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Klasifikace textovych dokumenti bez ucitele

Jaromir Novotny!

1 Uvod

Cilem je piiprava vstupnich textovych dat a nasledna klasifikace dokumentti za pouziti
metod uceni bez ucitele. Jedna dileZita ¢ast predzpracovani dat je pfevedeni vstupnich texti do
tvaru vektorové reprezentace. Existuje mnoho klasifika¢nich metod, z nichz jsou vybrany dvé
— “klasicky” K-means shlukovaci algoritmusal.atent Dirichlet Allocation (LDA) prizptisobena
ke klasifikaci dokumentt.

Nakonec vybrané klasifikacni metody jsou porovndny s jiZ pouZivanymi metodami a i s
metodami vyuzivajici informaci ucitele. Porovnani je provedeno na 20 N ewsGroup anglickém
data setu slozeného z elektronické korespondence. Pro zajimavost jsou metody ozkouSeny na
C'NO ceském data setu sloZzeného z online novinovych ¢lanki.

2 Priprava data seti, jejich zpracovani a ohodnoceni

Pro ucely klasifikace byl vybrén €asto pouZivany anglicky data set 20 N ewsGroup. Mensi
data sety (Binary20NG, 20N G, 10N G, Binaryo 1,2, 5Multip 1 2, 10Multiy 1 2) podle Slonim
et al. (2002) ziskany z ptivodniho 20 N ewsGroup. Dalsi data set C NO a byl ziskédn z databaze
novinovych ¢lanka JM ZW Zapadoceské Univerzity (pouze mald Cast z celkové databéze).
Pred tim, neZ se vytvori reprezentacni vektory je diileZité fadné data sety (texty) predzpracovat.
Nejdiive vSechny znaky velkych pismen jsou pfevedena na znaky malych pismen a veskeré
znaky Cisel jsou prevedena na jednotny symbol. Ddle je provedena lemmatizace, na coZ byl
pouZzit algoritmus MorphoDiTa (2017) zpfistupnény v pythonu pies bali¢ek ufal. Pro odstranéni
stop slov je vyuzita inverzni frekvence dokumentt (idf), po té zbyld slova mohou byt pouzita
jako reprezentanty v reprezentaCnich vektorech. Dalsi moZnost je vybrani n nejlepSich slov
jako reprezentanty podle Vzdjemné Informace (Mutual Information — MI) podle Siolas et al.
(2000). Pfedzpracovana vstupni data 1ze prevést do gensim gensim (2017) slovniku a vytvoreni
korpusu (pouzitim doc2bow funkce gensim (2017) slovniku pfes vSechny reprezentacni vek-
tory lemmat). Tento slovniku a korpusu nasledné vyuziva LD A metoda. Metoda K — means
vyuziva matici tf — idf vah, jenZ lze vytvofit z pfedzpracovanych vstupnich dat (k vytvoreni
je vyuzit python balicek sklearn). Déle je provedeno snizeni dimenze ziskané matice vah za po-
moci metody Latentni sémantické analyzy LS A (vyuzit modul TruncatedSVD z python balicku
sklearn). Vystupni matice z metody LS A je nasledn€ pouZivédna jako vstup metody K —means.
Z mnoha moZnosti ohodnoceni kone¢nych vysledkl pouzitych metod byly vybrany nasledujici:
Accuracy, presnost (P) a tplnost (R). Miry P a R jsou pocitany jako mikro-priméry podle
Slonim et al. (2002).
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3 Vysledky

Tabulka 1: Vysledky testo-
vanych metod a metod v Siolas

et al. (2000). Tabulka 2: Vysledky metod na C'NO data setu.

] Metody [ Accuracy mira [%] | Presnost P metod [%]
KNN+P 30.13 LDA [ K-means+LSA (dim. 2000) [ K-means+LSA (dim. 31)
SVM+P 88.52 [ CNO [ 14.67 | 42.59 \ 41.72 \
LDA 56.46
K-Means+LSA 75.47

Presnost P metod [%]

20NewsGroup sub-sets || sIB | sK-means || LDA | K-means+LSA | K-means+LSA n repr.)

| Prim&r z 20NG & 10NG | 68.50 | 6520 [[22.84 | 4169 | 43.43

|

[ PrimErzmalych | 83.30 | 47.60 [ 55.02] 7474 | 77.28

|

Tabulka 3: Porovnani testovacich metod s metodami v Slonim et al. (2002).

Priimér z malych v Tabulce 3 obsahuje pod-sety Binaryg 1.2, 5Multio 1.2, 10Multig 1 .

4 Zavér

Byl pfedveden postup jak pfipravit vstupni textova data pro pouZiti zpracovani textu
(hlavné v pfipadé shlukovani dokumentt se stejnym nebo podobnym tématem). Metoda LD A,
jak je vidét v Tabulkéch 1, 2 a 3, nedosahuje vhodnych vysledk (v aktudlni podob¢). V Tabulce
1 se porovnava nas pristup uceni bez ucitele s metodami uceni s ucitelem a se sémantickymi
kernely. V Tabulce 2 1ze vidét vysledky naSich metod na C'NO data setu. Vysledné hodnoty v
Tabulce 3 zobrazuji porovnani s metodami Slonim et al. (2002). Je vidét, Ze nas postup zlepSuje
klasické K —means, ovSem zaostava za sI B (sequential Information Bottleneck). V budoucnu
bude dobré se zaméfit na lepsi pripravu vstupnich dat, vyzkousSet jiné metody a poptipadé vyuZit
kombinaci vice metod pro vylepseni jejich jednotlivych nedostatki.
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