru
charakteristickych polozek. Na druhou stranu, v ptipadé bigrami je mozné do-
sahnout zlepSeni uspésnosti klasifikace i pouzitim velmi jednoduchého pfistu-
pu. Z naSich experimenti usuzujeme, ze neni piili§ efektivni rozsifovat repre-
zentaci textového dokumentu o 2-itemsety, protoZze pomoci bigramii je mozné
dosahnout lepsich vysledkt a jejich generovani je oproti 2-itemsetim méné na-
rocné.

Kli¢ova slova: zpracovani textu, vybér polozek, klasifikace, model dokumentu,
bigram, 2-itemset, n-gram, itemset, srovnani.

1 Uvod

Automaticka klasifikace textu je jednou z vyznamnych tloh pfi zpracovani pfirozené-
ho jazyka a predstavuje zafazovani nové piichozich dokumenti do pfedem definova-
nych tiid. V této oblasti bylo zvétejnéno mnoho publikaci a mnoho algoritmi bylo
navrzeno a zkoumano. V soucasné dobé je tento problém stale vice aktualni, protoze
objem dat nejen na internetu neustale roste a najit pozadované informace mnohdy
neni snadné.

Nejen vhodny klasifikator textu, ale i odpovidajici reprezentace dokumentu ovliv-
nuje vyslednou uspésnost klasifikace. Ta je Casto velmi dobra, i kdyZz je dokument
reprezentovan jen samostatnymi slovy (tento pfistup je oznacovan jako single words-
based nebo bag-of-words, déale jen BOW). Nicméné€ rozsifenim BOW reprezentace



1ze celkovou tspésnost klasifikace dale zlepsit. Jednou z moznosti je pouZzit k tomuto
ucelu n-gramy [15, 20, 5] nebo itemsety [12, 13, 23].

N-gram (v ptipadé slov oznaCovany také jako fraze) je obecné sekvence n prvki
z dané posloupnosti, které nasleduji po sob& a zachovavaji tedy své pivodni potadi.
Pii zpracovani textu mohou byt prvky reprezentovany napiiklad pismeny. Tento pii-
stup byl Gspesné pouzit v [1] pfi kategorizaci dokumenttli ve vicejazy¢ném korpusu. V
této praci [1] byly pouZzity a srovnany multinomialni Naive Bayes klasifikator, k-
Nearest Neighbours (kNN) klasifika¢ni algoritmus a Rocchio algoritmus. Z vysledkt
je patrné, ze multinomialni Naive Bayes klasifikator dosahl nejkrat$iho ¢asu zpraco-
vani a nejvyssi Gspésnosti klasifikace.

Dalsim, ¢astéji pouzivanym, pfistupem pii kategorizaci textu je pouzit sekvence
slov misto pismen. V [15] byly dokumenty reprezentovany nejen jednotlivymi slovy,
ale i slovnimi n-gramy do délky 5. Bylo pozorovano, ze n-gramy do délky 3
v kombinaci s Naive Bayes klasifikatorem mohou zlepsit uspésnost klasifikace, pfi-
¢emz nejvyS$si ptinos byl pozorovan pii obohaceni BOW modelu dokumentu o 2-
gramy (oznacované také jako bigramy). N-gramy pro n>3 jiz nemély vliv na vysledek
klasifikace. V [10] bylo pozorovano, ze delsi slovni sekvence mohou vyslednou
uspésnost klasifikace dokonce ovlivnit i negativné.

V [15] a [20] byly n-gramy uspésné pouzity k obohaceni BOW modelu dokumen-
tu, byly tedy pouzity soucasn¢ se samostatnymi slovy. Dal§i moznosti je pouZzit n-
gramy misto jednotlivych slov, kterymi jsou n-gramy tvofeny. V takovém pftipadé
tedy BOW reprezentace neobsahuje slova, ktera jsou jiz v nékterém n-gramu obsaze-
na. Jak bylo ukazano v [20] a zminéno v [5], tento pfistup vede ve vétSiné piipada
ke zhorseni vysledku klasifikace, zatimco pii pouziti predchoziho je mozné dosdhnout
znatelného zlepseni.

Pfi generovani n-gram mohou byt misto v§ech slov uvazovana naptiklad jen slo-
vesa, podstatna jména nebo pfidavna jména, u kterych se ocekava vétsi dulezitost. Jak
bylo zminéno v [5], vyzkumnici pfi pouziti tohoto pfistupu také dosahli urcitych zlep-
Seni. Nicméné v [4] je zminén i fakt, Zze dosdhnout statisticky vyznamné zlepSeni
uspésnosti klasifikace rozsirenim BOW modelu dokumentu o n-gramy neni snadné a
je vétsinou dosazeno jen pii pouziti postupl, které nejsou "state-of-the-art". Tento
fakt indikuje, Ze BOW model dokumentu je dostateny a neni jednoduché ho vylepsit.

Pro generovani n-grami existuje mnoho algoritmi, nékteré z nich mohou byt na-
lezeny napt. v [15, 10, 21].

Pfi zpracovani textu jsou ke zlepSeni uspésnosti klasifikace ¢asto pouzivany také
itemsety. Obvykle reprezentuji mnozinu # slov, které se soucasné vyskytuji v doku-
mentu. Také obohacenim BOW reprezentace dokumentl o itemsety se jiz zabyvalo
mnoho vyzkumniki. V [23] byla pouzita multi-variate Bernoulliho verze Naive Bayes
klasifikatoru a BOW reprezentace dokumentu byla obohacena o Casto se vyskytujici
itemsety. Vysledky klasifikace ukazaly urcité zlepSeni a také vetSi vyvazenost pfi
pouziti itemsetl. K jejich generovani zde byl pouZzit znamy Apriori algoritmus, jehoz
nekolik modifikaci bylo popsano a uspésné pouzito napiiklad v [2] nebo [12]. Podob-
n¢ jako v [23], také v [12] bylo pozorovano zlepSeni GspeSnosti klasifikace pfi pouziti
itemsetd a popsano zajimavé chovani — pro klasifikacni tfidy s velkym poétem doku-
mentd se piesnost klasifikace zvySovala s poctem ptidanych itemsetl, zatimco pro
mensi tiidy byl efekt opacny. Jednim z prezentovanych vysvétleni byla moznost, Ze
obohaceni BOW reprezentace dokumentt o pfili§ mnoho a pfilis dlouhé itemsety zpu-



sobi nevyvazenost v trénovacich datech a chybné odhady pravdépodobnosti pro tfidy
s malym poc¢tem dokumentt.

V [23] i v [12] byl pouzit prah minimalniho vyskytu pro vybér Castych itemseti
urcenych k obohaceni BOW modelu dokumentu. ProtoZze zde nebyl uréen maximalni
pocet slov, které mohl itemset obsahovat, jejich pocet v ramci jednoho itemsetu mohl
byt teoreticky velmi velky. Jak bylo ovSem v [12] poznamenano, delsi itemsety jsou
méné¢ Casté a tudiz pravdépodobnost jejich vybéru je mala.

Ke generovani itemsetd je k dispozici mnoho algoritmil. Tato oblast je pomérné
intenzivné zkoumana, protoze se jedna o casoveé i pamét'oveé narocny problém. Popis a
srovnani n€kolika moznych piistupti, véetn€ Apriori algoritmu, je prezentovan v [26].

Obecné feCeno, n-gramy jsou podmnozinou itemsetd. Pti bliz§im zkoumani je
patrné, ze toto tvrzeni neplati zcela. V souladu s definici itemsetd a algoritmy pro
jejich generovani se itemset muze skladat jen ze vzajemné riznych slov. Je vSak
ziejmé, ze n-gramy stejna slova obsahovat mohou a algoritmy urcené k jejich genero-
vani to umoznuji [10, 15, 21]. Nicméné prakticky je pomérné vzacné ziskat n-gram
obsahujici stejna slova, zvlaste v ptipadé delSich n-gramt. Obvykle jsou reprezento-
vany specialnimi vyrazy, napiiklad “moucha tse tse” nebo “naboj dum dum”. Tudiz
n-gramy mohou byt nékdy nikoliv Gplnou, ale jen ¢astecnou podmnozinou itemsetu.

V této praci zaméfujeme svou pozornost na srovnani ptinosu slovnich n-grami a
itemsetd s ohledem na uspé$nost klasifikace textu. K tomu pouzivdme multinomial
Naive Bayes klasifikator (viz [11, 19]) a dva Casto pouzivané korpusy, na kterych
testujeme, zda mohou byt dosazeny lepsi vysledky klasifikace rozsitenim BOW mo-
delu dokumentu o n-gramy nebo itemsety a jaky pocet n-gramu nebo itemseti zlepsi
vysledky klasifikace statisticky vyznamné. Na zakladé pozorovani uvedenych v [15,
10] a dalSich jsme se rohodli porovnat pouze vliv 2-graml a 2-itemsetd, protoze ty
predevsim pfispivaji ke zlepseni uspésnosti klasifikace.

2 Generovani n-gramu a itemseti

Jak jiz bylo zminéno dfive, n-gramy jsou oznacovany také jako slovni sekvence nebo
fraze. Pti zpracovani prirozeného jazyka jsou rozliSovany statistické a syntaktické
fraze [14, 7]. Autoii publikace [14] nepozorovali velké rozdily v uspésnosti klasifika-
ce mezi syntaktickymi a statistickymi frazemi. Kromé toho, v [9] nebyl patrny zadny
pfinos pii pouziti syntaktickych frazi na kolekci Reuters-21578. ProtoZe i v nasi praci
jsme chtéli vyuzit tento korpus, rohodli jsme se zaméfit jen na statistické fraze.

Pfi naSich experimentech jsme ke generovani n-grami pouzili algoritmus prezen-
tovany v [21], ktery je modifikaci Suffix Tree Clustering algoritmu popsaného v [24].

Pro generovani itemset jsme vyuzili upraveny Apriori algoritmus (viz [26]).

3 Vybér charakteristickych poloZek

Vybér charakteristickych polozek (feature selection) je technika slouzici k vybéru
podmnoziny takovych polozek dostupnych z datové kolekce, které jsou pro klasifikaci
nejptinosngjsi. Tim je mozné dimenzi kolekce podstatné zmensit a odstranit polozky



negativné ovliviiujici klasifikaci. V této oblasti bylo mnoho publikovano, nejvhodnéj-
§i pro nasi ulohu, a také ¢asto citované, jsou [22] a [16].

ProtoZe pocet vygenerovanych 2-gramt a 2-itemsetdl mize byt obrovsky, zvolili
jsme n¢kolik riznych metod k vybéru jen téch nejvhodnéjsich. Uvazujeme-li, Ze f
reprezentuje polozku z datové kolekce (v nasem piipad¢ bigram nebo 2-itemset) a ¢
klasifikacni tfidu, je v nasledujicich kapitolach pouzita tato notace:

A je pocet kolikrat se f vyskytuje v dokumentech patticich do ¢
je pocet kolikrat se f'vyskytuje v dokumentech nepatficich do ¢
je pocet kolikrat se f nevyskytuje v dokumentech patticich do ¢

je pocet kolikrat se fnevyskytuje v dokumentech nepatiicich do ¢

zZ 0 aw

je pocet viech dokumentt v kolekci

k  jepocet vSech klasifikacnich tiid v kolekei
Nékteré metody pro vybér charakteristickych polozek berou v potaz podminéné prav-
dépodobnosti jednotlivych slov, ze kterych se 2-itemset sklada [13]. V této praci jsme
pouzili stejny pfistup jako naptiklad v [23], kde jsou 2-itemsety povaZzovany za nedé-
litelnou polozku — stejné jako bigramy nebo samostatna slova.

3.1 Metoda y* (CHI)

Metoda y* uréuje zavislost mezi polozkou fa tiidou ¢ [22] a obecné je znama jeji ne-
spolehlivost pro nepfili§ ¢asté polozky. Je definovana jako

Nx(4D-CB)’ (1)

d (f’c):(A+C)><(B+D)><(A+B)><(C+D)

Pokud je fnezavisla na ¢, vysledek vzorce je 0. Protoze tento vzorec produkuje jednu
hodnotu pro kazdou klasifikacni tfidu zvlast, pouzili jsme pro stanoveni celkového
vyznamu polozky f'v kolekci vzdy jen nevyssi hodnotu

(N =max((f.c) @)

Tento pristup se osvéd¢il nejen v [22], ale i pozd€ji v [17]. Proto jsme ho aplikovali i
na dale popsané metody produkujici hodnoty pro kazdou klasifika¢ni tfidu zvlast.

3.2 Mutual Information (MI)

Tato metoda stanovuje, kolik informace pfinasi pfitomnost polozky f o tfidé c. Pre-
vzali jsme stejny zpisob vypoctu jako byl pouzit v [22]:
P(fre) AXN (3)

MU= 5 ) @) (A+ Cox(A+ B)

Pokud jsou f'a ¢ nezavislé, hodnota vzorce je 0. Metoda MI uptednostiiuje nepiilis
Casté polozky a mize proto dosahovat horsich vysledku [22].



33  0dds Ratio (OR)

OR je metoda podavajici dobré vysledky zejména v kombinaci s Naive Bayes klasifi-
katorem [15, 16]. ProtoZe vyzaduje informaci o vyskytu f'v dokumentech nepatiicich
do ¢, uvazujeme zde vzdy vSechny dokumenty kolekce ze vSech tfid kromé ¢. Pokud

Pl = PO
potom je OR definovano jako
OR(f.cy= PU-0)-(1=P(£:0)) @)

(1-P(f,0)-P(f.0)

Ze vzorce (4) je patrné, ze pokud P(f,c)=1 nebo P(f, ¢ )=0, tedy v piipadech, kdy se /'
vyskytuje pouze v dokumentech tfidy ¢, potom OR(f,c)=c. V takovych piipadech
uvazujeme dodatecné ohodnoceni pomoci DF(f| ¢) (viz sekce 3.5).

3.4 Information Gain (IG)

IG urcuje obecnou vyznamnost polozky f's ohledem na vSechny klasifikacni tfidy a je
stanoven jako

k k _ K _ _
IG(f) ==Y P(e,)log P(c,) + PUN Y. P(e; | Nlog P(e, | /) + P(/)Y. Ple, | Dlog Pee, | /), ©)

i=1

kde P(c;), P(c;| f) a P(c;| f) jsou urCeny nasledujicim zpiisobem

A+C A - C
> P(c, =———: P(c; - .
N 1) A+ B @1/ C+D

P(Ci):

Tuto definici jsme pievzali z [22], kde 1G podaval dobré vysledky ve srovnani s jiny-
mi metodami. Nicméné, jak bylo uvedeno v [17], polozky s nizsi entropii maji nizsi
IG ohodnoceni, ac¢koliv mohou byt siln¢ korelované s c. To je zptsobeno faktem, ze
IG stoupa také s nartistem entropie polozky f.

3.5 Document Frequency (DF)

Prahovani pomoci DF je jednim z nejjednodussich pfistupidl pro vybér charakteristic-
kych polozek a je obvykle povazovano za "ad hoc" pfistup. DF urcuje pocet doku-
mentd tfidy ¢, ve kterych se vyskytuje polozka f'a miize byt stanoven jako

DF(f|c)= A. (6)
Navzdory své jednoduchosti bylo v [18] a [22] ukazano, Ze DF je dulezitou metrikou,
protoze uptfednostiiuje casté polozky, coz se zda byt vyznamnou charakteristikou.



4  Experimenty

Jak jiz bylo zminéno, pro porovnani vlivu bigrami a 2-itemsetd byla zvolena multi-
nomialni verze Naive Bayes klasifikatoru. Pro ob& pouzité datové kolekce (viz sekce
4.1) jsme vzdy uvazovali vysledek klasifikace s pouzitim vSech slov jako zéklad,
oproti kterému jsme porovnavali piinos urcitého poctu bigramu a 2-itemseti, které
byly vybrany pfistupy popsanymi v kapitole 3. Protoze néckteré z téchto pristupl
(napt. MI a OR) zvyhodnuji malo se vyskytujici polozky, které nemohou vyrazngji
ovlivnit klasifikaci, uvazovali jsme u obou kolekei jen bigramy a 2-itemsety s urcitym
minimalnim poétem vyskytd. K ovéfeni statistické vyznamnosti vysledki jsme pouzi-
li neparametricky McNemaruv test (viz [8]) a 99% interval spolehlivosti.

4.1 Datové kolekce
4.1.1 Reuters-21578

Bylo prokazano (viz [5]), ze tato kolekce je piikladem "simple" kolekce. Tim se ro-
zumi, Ze s pouzitim nékolika malo vhodné vybranych slov je mozné se velmi pfiblizit
nejlepsimu vysledku klasifikace, ktery byl prozatim na této kolekci dosazen. Nicméné
z [19] je patrné, Ze pouziti vSech slov ke klasifikaci stale poskytuje nejlepsi vysledek.
Pro naSe experimenty jsme zvolili “ModApté” verzi kolekce Reuters-21578, ze
které jsme vyuzili jen 10 nejCastéji zastoupenych tiid, kdy je celkovy pocet trénova-
cich dokumenti 6490, testovacich 2545 a 1.1 primérny pocet tfid na dokument. Stej-
ny pfistup byl aplikovan napt. i v [11, 2, 19]. Z kolekce jsme v rdmci pfedzpracovani
odstranili stopslova a ¢isla. VSechna pismena byla nasledné pfevedena na mala.
Stemming ani lematizace nebyly pouzity. Po fazi pfedzpracovani obsahovala trénova-
ci sada dokumentt 22208 riznych slov s primérnym pocétem 73 slov na dokument a
pramérnym poctem 47 ruznych slov na dokument. Protoze tato kolekce obsahuje do-
kumenty zafazené do vice tfid soucasné, pouzili jsme Naive Bayes klasifikator pro
kazdou ze tiid zvlast, coz je obvykly pfistup, oznacovany také jako “one-vs-rest”.

4.1.2 20 Newsgroups

Oproti pfedchozi neni tato kolekce "simple" kolekei (viz [5]) - tedy kazdé slovo, které
je pouzito ke klasifikaci, pfispiva ke zlepSeni vysledku klasifikace. Pro nase ucely
jsme zvolili "bydate" verzi 20 Newsgroups kolekce, ktera obsahuje 11314 trénovacich
a 7532 testovacich dokumentil. I zde jsme aplikovali stejny postup predzpracovani
jako na ptedchozi kolekei, ¢imz jsme ziskali 100354 unikatnich slov v trénovaci mno-
ziné dokument, primérny pocet slov na dokument 153 a primérné 99 rtiznych slov
v dokumentu.

4.2  VysledKy testii na kolekci Reuters-21578

U této kolekce jsme pro generovani bigramd a 2-itemsetl uvazovali jen slova
s Cetnosti 2 a vice, coz zredukovalo jejich pocet z 22 208 na 12 127. Na vygenerované
bigramy a 2-itemsety jsme aplikovali stejny prah, coz zredukovalo pocet itemsetl



z4 778 151 na 1 870 619 a pocet bigramu z 207 018 na 49 872. Z téchto hodnot je
patrné, ze pocet fidce se vyskytujicich polozek v kolekci Reuters-21578 je zna¢ny. To
muze byt jednim z divodd, pro¢ i jen nékolik malo nejcastéjsich slov poskytuje dobré
vysledky pfi klasifikaci a zahrnuti dalSich uz nepfinasi pfili§ vyrazné zlepseni.

Hodnota 0 na ose X (pro Obr. 1 az 4) ptedstavuje situaci, kdy byla ke klasifikaci
pouzita pouze slova. Dosazeno zde bylo hodnoty micro-FI1= 89.20% (viz spodni ¢ast
Tab. 1 a 2), kterou chapeme jako zaklad a se kterou déale srovnavame. Jak je patrné,
kromé MI vykazuji ostatni pfistupy ke generovani charakteristickych polozek vy-
znamny pokles vysledki klasifikace, zvlast¢ pii pouziti malého poctu ptidanych 2-
itemsetti (Obr. 1).
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Micro F1 [%]

82 ————DF — @ — CHI
————0F — & —cHi .
- - A= M OR 80 TR OR
— 4- —6 ” — 4- —6

po&et pfidanych 2-itemsetu; pocet pfidanych bigrami

0 10000 20000 30000 40000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000

Obr. 1. Zavislost micro-F1 na poctu piidanych Obr. 2. Zavislost micro-F1 na poctu pfidanych
2-itemsettl pro kolekci Reuters-21578 bigramti pro kolekci Reuters-21578
Tabulka 1. Nejlepsi vysledky pro 2-itemsety na Tabulka 2. Nejlepsi vysledky pro bigramy na
kolekei Reuters-21578 kolekci Reuters-21578
pfidané | micro | macro odebrané | micro | macro pfidané | micro | macro odebrané | micro | macro

2-itemsety F1 F1 BEP 2-itemsety | F1 F1 BEP bigramy F1 F1 BEP bigramy F1 F1 BEP
DF 0 89.20 | 80.21 |89.84| - — | = | — | |pF | 49872 | 90.93 | 81.65 |91.24| -8000 | 91.39| 82.84 | 9147
CHI 0 89.20 | 80.21 |89.84| - — | = | — | |cHI| 49872 | 90.93 | 81.65 |91.24| -2000 | 91.35| 82.11 | 91.5

mi 40000 90.06 | 82.80 | 90.31 - - - - mi 40000 91.13 | 82.64 | 91.36 - - - -

OR 50000 89.79 | 81.75 |90.35] -25000 |90.44| 82.33 |90.79| |OR 40000 91.21 | 81.92 | 91.48| -2000 | 91.47| 82.27 | 91.67
16 0 89.20 | 80.21 | 89.84 - - - - 16 49872 90.93 | 81.65 |91.24] -5000 | 91.41| 8217 | 91.5
0 (z&klad) | 89.20 | 80.21 |89.84 0 (zaklad) | 89.20 | 80.21 | 89.84

Pii bliz§im zkoumani se potvrdilo, Ze MI upfednostituje malo casté polozky, které
obecné nemohou vyznamné ovlivnit vysledek klasifikace. Nicméné na zakladé vzorce
3 byly vybrany 2-itemsety z tfid s mensim poctem dokumentt, coz pomohlo v jejich
lepsi identifikaci. Oproti tomu DF, CHI a IG upfednostiiuji spise ¢asté polozky, coz se
nezda byt vhodny pfistup u této kolekce. Pri¢inou mize byt fakt, ze se jedna o "sim-
ple" kolekei (viz sekce 4.1), kde jednotliva slova postacuji k rozliSeni jednotlivych
tfid a rozSifenim tohoto single words-based modelu o prili§ ¢asté 2-itemsety, které
maji vyrazny vliv na Naive Bayes klasifikator, miize byt model dokumentt v kolekci
zkreslen a tim i zhorSen vysledek klasifikace. Jak jiz bylo zminéno v [22], DF, CHI a
IG jsou siln¢ korelovany a jejich chovani je tedy podobné. OR mé zajimavé chovani.
Pro maly pocet pridanych 2-itemsett se vysledek klasifikace zhorSuje. Nicméné, na
rozdil od CHI a IG, pouzitim vice 2-itemsetli s niz§im ohodnocenim znateln¢ zlepSuje
vysledek klasifikace. Diivodem muze byt fakt, ze 1000 nejlépe ohodnocenych 2-
itemsetll pomoci OR je pievazné jen ze tiidy earn, ktera obsahuje nejvice dokumentt.
Dale vsak jiz tfida earn nedominuje a pfitomny jsou pfedevsim 2-itemsety z tiid s
méné dokumenty, coz je v kontrastu predevsim vzhledem k DF a IG. Navic, jak bylo

v

ukazano v [16], OR upfednostiiuje polozky s Castéjsim vyskytem v dané t¥idé pred



polozkami, které se v dané tiidé nevyskytuji, coz se zda byt vhodny pfistup pfi pouziti
Naive Bayes klasifikatoru.

Jak je patrné z Obr. 1, pouze 2-itemsety vybrané pomoci OR a MI byly schopny
prekrocit zakladni micro-FI hodnotu 89.20%. Tato zlepSeni ale nejsou statisticky
vyznamna. Leva strana Tab. 1 obsahuje nejlepsi hodnoty z charakteristik na Obr. 1.

V ptipad¢ bigramu je situace odli$na. Jak je patrné z Obr. 2, vSechny pfistupy pro
vybér charakteristickych polozek prekonaly zakladni micro-F1 hodnotu 89.20%. I zde
doslo nejprve v ptipadé DF, CHI, OR a IG k poklesu uspésnosti klasifikace, avSak
méné vyraznému. Navzdory faktu, ze bigramy maji obecné mensi pocet vyskytl
v kolekci nez 2-itemsety a je jich podstatné méné, jejich piinos pfi klasifikaci je vetsi.
V levé casti Tab. 2 jsou nejlepsi vysledky z charakteristik na Obr. 2. VSechna zlepSeni
oproti zakladu 89.20% jsou statisticky vyznamna.

S ohledem na fakt, Ze pfili§ ¢asté 2-itemsety a bigramy u kolekce Reuters-21578
znatelné zhorSuji vysledky klasifikace, jsme se rozhodli uréity pocet téch nejlépe
ohodnocenych jednotlivymi pfistupy neuvazovat. Pro kazdy z ptistupti jsme ponechali
pocet 2-itemsetd a bigramu, u kterého bylo dosazeno nejlepsich vysledkt (viz Tab. 1
a 2 vlevo), a odebirali postupné nejlépe ohodnocené polozky. Vysledky pro 2-
itemsety a bigramy jsou uvedeny v Tab. 1 a 2 vpravo.

Z Tab. 1 je patrné, Ze pouze u OR doslo ke zlepSeni pfi odebrani 25 000 nejlépe
ohodnocenych 2-itemsett (o ostatnich metod zadné zlepSeni oproti zakladni micro-F1
hodnoté nenastalo), coz jsme vzhledem k charakteristice na Obr. 1 ocekavali. Zlepse-
ni z 89.79% na 90.44% je statisticky vyznamné.

Odebranim mensiho poctu nejlépe ohodnocenych bigramt doslo (viz Tab. 2),
kromé MI, u vSech ostatnich ptistupti ke zlepseni vysledku klasifikace (nicméné sta-
tisticky nevyznamnému). Ackoliv jsou rozdily mezi DF, CHI, OR a IG malé, OR i
zde podava nejlepsi vysledky. Podobny zavér byl uéinén i v [16], kde Naive Bayes
klasifikator vykazoval v kombinaci s OR nejlepsi vysledky. Na zakladé nam znamych
publikovanych praci je doposud nejlepsim vysledkem dosazenym na kolekci Reuters-
21578 hodnota break-even-point (BEP = bod, kde jsou hodnoty pfesnosti a Gplnosti
klasifikace stejné) 92% a byla dosazena pomoci SVM Kklasifikatoru a MI pfistupu (viz
[9]). Nas vysledek BEP=91.67% dosazeny pomoci Naive Bayes klasifikdtoru a OR
piistupu rozsifenim single words-based modelu dokumentu o vhodny pocet bigramt
je pomérné blizko této hodnoté. Je to bezpochyby zplsobeno faktem, Ze Reuters-
21578 je prikladem "simple" kolekce (viz sekce 4.1.1).

4.3  Vysledky testii na kolekci 20 Newsgroups

Tato kolekce obsahovala po pfedzpracovani 100 345 unikatnich slov. Pfi vybéru cha-
rakteristickych polozek jsme uvazovali jen slova s minimalnim poctem vyskytl 5 a
vice, coz zredukovalo jejich pocet na 22 499. Z nich jsme ziskali 734 673 bigramu.
Pocet 2-itemsetli neni diky implicitnim optimalizacnim procestim k dispozici. Protoze
pocet polozek je pomérné velky, aplikovali jsme, podobné jako u pfedchozi kolekce,
na vygenerované bigramy a 2-itemsety minimalni prah vyskytu — uvazovali jsme jen
polozky s vyskytem 4 a vice. Tento krok zredukoval pocet bigramt na 50 7563 a po-
Cet 2-itemsetti na 5 521 698. Obr. 3 prezentuje micro-F1 charakteristiky jednotlivych
ptistupt pro vybér 2-itemsett. Zakladni micro-FI hodnota, ze které jsme vychazeli a
kterou jsme ziskali pouzitim vSech unikatnich slov ke klasifikaci, je 79.3%.
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Tabulka 3. Nejlepsi vysledky pro 2-itemsety na Tabulka 4. Nejlepsi vysledky pro bigramy na

kolekci 20 Newsgroups kolekci 20 Newsgroups
pridanych micro macro pfidanych micro macro
24 y F1 F1 bigrami F1 F1

DF 0 79.30 76.82 DF 40000 80.31 78.35
CHI 30000 80.54 79.02 CHI 30000 80.39 78.31
M 10000 79.57 77.20 Ml 40000 80.63 78.53
OR 4000 79.53 77.33 OR 30000 80.62 78.40
G 0 79.30 76.82 G 40000 80.23 78.23
0 (baseline) 79.30 76.82 0 (baseline) 79.30 76.82

U této kolekce se zda byt CHI nejvhodnéjSim piistupem pro generovani 2-itemsetd
(viz Obr. 3). Ptiblizn€ prvnich 1000 2-itemsetti zptisobuje pokles Gispésnosti klasifika-
ce, ktery je ovSem mén¢ vyrazny nez u piedchozi kolekce a dale nasleduje postupné
zlepSovani vysledkd. MI a OR se chovaji podobné a predevsim z diivodu vybéru pie-
vazné méné Castych polozek neovlivituji vyrazné pribéh klasifikace. DF a IG nepo-
davaji dobré vysledky z divodu vybéru pfedevsim 2-itemsetdi, které jsou velmi Casté
v nékolika tfidach soucasné. IG navic nerozliSuje mezi pfitomnosti a absenci polozky
ve tfid€, coz patrné neni vhodny pfistup pro kombinaci s multinomialni verzi Naive
Bayes klasifikatoru, ktery bere v potaz jen vyskyt polozky. Podobny zavér byl predlo-
zen také v [16]. U této kolekce je rozdil mezi nejhorsi a nejlepsi dosazenou hodnotou
pti vyuziti 2-itemsetl znatelné mensi nez u kolekce piedchozi. Divodem mize byt
fakt, ze 20 Newgroups ma rovnomeérnéjsi distribuci dokumentl v jednotlivych tfidach
a neni prikladem "simple" kolekce. Nejlepsi dosazené hodnoty z Obr. 3 jsou k dispo-
zici v Tab. 3% Pouze v piipadé CHI se jednd o statisticky vyznamné zlepSeni.

Na Obr. 4 jsou k dispozici charakteristiky pro bigramy. Jak je patrné, nedochazi
zde pii vyuziti nejlépe ohodnocenych bigrami k poklesu uspésnosti klasifikace. CHI
se zda byt vhodné pfi vyuziti jen mensiho pocétu nejlépe ohodnocenych bigramt, za-
timco OR podava dobré vysledky predevsim pfi vyuziti jejich vétsiho poctu. CHI zde
pravdépodobné vhodné kombinuje vybér polozek nejlépe charakterizujicich jednotli-
vé tfidy s Cetnostmi jejich vyskytl, coz pfinasi zlepSeni Gspé$nosti klasifikace i pfi
vyuziti jen malého poctu bigramd.

MI a OR stale vybiraji vétsinou méné ¢asté bigramy, coz v tomto ptipadé pfinasi
také zlepseni, zejména pti pouziti 30 000 a 40 000 bigramt.

2V Tab. 3 a 4 nejsou uvedeny hodnoty BEP, protoze v kolekci 20 Newsgroups patti kazdy
dokument jen do jediné tfidy a tedy micro-F1I a BEP hodnoty jsou stejné.



DF je svym jednoduchym pfistupem také pouzitelné v této klasifikacni tloze, coz
indikuje, Ze bigramy pravdépodobné zplsobuji pii reprezentaci dokumentii mensi
zkresleni nez 2-itemsety. Téch je obvykle vygenerovano mnohem vice a je tedy na-

Nejlepsi dosazené vysledky pro charakteristiky z Obr. 4 jsou uvedeny v Tab. 4.
Vsechna zde uvedena zlepseni jsou oproti zakladu 79.30% statisticky vyznamna.

Podobny zéklad, jenz jsme uvazovali u této kolekce, byl uvazovan i v [19] a nase
nejlepsi dosazena hodnota micro-F1=80.63% (viz Tab. 4) je srovnatelnd s [3].
Nicméné v [6] byl také pouzit Naive Bayes klasifikator s n¢kolika odlisSnymi modely
dokumentu a bylo zde dosazeno uspésnosti klasifikace micro-F1=82.21%. Pti pouziti
klasifikatoru SVM s jadrem NGD byla v [25] publikovana uspésnost klasifikace
84.61% na kolekci 20 Newsgroups ("bydate" verze).

S  Zavér

V nasi praci jsme se zaméfili na srovnani pfinosu 2-itemsetil a bigramt pouzitych
k obohaceni modelu dokumentu zalozeném jen na slovni reprezentaci (BOW) pii kla-
sifikaci textu. Vysledky na dvou anglickych kolekcich indikuji, Ze 2-itemsety jsou
prilis obecné a vyvolavaji ¢asto pii klasifikaci nezadouci zkresleni. Velky pocet vy-
generovanych 2-itemsetll spolecné s nevyvazenym zastoupenim klasifikacnich tiid
v datové kolekci vyzaduje peclivy vybér metody pro vybér charakteristickych polo-
zek. Naproti tomu, bigramy se zdaji byt vhodné&jsi pro tlohu klasifikace. Vybér cha-
rakteristickych bigram neni tolik zavisly na pouzitém piistupu. Uvazime-li, Zze Apri-
ori algoritmus a jiné uréené ke generovani itemsetll jsou vétSinou Casove i pamét'ove
ni rozsitovat pfi klasifikaci model dokumentu o 2-itemsety. Stejného, piipadné lepsi-
ho, vysledku lze dosahnout pouzitim bigramu.

V budoucnu se chystame stejné experimenty zopakovat na kolekcich v ¢eském
jazyce, kde ocekavame podobné zavéry.

Tato prace byla castecné podporovana z prostiedkd Narodniho Programu Vyzkumu II, projekt
2C06009 (COT-SEWing).
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Annotation:
Extending the Bag-of-Words Document Model: A Comparison of Bigrams and 2-
Itemsets

In this paper, we compare the performance improvement in terms of classification
accuracy when bigrams and 2-itemsets are used to extend the single words-based
document representation on two standard text corpora: Reuters-21578 and 20 News-
groups. The conclusion is that it is not very effective to extend document representa-
tion with 2-itemsets. Bigrams achieve better results and discovering them is less re-
source-consuming.
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