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Abstract

Recently, distributed representations of words or longer pieces of text have
gotten quite an attention. In contrast with traditional representations like
Bag-of-words, distributed representations have the advantage of being able
to capture semantic meaning. The main goal of this work was to try doc-
ument classification via neural networks, which is built upon hierarchical
distributed representations of documents. In case of hierarchical representa-
tion, document is represented as a collection of its segments (e,g. paragraphs
or sentences). There is an assumption that representation of pieces of text at
higher hierarchy level (than just words) can capture more abstract semantic
meaning. That might lead to a document representation of better quality
and thus increase the accuracy of classification. The results of conducted
experiments show that some hierarchical distributed representations achieve
better accuracy than most of the non-hierarchical ones, although they do
not outperform some of the available results of other approaches.

Abstrakt

Distribuovanym reprezentacim slov ¢i vétsich tseki textu se v poslednich
neékolika letech dostava pomeérné velké pozornosti. Na rozdil od tradi¢nich
reprezentaci typu Bag-of-words, je vyhodou distribuovanych reprezentaci
schopnost zachytit sémanticky vyznam. Cilem této prace bylo vyzkouset kla-
sifikaci neuronovymi sitémi, postavenou nad hierarchickou distribuovanou
reprezentaci dokumentti. Pti hierarchické reprezentaci je dokument repre-
zentovan po Castech jeho prirozené hierarchické struktury (napf. dokument
— odstavce — véty — slova). Predpoklad je takovy, Ze reprezentace Casti
textu ve vyssi irovni hierarchie by mohla zachytit abstraktnéjsi sémanticky
vyznam. Diky tomu by, co se tyce tspésnosti klasifikace, mohla celkova re-
prezentace dokumentu byt kvalitnéjsi. Dosazené vysledky ukazuji, ze nékteré
hierarchické distribuované reprezentace vétsinou porazi nehierarchické dis-
tribuované reprezentace a tudiz maji potencial, prestoze neprekonaly nékteré
dostupné vysledky jinych praci.
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1 Uvod

S rostoucim mnozstvim elektronickych dokumentii vzrista také potieba tyto
dokumenty néjakym zptisobem tridit. Manualni kategorizace kazdého doku-
mentu je casové velice naroéna zalezitost a proto je dilezitd automaticka
kategorizace dokumentu. Klasifikace (kategorizace) dokumenti je jednou
z mnoha uloh zpracovani prirozeného jazyka. Cilem této tlohy je rozhod-
nout, do které kategorie z definované mnoziny kategorii dokument patii.

Aby bylo mozné s dokumenty nakladat, je nutné reprezentovat je ve vhodné
formé — jako vektory realnych c¢isel. Bézny zptusob je Bag-of-words repre-
zentace. PTi této reprezentaci je dokument reprezentovan vektorem, jehoz
polozky odpovidaji ¢etnostem (mohou byt rizné vazené) slov v dokumentu.
Ptes svoji jednoduchost je tato metoda hojné pouzivana rtiznymi algoritmy
klasifikace (k-nejblizsich sousedu, Naivni Bayesuv klasifikator, Support vec-
tor machines) a dosahuje dobrych vysledkii. Problémem téchto reprezentaci
je vysoka dimenzionalita; délka vektoru je rovna velikosti slovniku a vektor
ma na vetsiné pozic nuly.

V posledni dobé je velikd pozornost vénovana také reprezentacim pomoci
nizko-dimenziondlnich, hustych vektori. Existuje mnoho metod pro vypo-
¢et téchto vektort, mezi nimi napriklad rizné algoritmy maticové faktorizace
a redukce dimenzionality, nebo populdrni modely zalozené na neuronovych
sitich. Dulezitou skupinou téchto modeli jsou distribuované reprezentace,
které jsou nejcastéji zalozené na ukolu nalézt takovou reprezentaci slova,
kterd zachyti jeho sémanticky vyznam na zakladé kontextu, ve kterém se
toto slovo vyskytuje. Nékteré tyto metody také (na rozdil od Bag-of-words)
berou v ivahu poradi, v jakém se slova v textu vyskytuji.

Tato prace se zabyva klasifikaci novinovych ¢lanki do velkého poctu kate-
gorii, kdy jeden ¢lanek muze nalezet vice kategoriim zaroven. Pro vytvoreni
systému, ktery dokaze dokumentu priradit kategorie, je nutné mit trénovaci
data. K dispozici jsou dvé datové sady dokumentii s pritazenymi kategori-
emi. Prvni je sada ¢eskych novinovych ¢lanki ,,Czech text document corpus
v2.0“ Ceské tiskové kancelafe, druhé sada je pomérné rozsahla kolekce ang-
lickych novinovych ¢lanku ,,Reuters corpus volume 1“ zpravodajské agentury
Reuters.



Uvod Prehled kapitol

Hlavnim cilem préace je vyzkouset, jestli ma smysl reprezentovat dokument
pomoci distribuovanych reprezentaci za vyuziti prirozené hierarchie doku-
mentu. PTi hierarchické reprezentaci se dokument nechape jako slozeny z jed-
notlivych slov, ale z vétsich kusti textu, napt. z odstavci ¢i vét. Predpoklad je
zde takovy, ze reprezentace na vyssi trovni hierarchie zachyti abstraktnéjsi
sémantickou informaci, nez je toho schopna reprezentace po jednotlivych
slovech. Tato informace muze v kontextu klasifikace dokumentti prinést kva-
litnéjsi distribuovanou reprezentaci a tim padem napomoci vyssi uspésnosti

klasifikace.

Klasifikace dokumentt na zakladé navrzené hierarchické reprezentace (a né-
kterych baseline reprezentaci vybranych pro porovnani) bude probihat po-
moci neuronovych siti. Konkrétné bude vénovana pozornost dvéma architek-
turam neuronovych siti — klasickému vicevrstvému perceptronu a konvolucéni
neuronové siti, kterd se zacala pouzivat pro klasifikaci textovych dokumentt
teprve pred nékolika lety.

1.1 Prehled kapitol

Druhé kapitola popisuje paradigma klasifikac¢ni tlohy a zptsoby hodnoceni
uspésnosti klasifikace. Treti kapitola uvadi strucny prehled zakladnich me-
tod klasifikace dokumentii a podrobnéji neuronové sité. Ve ¢tvrté kapitole
se nachazi seznameni s predzpracovanim textu a s tradi¢nimi a distribuova-
nymi reprezentacemi textovych dokumenti. Pata kapitola popisuje pouzité
datové sady a nékteré jejich dilezité statistické tdaje. Sestd kapitola pojed-
nava o hierarchickych reprezentacich a navrzenych metodach, sedma strucéné
shrnuje implementovanou aplikaci. V osmé kapitole se nachazi seznam pro-
vedenych experimenti a jejich vysledky.



2 Klasifikace dokumentu

Tato kapitola popisuje problematiku klasifikace dokumentt, obecnou kla-
sifikacni tlohu a nékteré vybrané metriky, kterymi se hodnoti tspésnost
klasifikace.

2.1 Klasifikac¢ni uloha

Klasifikace (nékdy také kategorizace) dokumentu se zabyva problémem za-
fazovani dokumentt do kategorii. Cilem klasifikaéni dlohy [65] je prifadit
kazdému dokumentu d z mnoziny dokumentiu D kategorii (nebo vice kate-
gorii) z mnoziny kategorii C. Formélné D x C' — {0,1}, tzn. kazdému paru
< dj,c; >€ D x C prifazuje hodnotu 0 nebo 1, coZ znamena, ze dokumentu
d; neni, respektive je, pfifazena kategorie ¢;. Jinak feceno je dokumentu d;
ptifazen vektor C? = (¢}, ¢}, ...,cl) € {0,1}%, kde 1 < j < |D| a k = |C].

2.1.1 Typy klasifikacni ulohy

Klasifikac¢ni tlohy lze rozdélit podle typu uceni na uceni s ucitelem, uceni
bez ucitele a kombinované uceni [26; 28, s. 184], nebo podle podle velikosti
mnoziny C' a po¢tu nenulovych pozic vektorit €7,1 < j < |D| na binarni
klasifikaci, multi-class klasifikaci a multi-label klasifikaci [81].

Uceni s uditelem

P1i uceni s ucitelem (angl. supervised learning) se k trénovani klasifikatoru
pouzivaji anotovana data — to znamend, Ze je u nich urcena kategorie, do
které patii. Kategorie jsou tedy predem pevné urceny.

Uceni bez uditele

Na rozdil od uceni s ucitelem, nejsou u uceni bez ucitele (unsupervised lear-
ning) data anotovana — neni u nich urcena kategorie. Stejné tak kategorie
nejsou predem pevné dény, piicemz ¢asto nenf ani urcen jejich pocet. Uloha
klasifikace dokumentii za pouziti uceni bez ucitele [8; 73| se také ¢asto na-
zyvé shlukovani (clustering). Principem je zatazeni dokumentu do shluku
(kategorii) na zdkladé jejich podobnosti, kterd mize byt ruzné definovana.



Klasifikace dokumenti Klasifikacni uloha

Kombinované uceni

Kombinované uceni (semi-supervised learning) kombinuje oba predchozi typy
a obvykle se pouzivd, pokud je k dispozici malo dat s prifazenou kategorii
a velké mnozstvi dat bez kategorie. V tomto ptipadé 1ze natrénovat klasifika-
tor na anotovanych datech, klasifikovat data bez anotaci a poté pretrénovat
klasifikator navic s témi klasifikovanymi daty, ktera byla zarazena do kate-
gorii s nejvyssi pravdépodobnosti. Tato metoda se nazyva self-training, ale
existuji i dalsi [56].

Binarni klasifikace

Pokud £ = 2 a |[{c € C;c = 1}| = 1, tedy existuji pouze dvé kategorie
a dokument patti do jedné z nich, jednad se o binarni klasifikaci. Prikladem
je typické tloha rozhodnuti jestli e-mail je spam nebo neni (napr. [78]).

Multi-class klasifikace

Pokud k& > 2 a [{c € C;c=1}| =1, jde o multi-class (vice-t¥idni, ale vétsi-
nou se do Cestiny nepreklada) klasifikaci. Kazdému dokumentu je prirazena
presné jedna kategorie z mnoziny kategorii velikosti vice nez dva.

Vystupem vétsiny klasifikatorti pro dany dokument ovsem neni piimo vektor
hodnot 0 a 1, ale obecné jakychkoliv redlnych hodnot — nejc¢astéji z inter-
valu (0, 1), coZ znadi pravdépodobnost’, Ze dokument patif do kategorie ¢;.
V tomto pripadé se hodnota 1 do vektoru dosadi na pozici, kde je pravdeé-
podobnosti nejvyssi, hodnota 0 na vSechny ostatni pozice.

Multi-class a binarni klasifikaci také lze souhrnné nazvat single-label klasifi-
kace.

Multi-label klasifikace

Pokud & >2a 0 < [{c € C;c = 1}| < k, tzn. existuje vice nez 2 kategorie
a dokument muze byt zarazen do libovolného mnozstvi z téchto kategorii,
jedna se o multi-label (do Gestiny se nepiekladd) klasifikaci® [30; 70; 84].

Stejné jako u multi-class klasifikace, neni vystup klasifikatoru primo vektor
hodnot 0 a 1. Zde se obvykle provadi prahovani [19] (angl. thresholding).

'Ale nemusi to byt pravdépodobnost; vidy zélezi na tom, jak je definovany vystup
klasifikatoru.
2Pokud nebude feceno jinak, jsou nadale terminy ,kategorie“ a ,label“ zaménitelné.
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Hodnota 1 bude dosazena do vektoru C? na pozice, kde ¢; > ¢, kde t je defino-
vany prah (threshold) — ten muze byt bud pevné uréen predem (¢asto napt.
0.5, pokud jsou vystupem klasifikdtoru pravdépodobnosti), zjistén experi-
mentalné, nebo je mozné algoritmicky zjistit nejvhodnéjsi hodnotu béhem
trénovani klasifikdtoru [17; 49; 85], coz ale muZe byt relativné slozité v po-
rovnani s obéma predchozimi metodami. Na ostatni pozice, tj. kde ¢; < t,
bude dosazena hodnota 0.

2.2 Hodnoceni Gspésnosti klasifikace

Existuji mnohé evalua¢ni metriky, kterymi lze zhodnotit, nakolik je klasifi-
kacni systém tspésny. Vétsina jich vychézi z konfazni matice [20; 55| (né-
kdy také pod nédzvem kontingencni tabulka), které se vénuje kapitola 2.2.2.
Neni ovSsem vhodné testovat tspésnost klasifikatoru na datech, na kterych
byl natrénovian — proto se data rizné déli(viz kapitolu 2.2.1), aby byly vy-
sledné metriky davéryhodné.

Tato kapitola také obsahuje seznam nékterych casto pouzivanych metrik
a zpusob jejich vypoctu — diraz je kladen predevsim na metriky, které lze
vyuzivat pro multi-class klasifikaci. Nazvy metrik budou prednostné uva-
dény v angli¢tiné, protoze Ceské preklady jsou casto zavadéjici. Napt. obé
slova Accuracy a Precision se ¢asto prekladaji jako Presnost.

Existuji dvé skupiny metrik podle zptsobu jakym se pocitaji [70] — label-
based (kapitola 2.2.3) a example-based (kapitola 2.2.5), pri¢emz vétsinu me-
trik lze pocitat obéma zpusoby. U prvniho zpiisobu se navic jesté uvadéji
dvé moznosti, jak metriky vypocitat [70] — mikro-prumeérovani a makro-
prumérovani (kapitola 2.2.4).

2.2.1 Déleni dat

P1i implementaci klasifikatoru je bézna praxe model rizné ladit — na kaz-
dou tlohu nebo data neni mozné pouzit stejné hyperparametry®, proto se
hledaji pro konkrétni tlohu nejvhodnéjsi konfigurace — model se opakované
trénuje a testuje pro rtzné hyperparametry. Pokud by byl model ladén na

¢

3Jako ,parametry“ se oznacuji vlastnosti modelu, které jsou upravovany uéicim al-
goritmem, napf. vahy v neuronovych sitich. ,Hyperparametry“ jsou predem nastavené
globalni parametry, které se neupravuji procesem uceni. Jde napf. o pocet neuronu ve
vrstvé neuronové sité, pocet iteraci uceni apod.
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datech, na kterych je trénovan, mize lehko dojit k preudeni (overfitting*)
— klasifikator se dobre nauc¢i predpovidat trénovaci data, ale neporadil by si
dobfte s daty, ktera dosud nevidél — nemél by schopnost tzv. generalizace.
Preuceni mize nastat i tak, ze proces uceni klasifikatoru bézi déle, nez je
vhodné — klasifikator mtze zachytit rizny nahodny sum, ktery je specificky
pro data, na kterych byl trénovan.

Priklad preuceni lze vidét na obrazku 2.1, kde je tikolem kategorizovat data
do dvou kategorii (modré a ¢ervend). Zelend kiivka reprezentuje preuceni —
presné déli trénovaci data (tj. chyba na trénovacich datech je nulovd), ale lze
ocekavat, ze chybovost na novych datech, ktera klasifikator dosud nevidél,
bude vyssi, nez u cerné krivky.

Obrdazek 2.1: Priklad preucent klasifikatoru. Zelend krivka reprezentuje over-
fitting. Obrdzek prevzat z [12].

Existuje také opa¢ny problém, tzv. nedouceni (underfitting®), kdy je model
nedostatecné komplexni, aby zachytil vztahy v datech. Prikladem mitze byt
pokus rozdélit dvé kategorie na obrazku 2.1 linearni funkei.

Nejcastéjsi zptisob déleni dat, aby bylo co nejlépe zabranéno preuceni, je na
3 disjunktni mnoziny — trénovaci, valida¢ni a testovaci data. Je vhodné,
aby tyto 3 mnoziny mély pokud mozno podobné vlastnosti — napr. u klasi-
fikace dokumenti by méla byt podobna distribuce kategorii v jednotlivych
mnozinach. Prestoze neexistuje zadné univerzalni pravidlo, ¢asto se data déli

4V Cestiné se Casto pouzivaji i anglické terminy underfitting a overfitting.
®Viz poznamku pod ¢arou 4.
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50%/25% /25% nebo 60%/20% /20%. Existuji také rtizné metody, jak zvolit
vhodné rozdéleni podle vlastnosti dostupné datové sady [24].

Trénovaci data

Na téchto datech je model pouze natrénovan, resp. jsou nastaveny jeho pa-
rametry — napt. optimalni vahy v neuronovych sitich.

Validac¢ni data

Na validac¢nich datech (nékdy anglicky development set nebo také dev set)
je model ladén — zkousi se rtizné hyperparametry, pro které klasifikator bude
dosahovat nejlepsi uspésnosti. Také se hledd vhodny pocet iteraci, jak dlouho
ma uceni klasifikatoru trvat. Tato praktika se oznacuje jako early-stopping
[57] (vCasné zastaveni) — uceni se nechd bézet tak dlouho, nez se za¢ne ispés-
nost klasifikace zhorsovat na validacnich datech, coz znaci, ze se klasifikator
zacal preucovat na trénovacich datech. Tato metoda validace, tj. existuje
predem pevné urc¢end mnozina validac¢nich dat, se nazyva hold-out validation

[58).

Existuje také Casto pouzivand metoda zvand k¥izova validace [58] (cross-
validation). Jedna jeji verze se nazyva k-fold cross validation a funguje tak,
ze je trénovaci mnozina rozdélena na k dila, klasifikdtor opakované tréno-
van na k — 1 dilech (vzdy s vynechanim jiného dilu) a na jednom zbylém
dilu otestovan. Vysledky z k testi jsou potom zprameérovany. Nejcastéji se
pouziva k = 5 nebo k = 10 [28, s. 184].

Testovaci data

V momenté, kdy je klasifikdtor odladén, je jeho findlni tspésnost ziskana
z testovacich dat — tato data klasifikator nikdy drive nevidél. Po ziskéni fi-
nalnich vysledki na testovacich datech uz by klasifikator nemél byt nijak
ladén. Tato tieti mnozina se pouziva predevsim proto, ze k preuceni muze
dojit i na validacni mnoziné [50]. Tak dlouho jsou ladény hyperparametry
a nastaveni klasifikatoru, az je nalezena nejlepsi mozna konfigurace, ktera
je ale specifickd pouze pro evaluaci na valida¢nich datech. Takto ziskané
vysledky nejsou divéryhodné — proto je nakonec tispésnost klasifikatoru zis-
kana z testovacich dat.
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2.2.2 Konfiizni matice

Pro vypocet metrik je nejprve nutné sestavit konfizni matici. Aby to bylo
mozné, je samoziejmé nutné pro kazdy dokument znat kategorii, do které
dokument patti, a kategorii, kterou predpovédél systém. Nejprve bude kon-
fizni matice vysvétlena na binarni klasifikaci a poté rozsitena pro multi-class
(multi-label) klasifikaci.

Binarni klasifikace

Konfizni matici lze vidét v tabulce 2.2, kde sloupce ANO a NE znaci,
jestli dokument patii do sledované kategorie (napf. tloha, jestli e-mail je
nebo neni spam), a fadky ANNO a NE znaci, jak kategorii urcil klasifikator.

Ocekdvana predpoved

ANO | NE

ANO | tp fp

NE fn tn

Predpoved

Tabulka 2.2: Konfizni matice.

Vyznam jednotlivych polozek tabulky, ze kterych je vétSina metrik pocitana,
je vysvétlen v nasledujicim seznamu, kde true znamena spravnou predpovéd
klasifikatoru a false Spatnou.

e ip (true positive) — dokument patii do predpovézené kategorie
e fp (false positive) — dokument nepatii do predpovézené kategorie

e fn (false negative) — dokument patii do kategorie, kterd nebyla pred-
povézena

e tn (true negative) — dokument nepatii do kategorie, ktera nebyla pred-
povézena

Je ztejmé, zZe je zaddouci, aby hodnoty fp a fn byly co nejmensi.
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Multi-class klasifikace

Pokud existuje vice tTid nez 2, ma konfizni matice tvar uvedeny v tabulce
2.3, kde Ize vidét modelovy pripad zatazeni dokument do 3 kategorii poli-
tika, ekonomika a sport. Pro zjednoduseni je klasifikac¢ni illoha modelového
pripadu pouze single-label.

Ocekdvand kategorie

Politika | Ekonomika | Sport
S | Politika | 40 5 6
>8 g
g £ | Ekonomika | 12 37 4
S5
L = | Sport 1 5 46

Tabulka 2.3: Zarazeni dokumenti do kategorii — modelovy pripad.

V kazdém sloupci tabulky je uvedeno rozlozeni vSech dokumenti, nalezicich
jedné kategorii, jak byly kategorie predpovézeny klasifikacnim systémem.
Tzn. naptiklad v kategorii sport je 56 (6 + 4 + 46) dokumenti, ale z toho
6 jich bylo Spatné zarazeno do kategorie politika a 4 do kategorie ekonomika.

Pro vypocet metrik ovsem neni tento tvar konfizni matice intuitivni. Proto
lze nahlizet na multi-class klasifikaci do n kategorii jako na n binarnich
klasifikaci a sestavit pro kazdou kategorii zvlast binarni konfizni matici —
napfi. pro kategorii Sport je tato matice sestavena v tabulce 2.4. Lze jit
jesté o krok dale a secist tp, tn, fp a fn pres vSechny kategorie, coz lze
pro modelovy ptipad vidét v tabulce 2.5. Soucet vSech polozek konfizni
matice sestavené pro jednu kategorii se musi rovnat poctu dokumentu (%),
pro celkovou konfizni matici potom k - n.

ANO | NE ANO | NE
ANO 46 6 ANO | 123 33
NE 10 94 NE 33 279
Tabulka 2.4: Konfizni matice — Tabulka 2.5: Konfizni matice —
kategorie Sport. vsechny kategorie.

Takto je mozné sestavit konfuzni matice pro jednotlivé kategorie a pro jejich
soucet i pro multi-label klasifikaci. Soucet vSech polozek celkové konfuzni
matice se musi opét rovnat k - n.
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2.2.3 Label-based metriky

Metriky uvedené v této kapitole se bézné pouzivaji pro binarni klasifikaci,
proto se zde opét vyuziva fakt, ze se 1ze chovat ke klasifikaci do n kategorii
jako k n binarnim klasifikacim. Celkovy vysledek pak bude primérem metrik
vypoctenych z bindrnich konfiznich matic jednotlivych kategorii — odtud
nazev label-based.

Precision

Precision [20; 69] udava pomeér, kolik dokumentu zarazenych klasifikatorem
do kategorie opravdu do této kategorie nalezi. Tomu odpovida vzorec 2.1.

t
p=_"P
tp+ fp

(2.1)

Vijpocet precision.

Recall

Recall [20; 69] (iplnost) znamend, kolik dokumentu klasifikitor oznadil ka-
tegorii ¢ v poméru k poc¢tu vsech dokumentt, které do této kategorie nélezi.

tp

Ly 22)

Vipocet recall.

F-measure

F-measure [20; 69] (F-skére, F-mira) je harmonicky prumeér precision (P)
a recall (R) — vzorec 2.3°. Pouzivé se harmonicky priimér H,, spie nez
aritmeticky A,, protoze aritmeticky prumeér neni penalizovan horsi z obou
prumérovanych metrik — vzdy plati H,, < A,,.

_2*P*R

P+ R (2:3)

Vigpocet F-skore.

SKonkrétné jde o Fl-skére, kde jednicka znaci, ze oba ¢leny priméru maji stejnou
vahu, ale jelikoz se v této praci jind vaha nepouziva, bude se o ném mluvit jako o F-skére.

10
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2.2.4 Mikro- a makro-primérovani metrik

Zpusob vypocétu metrik v predchozi kapitole je tzv. makro-primeér, ale
vyse Teceno, makro-primeérovand metrika se pocita pro kazdou kategorii
zvlast (tzn. z tabulky 2.4) a poté je z téchto hodnot vypocten aritmeticky
prumeér, kdezto mikro-primeérovand je vypoctena ze souctu tp, fp, tn a fn
pres vSechny kategorie (tzn. pro modelovy ptipad by to bylo z tabulky 2.5).
Z toho vyplyva, ze mikro-primér dava kategorii vahu, ktera je timérna po-
¢tu dokumenttt, které se v ni nachazi, kdezto makro-primeér pritazuje vsem
kategoriim stejnou vahu.

Oba zpusoby vypoctu lze vidét zapsané obecnym vzorcem v 2.4 a 2.5, kde
C ={¢j : j =1..n} je mnozina vsech kategorii.

By = B 00> 1S foer > tn) (2.4
c=1 1 c=1 c=1

c=

Mikro-prumeérovand metrika.

1 n
Ey = n Z E(tpm Ine, fpe, tTLC) (2.5)

c=1

Makro-prumeérovand metrika.

Pomérné ¢asto muze byt uzitecné a dulezité uvadét hodnoty metrik pro oba
zpusoby vypoctu. Plati to zvlasté, pokud distribuce dokument v kategoriich
je nerovnomérné (napr. v nékterych kategoriich je 20krat vice dokument,
nez v jinych). Lze ocekavat, Ze se klasifikator hute nauci predpovidat malo
zastoupené kategorie, coz se vyrazné neprojevi na mikro-priméru, kdezto
makro-prameér je tim ovlivnén podstatné vice.

Bude-li napriklad existovat klasifika¢ni tiloha se tfemi kategoriemi, kde v tes-
tovaci mnoziné néalezi 100, 1000 a 2000 dokumentti kategoriim A, B a C a po
predpovédi klasifikatoru vzniknou pro jednotlivé kategorie konfiizni matice
v tabulkdch na 2.6, budou hodnoty F-skore F, ~ 89% a Fy ~ 64%. 89% je
pro nékteré ulohy velice slusna hodnota mikro-primeérovaného F-skore, ale
je tieba prihlédnout i k makro-priumérovanému, které uz je pouze 64%, pro-
toze jej snizuje kategorie A, kterou klasifikator ve vétsiné pripadi nedokazal
spravné predpovédeét.

11
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A ANO | NE B ANO | NE C ANO | NE
ANO 10 100 ANO | 900 140 ANO | 1850 | 100
NE 90 2900 NE 100 | 1960 NE 150 | 1000

Tabulka 2.6: Konfizni matice modelové ulohy.

2.2.5 Fxample-based metriky

Na rozdil od label-based metrik, example-based metriky se pocitaji pro kazdy
dokument zvlast a poté pruméruji [70]. Tento zptisob vypodtu existuje i pro
vyse uvedené metriky — definice pro precision, recall a F-measure 1ze vidét
na vzorcich 2.6, kde k je pocet vSech dokumentti, Y; je mnozina kategorii, do
kterych dokument patti, a Z; mnozina kategorii, kterou pro dany dokument
klasifikator predpovédeél.

1 YN Zi| 1 & YN Zi
B e 2.6
lz’ﬁ:z*P*R lz’“:2*|YﬂZ| '
k= P+R Vil + 17

Ezxample-based verze nékterych metrik — precision, recall a F-skore.
Déle se casto pouzivaji accuracy a Hamming loss.

Accuracy

Casto se uvadi dvé riizné verze metriky accuracy (nékdy v éesting |, tispésnost ©
nebo ,spravnost“’) — pro binarni a multi-label klasifikaci, pficemz zde je sa-
mozfejmé podstatna ta druhd — tzv. multi-label accuracy®. Jeji vyznam je
pomér spravné predpovézenych kategorii k poc¢tu vsech oznacenych kategorii
(spravnych a predpovézenych). Zapsanou vzorcem ji lze vidét na 2.7.

YiNZi|

Z . V.UZ| (2.7)

Vigpocet accuracy (multi-label).

"Ale termin ,uspé&nost* nebude pouzivin, protoze mize byt zavadéjici. ,Uspésnosti
klasifikace/klasifikdtoru“ se ma na mysli celkovd kvalita klasifikatoru, nejen jedna metrika.

8Nebude-li fe¢eno jinak, kazdym dalsim vyskytem accuracy se méa na mysli tato verze,
tj. multi-label accuracy.

12
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Multi-label accuracy byla zavedena proto, ze binarni accuracy nelze pro kla-
sifikaci do vice tiid pouzit, protoze do vypoctu zahrnuje i spravné nepred-
povézené kategorie (tj. true negative polozka v konfizni matici) — viz vzorec
2.8.

B tp +in
tp+tn+ fp+ fn

B (2.8)

Vijpocet accuracy (bindrni).

Zahrnuti true negative znacné zkresluje vysledek, pokud by byla tato verze
pouzita pro klasifikaci do vice kategorii. Naptiklad bude-li existovat testovaci
mnozina obsahujici 10000 dokumentii, kde kazdych 100 dokumentt patti do
jiné kategorie (tzn. je 100 kategorii), a klasifikdtor nepfedpovi spravné kate-
gorii ani pro jediny dokument, bude v konfizni matici pro kazdou kategorii
stale tp = 0, fp = 100, fn = 100, tn = 9800 (za predpokladu, ze pro kazdou
kategorii jsou vSechny predpovédi klasifikatoru rovnomérné rozlozeny mezi
ostatni kategorie). Vysledna accuracy potom bude 98%, coz na prvni pohled
vypada jako velice slusny vysledek, prestoze klasifikator spravné nezaradil
ani jeden dokument. Multi-label accuracy by pro tento pripad vysla 0%, coz
odpovida realité.

Hamming loss

Hamming loss [70; 76] (Hammingova ztrita) je stejné jako multi-label accu-
racy urcena pro multi-label klasifikaci a udava, jak casto je predpovézena
nespravna kategorie (méla byt predpovézena, ale nebyla, nebo neméla byt,
ale byla), resp. pomér Spatné predpovézenych kategorii k poc¢tu spravnych
kategorii. Vypocitat ji 1ze podle vzorce 2.9, kde k je pocet vSech dokumentii,
Y| pocet kategorii, do kterych dokument patii, @& symetricky rozdil dvou
mnozin (disjunktni sjednoceni), ¥; mnozina kategorii, do kterych dokument
patii, a Z; mnozina kategorii, kterou pro dany dokument klasifikator pred-
povédél. Jelikoz je to ztratova funkce, cilem je, aby byla jeji hodnota co
nejmensi.
1 & Y@ Zi
H ? Z:ZI V] (2.9)

Hammingova ztrdta.

13



3 Metody klasifikace
dokumentu

Tato kapitola krdtce zminuje nékteré zndmé metody strojového uceni (k-
nejblizsich sousedu, Support vector machines, Naivni bayesovsky klasifikator
a Maximalni entropie), pouzivané ke klasifikaci dokumentii, a podrobnéji
pak neuronové sité, kterym se tato prace vénuje. Nakonec je uvedena kratka
zminka o multi-label klasifikaci témito metodami.

3.1 Support Vector Machines

Cilem algoritmu Support Vector Machines [47, s. 319] (SVM; do ¢estiny se
obvykle neptekladd) je nalézt nadrovinu, ktera déli (v pripadé bindrni klasi-
fikace) prostor ptiznaku tak, ze body v prostoru (napr. dokumenty), nélezici
odlisnym kategoriim, budou lezet na opacnych stranach této nadroviny. Aby
byla chyba klasifikace co nejmensi, je zadouci umistit tuto nadrovinu tak,
aby byla co nejdéle od nejblizsich prislusniki obou kategorii (tzv. maximal
margin, neboli ,maximalni okraje*) — viz obrazek 3.1. Prerusované ¢ary se
nazyvaji support vectors.

4 5 6 7 8 9 10

Obrdzek 3.1: Support vector machines — linedrné separovatelny pripad °.

9Pievzato z http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/svm/plot_
separating_hyperplane.html.
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Metody klasifikace dokumenti Naivni bayesovsky klasifikdtor

Tento pripad, kdy lze kategorie rozdélit nadrovinou, se oznacuje jako line-
arneé separovatelny. Obecné toto ovsem neplati a proto existuje i verze pro
linedrné neseparovatelné kategorie, kdy se pti hledani optimalni nadroviny
navic penalizuji Spatné umisténé body — tzn. hleda se nadrovina, jejiz okraje
jsou co nejvetsi a zaroven je Spatné umisténo co nejméné bodi — pomoci
parametr lze ovladat, které kritérium je dulezitéjsi.

Také existuje nelinedrni SVM, kdy jsou data transformovana do vyssi di-
menze, ve které uz je lze rozdélit nadrovinou. Tento postup se oznacuje jako
kernel trick a konkrétni transformace je urcena ,jadrovou funkci“ (kernel
function). Priklad lze vidét na obrazku 3.2.

Obrdazek 3.2: Priklad nelinedrniho SVM [45].

3.2 Naivni bayesovsky klasifikator

Naivni bayesovsky klasifikator [47, s. 258] (Naive Bayes classifier, NBC)
vychéazi z pravdépodobnostniho modelu, kde jsou dokumentu, reprezentova-
ného vektorem x = (z1, xa, ..., T, ), pritazeny pravdépodobnosti p(Cy|x) pro
kazdou kategorii C}. Tato pravdépodobnost je ziskana za pouziti Bayesovy
véty podle vzorce 3.1.

p(Cr)p(x|Cr)

p(Culx) = P 0

(3.1)

Bayesova véta.

Cést vzorce ve jmenovateli lze vynechat, protoze neni podminéna katego-
rii a hodnoty priznakt jsou konstantni. Naivni bayesovsky klasifikator lze
pak zkombinovat s rozhodovacim pravidlem a zapsat vzorcem 3.2, tzn. pro

15



Metody klasifikace dokumenti Maximdlni entropie

dany dokument se hledd kategorie y, pro kterou je pravdépodobnost nej-
vyssi. Cést vzorce p(C) neni nic jiného, nez apriorni pravdépodobnost, Ze
dokument patii do kategorie C%, coz je pomér poctu dokumenti v tréno-
vaci mnoziné, které patii do kategorie Cy, k celkovému poctu dokumentt
v trénovaci mnoziné. Cést vzorce p(z;|Cy) pak reprezentuje pravdépodob-
nost vyskytu priznaku z; (nejcastéji slova) v dokumentech, které patii do
kategorie C}, coz je relativni frekvence vyskytu tohoto slova ve vsech doku-
mentech, patticich do kategorie Cy.

n

y = arg max (p(Cy) Hp(x,|C’k)) (3.2)

k€1,2,...,|C] i=1

Naivni bayesovsky klasifikdtor.

3.3 Maximalni entropie

Zakladem techniky klasifikace maximalni entropii [7] je modelovani dis-
tribuce pravdépodobnosti prifazeni urcitého vystupu podle daného vstupu
(v pripadé klasifikace kategorie ¢ podle dokumentu d). Hled4 se takovy sta-
tisticky model p(c|d), ktery je konzistentni se vSemi vstupnimi daty (tj. jaky
dokument patii do jaké kategorie), ale jinak uniformni.

Zavadi se tzv. omezeni (angl. constraints) ve tvaru rovnice 3.3, kde p(x) je
empirickd distribuce dokumentti v trénovaci mnoziné, p(c|d) hledany model,
p(d, c) empiricka distribuce dokumentu v kategoriich v trénovaci mnoziné
a f(d,c) charakteristickd funkce, kterd nabyva hodnoty 1, pokud dokument
d patii do kategorie ¢ a obsahuje dany priznak, jinak 0. Celd prava strana
rovnice pak ma vyznam ocekavané hodnoty f s ohledem na distribuci p(d, c),
leva strana ocekavané hodnoty f s ohledem na hledany model p(c|d).

;ﬁ(d)p(dd)f(d, c) = ;ﬁ(d, c)f(d,c) (3.3)

Omezeni statistického modelu trénovacimi daty.

Tyto rovnosti (pro kazdy priznak jedna) spliuje nekoneéné mnoho modeli
p(c|d). Jako nejlepsi model p* z mnoziny vSech moznych modeli C' se proto
vybird ten, ktery ma maximélni entropii H(p) — vzorec 3.4. Vypocéteni tako-
vého modelu, ktery spliuje zavedena omezeni a ma maximalni entropii, se
provadi napf. metodou Improved Iterative Scaling [7].
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px = arg max(H (p)) = arg max(p(d)p(c|d) log p(c|d)) (3.4)

peC peC

Mazimdlni entropie statistického modelu.

3.4 Algoritmus k-nejblizsich sousedii

Algoritmus k-nejblizsich sousedu [53] (K-nearest neighbors, zkracuje se na
KNN nebo kNN) je jedna ze zakladnich a jednoduchych metod, vyuzitelnych
pro klasifikaci dokumentti. Trénovaci faze spociva v umisténi dokumenti do
n-rozmérného prostoru (podle toho, kolik dimenzi mé vektor, kterym jsou
dokumenty reprezentovany). Prakticky jde pouze o ,zapamatovani® vek-
tort (a prislusné kategorie, do které dokument patii), nic neni pocitdno —
jde o tzv. lazy learning (liné uceni). V testovaci fazi je potom vektor doku-
mentu umistén do stejného n-rozmérného prostoru a nalezeno k nejblizsich
dokument@™ (odtud nazev metody) — dokument je zafazen do kategorie,
kterd je v k nejblizsich dokumentech zastoupena nejcastéji. Priklad lze vi-
dét na obrazku 3.3, kde n=2. Novy cerveny dokument bude klasifikovan do
kategorie B, pokud k=3, ale do kategorie A, pokud k=6.
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Obrazek 3.3: Priklad klasifikace dokumentu algoritmem k-nejblizsich sou-
sedi!

OPouzivaji se rizné zpusoby vypoétu vzdalenosti dokumenttl, napi. Eukleidovskd
vzdélenost.

Uptevzato z  https://helloacm.com/a-short-introduction-to-k-nearest-
neighbors-algorithm/.
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3.5 Neuronové sité

Protoze je oblast neuronovych siti pomérné rozsahlé, budou zminény pouze
zakladni definice a principy; existuje velké mnozstvi ¢lankt, knih atd., kde
se lze dozvédét vice [18; 34]. Nejvétsi pozornost bude vénovana dvéma ar-
chitekturam neuronovych siti — vicevrstvému perceptronu a konvolu¢nim
neuronovym sitim.

Neuronové sité (ANN'?) jsou vypocetni systémy volné modelované podle bi-
ologické neuronové sité. Jsou slozeny z rizné vzajemné propojenych jedno-
tek (uzl), které se v kontextu neuronovych sit{ nazyvaji neurony™ (nékdy
v angl. také units). Kazdé spojeni (connection) mize prenaSet signél (v kon-
textu ANN redlné ¢islo). Formalné je ANN usporadand trojice (N, V, w), kde
N je mnozina neuront a V' mnozina {(, j)|i, € N} neboli mnozina spojeni
mezi neurony ¢ a j. Funkce w : V' — R definuje vahy, kde w; ; je vdha spojeni
mezi neurony i a j [34, s. 38]. Zdkladni model neuronu lze vidét na obrazku
3.4.

1T O— W1

Aktivace Vystup

3 o ) _.@_.y

Tym O— Wy
Vstupy Vahy

Obrazek 3.4: Zakladni model neuronu.

Neuron ma m vstupnich spojeni, kde (z1, s, ..., ;) jsou vstupy (signdly)
a (wy,ws, ..., wy,) vahy, kterymi jsou vstupy vazeny. Pro ziskani vystupu
neuronu y je aplikovana aktivacni funkce ¢ na soucet vazenych vstupt —
vzorec 3.5. Jako aktivacni funkce se ¢asto pouziva sigmoid, tanh, nebo ReLLU
(18, s. 15] (z angl. Rectified Linear Unit).

127kratka ANN znamend Artificial neural networks (umélé neuronové sité). Slovo ar-
tificial se pouziva kvuli odliseni od biologickych neuronovych siti. Avsak bude-li kdykoliv
déle zminéna ,neuronova sit“, vzdy se ma na mysli ANN. Pouzivana bude i ekvivalentni
zkratka NN.

138tejné jako u neuronovych siti, formalné spravny nazev by byl ,,umély neuron“ (ar-
tificial neuron), ale pouzivan bude pouze ndzev ,neuron.

18



Metody klasifikace dokumenti Neuronové sité

Y= QD(Z WaTq) (3.5)
a=1
Vipocet vystupu neuronu.

Obvykle je neuronova sit usporadana do vrstev, kde kazda vrstva mize mit
rizny pocet neuront. Priklad jednoduché neuronové sité lze vidét na ob-
razku 3.5. Prvni vrstva se nazyva vstupni (angl. input layer). Neurony
v této vrstvé nemaji vstupni spojeni jako takové (a tedy ani vahy), protoze
neexistuje predchozi vrstva, ale prijimaji vstup (dokument) v podobé ¢isel-
ného vektoru, zde vektor x = (x1, x9, x3, x4, T5). Stejné tak posledni vrstva,
kterd se nazyva vystupni (output layer), nemé nasledovnika a jeji vystup je
vystupem neuronové sité jako celku. Sit na obrazku ma 3 vystupni neurony,
coz, pokud by slo o klasifikaci, odpovida klasifikaci do 3 kategorii, kde vek-
tor redlnych ¢isel y = (1, 92, y3) jsou predpovédi pro jednotlivé kategorie.
Ostatni vrstvy neuronové sité jsou tzv. skryté vrstvy (hidden layers), které
nemaji zadné spojeni s okolim neuronové sité, pouze s ostatnimi vrstvami.

Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva
xq
0
X2
xs3 @2
Ty
Y3
Ts

Obrazek 3.5: Priklad jednoduché neuronové sité.

Pokud jsou vsechny neurony jedné vrstvy spojeny s kazdym neuronem dalsi
vrstvy, jde o fully-connected (plné propojenou) vrstvu. Pokud existuji
v siti spojeni pouze smérem od vstupni vrstvy k vystupni, jako na obrazku
3.5, jednd se o feed-forward (dopfednou) neuronovou sit[ 18, p. 11; 34,
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p. 45] (FNN). Neuronové sité, které maji i jind spojeni (muze to byt bud
smérem od vystupni vrstvy ke vstupni, nebo v ramci jedné vrstvy, at uz je
neuron spojen sam se sebou nebo s jinymi neurony v dané vrstvé), se nazy-
vaji rekurentni neuronové sité| 18, p. 77; 34, p. 48] (RNN).

Neuronova sit se trénuje zménou vah spojeni neuront. Tyto zmény je sa-
moziejmé nutné vypocitat. Prvnim krokem je ztratova funkce [18; s. 21|
(loss function), kterda vyhodnocuje, jak velkd je chyba vystupu (jak hodné
se oc¢ekavany vystup lisi od skuteéného). Cilem je tedy hodnotu této funkce
minimalizovat, coz se provadi gradientnim sestupem (gradient descent).
Metoda, kterou lze pro neuronové sité gradient ztratové funkce vypocitat,
se nazyva backpropagation of error”[ 18, s. 27; 34, s. 102], jejimz cilem
je propagace chyby od vystupni vrstvy smérem zpét a podle ni dprava vah
jednotlivych spojeni.

3.5.1 Vicevrstvy perceptron

Za vicevrstvy perceptron [34, s. 98] (MLP z angl. multi-layer perceptron) se
oznacuje takova feed-forward neuronova sit, ktera je slozena pouze z fully-
connected vrstev a ma alespon jednu skrytou vrstvu, tzn. vyse uvedeny ob-
razek 3.5 je vicevrstvy perceptron.

Neuronova sit, ktera z uvedenych podminek nesplinuje pouze pritomnost ale-
spon jedné skryté vrstvy (je sloZzena pouze ze vstupni a vystupni vrstvy), se
nazyva single-layer perceptron (34, s. 86].

3.5.2 Konvoluéni neuronova sit

Konvoluéni neuronova sit[ 23; 18, s. 42| (convolutional neural network, CNN)
je takova neuronova sit, ktera vyuziva operaci konvoluce. V. mnoha ohledech
je podobna jako MLP — je feed-forward, ma skryté vrstvy a typicky obsahuje
jednu nebo vice plné propojenych vrstev. Navic ale obsahuje konvoluéni
vrstvu a pooling vrstvu. Obvykla architektura je takova, Ze se nékolikrat
opakuje konvolucni a pooling vrstva a poté nasleduji plné propojené vrstvy —
obrazek 3.6. Vstupem konvoluc¢ni neuronové sité jsou obvykle dvourozmeérna
data. Historicky se nejvice pouzivéa na klasifikaci (a dalsi ilohy) obrazovych
materidla [35], ale posledni dobou se rozmahé i pouziti na tlohy zpracovani
prirozeného jazyka (Natural language processing, NLP) — napt. klasifikace

1 Ale bézné se pouzivé jen backpropagation, piipadné jen backprop; zkracuje se na BP.
Cesky nazev by byl ,zpétna propagace chyby*“, ale vice se pouziva anglicky nézev.
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sentimentu [32], ale i klasifikace (Ceskych) ¢lankt [40]. To ale obvykle vyza-
duje dokumenty reprezentovat dvourozmeérné. Vystupy dvou novych vrstev
se nazyvaji mapy priznaku (feature maps).

pooled Fully-connected 1

feature maps pooled  featuremaps foature maps
feature maps o
I r [ s g

Outputs

Input Convolutional Pooling 1 Convolutional

layer 1 layer 2

Pooling 2

Obrizek 3.6: Ukdzka schématu architektury konvolucni neuronové sité [2].

Pro tlohy NLP je dilezita také tzv. embedding vrstva, ktera je urcena
pro vytvareni vektorovych reprezentaci slov.

Konvoluc¢ni vrstva

Konvolué¢ni vrstva aplikuje na vystup z predchozi vrstvy operaci konvoluce.
Konvoluce se ovsem neaplikuje na cely vstup najednou, ale postupné na jeho
podmnoziny — obrazek 3.7 — vrstva neni plné propojend, ale pouze lokalné
(locally-connected layer). Velikost oblasti, ze které se konvoluce pocitd, je
specifikovdana hyperparametrem — tzv. filtr (filter) neboli jadro (kernel).
Filtr je postupné posunovan po celém vstupu — posun filtru je urcen hyper-
parametrem, ktery se nazyva krok (stride). Krok mize byt mensi, nez je
velikost filtru, tzn. jednotlivé oblasti se budou prekryvat. Také lze specifi-
kovat rtizny krok pro kazdy smér posunu, stejné tak mize filtr mit rtzné
rozméry. S filtrem jsou asociovany trénovatelné vahy (v obrazku modra ma-
tice). PTi vypoctu vystupu vrstvy se provadi konvoluce pro danou oblast
a matici vah — jednotlivé ptfiznaky oblasti jsou nasobeny pfislusnou vahou
a poté seCteny (skaldrni soucin matic).

Konvoluéni vrstva bézné obsahuje vétsi pocet filtru (obvykle desitky) stej-
nych rozmeéri — kazdy ma svoji vlastni sadu trénovatelnych vah. Obrazek
3.7 znazornuje pouze jeden filtr (a tedy jednu vyslednou mapu priznaki),
ale ve skutecnosti ma konvolucéni vrstva 4 rozméry — 2 jsou urceny rozmeéry
filtru, treti poctem filtri. Tyto 3 rozméry urcuji rozmér vystupu celé vrstvy
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Obrdzek 3.7: Priklad konvoluce', kde filter = (3,3) a stride = (1,1). Pro

zjednodusent jsou priznaky i vahy pouze 0 a 1, ale obecné jsou to redlnd cisla.

— vystupem neni jedna dvourozmérna mapa priznakil, ale tolik map pri-
znakil, kolik ma vrstva filtri. Ctvrty rozmér uréuje hloubku filtru — bude-li
totiz vstupem konvoluéni vrstvy (Convolutional layer 2 na obr. 3.6) vystup
jiné konvolu¢ni vrstvy (resp. pooling vrstvy, viz dalsi kapitola), resp. tolik
map priznaki, kolik ma predchozi mapa filtri, ma filtr v aktualni vrstve
jinou sadu vah pro kazdou vstupni mapu priznaki. Pokud je vstupem kon-
voluéni vrstvy pouze jedna mapa piiznakiu (napt. dokument reprezentovany
jako matice ve vstupni vrstve CNN — Convolutional layer 1 na obr. 3.6), je
hloubka filtru rovna jedné.

Pooling vrstva

Pooling vrstva se typicky umistuje hned za konvoluc¢ni vrstvu. Jeji funkei
je snizeni velikosti mapy priznakil, coz ma za efekt snizeni celkového poctu
parametri a vypocti v neuronové siti a tim padem pomdahd i proti pre-
uceni. Tato vrstva ale nema zadné vlastni trénovatelné parametry. Stejné
jako u konvoluéni vrstvy, i zde je specifikovan filtr a krok posunu filtru —
jednotlivé oblasti, urcené filtrem, na sebe obvykle bez prekryvu a mezer na-
vazuji (krok je stejné veliky jako filtr). Pooling vrstva ovsem nad kazdou
oblasti neprovadi konvoluci, ale tzv. pooling — nejcastéji maz pooling, kdy
je z kazdé oblasti vybrano maximum — viz obrazek 3.8. Existuje také avg
pooling (prumér oblasti) a L2 pooling (L2-norma oblasti).

153 drobnymi tpravami pievzato z https://github.com/PetarV-/TikZ/tree/
master/2D%20Convolution.
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4 1 0| 3|7 :Fﬂ
B

Obrdzek 3.8: Priklad max pooling, kde filter = (2,2) a stride = (2,2).

Embedding vrstva

Embedding vrstva je obvykle prvni vrstvou neuronové sité a poskytuje vstup
nasledujici konvoluéni vrstveé. Tato vrstva funguje jako vyhledavaci tabulka
vektorovych reprezentaci slov — obsahuje matici redlnych ¢isel, jejiz rozmeéry
jsou |V| x n, kde |V| je velikost slovniku a n délka vektort, které reprezen-
tuji jednotliva slova — kazda radka matice reprezentuje jedno slovo slovniku.
Vstupem embedding vrstvy je seznam indexi slov ve slovniku (reprezentace
vstupniho dokumentu), podle kterych budou v matici vyhleddna piislusna
slova. Z téchto vektoru slov je vytvorena mapa priznaki, kterd slouzi jako
vstup konvoluéni vrstvy. Tato vrstva (resp. matice |V| X n) je pochopitelné
trénovatelna stejné jako vsechny ostatni vrstvy sité, aby byly vektorové re-
prezentace slov optimalizovany pro tlohu NLP, pro kterou je neuronova sit
trénovana.

3.6 Multi-label klasifikace

Vétsina popsanych metod je v zakladni podobé single-label klasifikaci, né-
které jen binarni. Pro pouziti single-label metody pro multi-label klasifikaci
lze ¢asto vyuzit pouze prahovani (viz kapitola 2.1.1), ale vétSinou existuji
i komplikovanéjsi zptisoby, kdy je pfimo v algoritmu klasifikaé¢ni metody zo-
hlednéno, Ze dokument muze nélezet vice kategoriim(NBC [79], kNN [13; 86],
ME [88], NN [85]). V pripadé binarni klasifikace se pak ¢asto vyuziva tzv.
one-vs-all strategie, kdy je natrénovano tolik binarnich klasifikatort, kolik
existuje kategorii, a kazdy z nich rozhoduje o zafazeni dokumentu do jedné
prislusné kategorie (SVM [43]).
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4 Reprezentace dokumentu

Nejcastéji je dokument reprezentovan jako vektor (nékdy matice) redlnych
¢isel; jednotlivé polozky vektoru se casto nazyvaji priznaky. Pred vlastni
tvorbou priznakového vektoru je casto text rizné predzpracovan nebo se
provadi vybér priznaki.

Reprezentaci dokumentt piiznakovym vektorem (matici) 1ze rozdélit na dva
zpusoby — sparse reprezentaci (kapitola 4.2) a dense reprezentaci (kapitola
4.3) — iidka“ a ,hustd“ reprezentace'®. Kapitola 4.4 pak stru¢né zminuje
metody vybéru relevantnich ptriznaki.

4.1 Predzpracovani textu

Smyslem predzpracovani textu je najit v dokumentech jednotliva slova (to-
kenizace) a pripadné odstranit slova (stop slova) a znaky, které nenesou
zadnou informaci o tom, do které kategorie by dokument mohl patrit. Slova
Ize také nahradit jejich jinou formou (stematizace a lemmatizace), kterd by
méla nést lepsi informaci.

Tokenizace

Tokenizace je proces rozdéleni dokumentu na jednotliva slova. Nejjednodussi
metoda je déleni podle mezer (resp. bilych znaki), ale to je obvykle nedo-
stacujici. Naptiklad kazdé slovo na konci véty by mélo u sebe tecku. Proto
se navic odstranuji vSechny nezadouci znaky (nékdy i vSechna ¢isla), nebo je
také mozné rovnou rozdélit dokument na jednotliva slova podle vSech znaki,
které nejsou pismeny. Velice ¢asto se také velka pismena nahrazuji malymi.

Stop slova

Za stop slova (stop words) se oznaCuje seznam slov, ktera jsou explicitné
z textu odstranéna. Jednd se o slova jako jsou spojky, predlozky a dalsi
slova, u kterych lze ocekavat, ze nemaji zadny vyznam pro spravné urceni
kategorie. Tento seznam slov je obvykle pevné pfedem dany'?, ale ne pro
kazdou tlohu je vhodny ten samy. Napriklad slova jako ,,0k“, ,not“ nebo

16Ceské preklady se spise nepouzivaji.
"Napt. https://github.com/miso-belica/sumy/tree/dev/sumy/data/stopwords
p p g y y p
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yhever® pravdépodobné nemaji vyznam pii klasifikaci novinovych c¢lanki,
ale pro ulohu urceni sentimentu mohou byt uzitecna.

Stematizace

Stematizace [47] (stemming) je proces nalezeni kmenu slova (resp. nahrazeni
vSech slov odvozenych od stejného kmenu jednim ,slovem*). Toto lze prova-
dét bud algoritmicky, kdy se podle urcitych pravidel, ktera jsou samoziejmé
pro kazdy jazyk jina, odtrhavaji a méni koncovky slova, nebo statisticky. Pri-
kladem prvniho zptsobu je velice zndmy Porter stemmer [54], ale existujf i
dalsi [3]. Stejné tak statistickych pristupi existuje nékolik [3].

Lemmatizace

Lemmatizace [47] (lemmatization) je proces premény slova na zékladni (slov-
nikovy) tvar (resp. nahrazeni vsech slov odvozenych od stejného zakladu
jednim slovem), tzv. lemma. Na rozdil od stematizace, zde je vysledkem
existujici slovo.

Part-of-speech znackovani

Part-of-speech (POS) znackovani [46] je proces prifazeni slovniho druhu'®
jednotlivym sloviim. Toho lze vyuzit napt. odstranénim slovnich druht, které
mohou byt pro klasifikaci (¢i jinou tlohu) zbyte¢né.

4.2 Sparse reprezentace

Sparse reprezentace znamena, ze dokument (pripadné slovo) je reprezentovan
vektorem, ktery ma na vétsiné pozic nuly. Kazda polozka vektoru (pfiznak)
odpovida jednomu slovu ve slovniku a tedy délka vektoru se rovna poctu
slov ve slovniku. Mezi nejcastéji pouzivané sparse reprezentace patii one-
hot a Bag-of-words model (BoW). Témto reprezentacim, kdy kazda polozka
reprezentujicitho vektoru odpovida jednomu slovu slovniku, se také nékdy
rika ,lokalni reprezentace”.

Je ziejmé, ze vektor muze byt velice dlouhy (ndroéné na pamét apod.),
pokud existuje v pouzité datové sadé hodné unikatnich slov. Velice ¢asto se
proto slovnik (a tim padem i délka vektoru) omezuje na nékolik desitek tisic
nejfrekventovanéjsich slov.

18 Ale nemusi to vzdy byt jen slovni druhy. Nékdy se POS znackovan{ rozsifuje napiiklad
na oznaceni interpunkce, ktera mize byt pro nékteré ilohy NLP dilezita.
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One-hot reprezentace

Pti one-hot reprezentaci je kazdé slovo reprezentovano vektorem, kde pouze
jedind pozice obsahuje hodnotu 1, ostatni jsou nulové. Tato pozice odpovida
indexu daného slova ve slovniku. Dokument je potom reprezentovan matici,
slozenou po radkach ze slov dokumentu.

Pro vétsinu klasifikacnich algoritmt je ovSem potteba, aby byly dokumenty
reprezentovany matici (vektorem) konstantnich rozméru, proto se z kazdého
dokumentu pouzije nékolik pocéatecénich slov (nejcastéji nékolik set). Pokud
je dokument kratsi, je obvykle matice doplnéna nulami.

Co-occurence vektor

Tato reprezentace vychézi z co-occurence matriz (matice spolu-vyskyti), do
které se zanasi, jak Casto se riizné slova vyskytuji blizko sebe (napr. v jedné
vété). Tato matice ma tolik sloupcu a radkiu, kolik je slov ve slovniku. Na
pozici m;; bude celé ¢islo, které udavd, kolikrat se slova @ a j vyskytuji
u sebe. Slovo je potom reprezentovano prislusnou radkou resp. sloupcem
matice (tato matice je symetrickd). Tuto reprezentaci lze chépat jako kontext
slova.

Bag-of-words model

Bag-of-words model reprezentuje kazdy dokument vektorem, ktery ma nenu-
lové hodnoty na pozicich, odpovidajicich indextim slov, obsazenych v tomto
dokumentu. Existuji rtizné varianty, jak tyto hodnoty ziskat nebo vypocitat.
Mezi zdkladni a casto pouzivané metody patii tyto:

e Binarni vektor — ve vektoru je na dané pozici hodnota 1, pokud
dokument odpovidajici slovo obsahuje, jinak 0.

e Frekvence — na kazdé pozici vektoru je ¢islo, které znaci pocet vyskyti
slova v dokumentu. Bud lze jako absolutni pocet vyskyti, nebo re-
lativni k délce dokumentu (tzn. pocet vyskytu je vydélen celkovym
poctem slov dokumentu).

e Viazena frekvence [63; 64; 81] (tf-idf) — kombinuje relativni frek-
venci slova v dokumentu (if, neboli term frequency) s ,dulezitosti“
slova v celém korpusu (idf, inverse document frequency). Pro slovo i
v dokumentu j, ji 1ze vypocist vzorcem 4.1, kde n; ; je pocet vyskyti
slova 7 v dokumentu j, |d;| pocet slov v dokumentu j, N celkovy pocet
dokumentti a df; pocet dokumentii, které obsahuji dané slovo.
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= | (4.1)

Vigpocet tf-idf.

Existuji i pokrocilej$i metody vypoétu vazenych frekvenci [36; 44], ale
témi se tato prace nebude zabyvat.

4.3 Dense reprezentace

Tato kapitola bude nejprve (a prevazné) pojednavat o dense reprezentacich
jednotlivych slov (az déle o reprezentacich dokumentu), protoze zdkladni
metody generovani dense reprezentaci jsou vétSinou navrzené pro generovani
slovnich reprezentaci. Metody pro vytvareni dense reprezentaci dokumentu
(pripadné jinych kust textu, sloZenych ze slov) vétsinou stavi na reprezen-
tacich slov (nebo na algoritmech, které je vytvaii). Pii dense reprezentaci
ma priznakovy vektor na vétsiné pozic nenulové hodnoty. Také byva vyrazné
kratsi, nez u sparse reprezentaci, coz mj. mize byt vhodné pro nékteré al-
goritmy klasifikace, napt. pro konvoluéni neuronové sité, kde by pri pouziti
sparse reprezentaci bylo moc trénovatelnjch parametr'®. Nicméné za urdi-
tych uprav je mozné klasifikovat pomoci CNN nad BoW reprezentaci [29].

O napf. singu-

Nékteré dense reprezentace vychazeji z co-occurence matice?
larni dekompozice [31] (singular value decomposition, SVD), kdy je cilem
zachovat informaci (kontext slova), ale zéroven drasticky snizit dimenzi ma-
tice?!. Dalsi metodou pro tvorbu dense reprezentaci, kterd vychazi z pocitani
slov (kontextu slov) v korpusu, je latentni sémanticka analyza [37] (latent
semantic analysis®®, LSA), kde se vektory slov (resp. matice téchto vektort)
vytvaii pouzitim SVD? na matici po¢tt slov v dokumentech (fddky slova,

sloupce dokumenty). Déle lze pro tvorbu dense reprezentaci vyuzit napft.

YCoz teoreticky nedéld problém uéicimu algoritmu jako takovému, ale sit by mohla
zabrat daleko vice paméti a uceni by trvalo podstatné déle.

20Ne nezbytné je to matice spolu-vyskyti slov. Nékteré metody pouzivaji matici Get-
nosti vyskyta slov v dokumentech

2\etoda SVD nebyla vyvinuta za timto téelem. Je to metoda maticové faktorizace,
kterou lze vyuzit pro redukci dimenzionality, ale vysledné vektory lze za dense reprezentaci
povazovat.

2Neékdy také latent semantic indexing, LSI.

ZLSA neni jedna metoda, kterd pouziva SVD jako svoji souc¢dst. Existuje napi. pokro-
Cilejsi LexVec [61; 62], kde je kombinovéno nékolik dalsich technik pro ziskdni kvalitnéjsich
distribuovanych reprezentaci slov.
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analyzu hlavnich komponent (principal component analysis, PCA), coz je
znaky®*. Mezi novéjsi metody patif napi. pomérné hojné vyuzivana metoda
GLoVe [52], kde jsou vektory slov pocitany z co-occurence matice specificky
upravenou vazenou metodou nejmensich ¢tverct.

4.3.1 Distribuované reprezentace

Distribuovana reprezentace se vysvétluje tak, ze jeden priznak reprezentuji-
ctho vektoru obsahuje informace o vice slovech a zaroven je informace o jed-
nom slovu obsazena (distribuovdna) ve vice priznacich [25]. Déle nejsou tyto
reprezentace tzv. count-based (zalozené na pocitani spolu-vyskytu slov jako
vyse uvedené metody), ale prediction-based — modely zalozené vétsinou na
neuronovych sitich predpovidaji slovo z jeho kontextu [5; 6; 15; 25] (pfipadné
naopak).

Reprezentace slova (pripadné jiné entity) kratkym dense vektorem redlnych
Cisel se Casto nazyva embedding® . Smyslem téchto reprezentaci je zachycent
skrytych vyznami a vztaht slov. Vektor je umistén ve spojitém vektorovém
prostoru a ocekava se, ze sémanticky podobné entity budou reprezentovany
podobnymi vektory.

4.3.2 Distribuované reprezentace slov

Zndmym nastrojem pro generovani distribuovanych reprezentaci slov na za-
kladé predpovédi slova z kontextu je word2vec®® [48]. Word2vec je dilezity,
protoze navrzené algoritmy pro generovani distribuovanych reprezentaci pou-
zivaji jednodussi modely neuronovych siti nez predchozi pristupy, coz zvysuje
efektivitu vypoctu a dovoluje trénovat na vice datech ¢i méné vykonnych pri-
strojich — oproti modelu Neural Probabilistic Language Model [6], ze kterého
word2vec vychézi, jsou v projection vrstvé modelu vektory slov primérovany
misto sklddani za sebe a jedna skrytd vrstva modelu je odstranéna tuplné.

Mezi dalsi pomerné moderni pristupy patii napft. fastText [9], ktery je v
podstaté rozsitenim model word2vec o zahrnuti informace ,,uvniti“ slova —
znakové n-gramy. Slovo je v kontextu fast Text chapano jako soucet n-grami,

24Podobné jako SVD, PCA je predevsim ndstroj pro redukei dimenzionality, ale vy-
sledné vektory lze pouzit jako dense reprezentaci. Podobnych metod existuje vice [67].

Do Gestiny se nepreklada.

26Nyn{ jsou ale pod nazvem word2vec znamé spise algoritmy pro vytvafeni distribuo-
vanych reprezentaci, které puvodni nastroj implementoval.
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které toto slovo obsahuje, coz muze podle autorti byt uzitecné predevsim pro
jazyky s ohebnymi slovnimi druhy, kde jedno slovo muze kvuli sklonovani
a Casovani nabyvat mnoha rtznych tvaru.

Vyhodou téchto slovnich reprezentaci je jejich prenositelnost — ¢asto je mozné
pro urcitou ulohu NLP pouzit predtrénované slovni vektory (napf. autori
metody fastText poskytuji volné ke stazeni vektory natrénované z mnoha
riznych jazykt?®’), které byly natrénované na velkém mnozstvi dat (mili-
ardy slov), misto generovani vektoru vlastnich, které nemusi byt tak kva-
litni (napf. protoze byly trénovany na nedostateéném mnozstvi dat). Také
lze Setrit usili a cas, které by musely byt generovani vektori vénovany.

Word2vec

Pod word2vec spadaji dvé metody vypoctu distribuovanych reprezentaci
slov. Prvni z nich je CBOW (continuous bag-of-word), kdy je slovo pred-
poviddno z kontextu (nékolik okolnich slov), a Skip-gram (SG), kdy je
kontext predpovidan ze slova. CBOW nebere v tvahu poradi slov (odtud
bag-of-words v nazvu), ale Skip-gram pritazuje blizs§im slovim vétsi vahu
nez vzdalenéjsim. Tyto dvé architektury jsou znazornény na obrazku 4.1,
kde C' je délka kontextu (pocet slov v okoli aktuélniho slova), V' pocet slov ve
slovniku a N délka reprezentaci slov (resp. pocet neuront ve skryté vrstve).
Vysledné slovni vektory jsou po trénovani obsazeny ve sloupcich matice vah
W mezi vstupni a projection vrstvou.

Embedding vrstva

Za pribuznou distribuovanym reprezentacim slov lze do urcité miry povazo-
vat 1 embedding vrstvu (kapitola 3.5.2). Podstatny rozdil je, ze slovni vektory
embedding vrstvy nejsou trénovany primo z textu, ale jsou prakticky pouze
dalsimi trénovatelnymi vihami neuronové sité a jsou tedy optimalizovany
piimo pro konkrétni NLP tlohu. Obvykle je nelze jen tak vzit a vyuzit
v jiné tloze. Na druhou stranu je mozné, ze ze stejného divodu jsou pro
jednu konkrétni tlohu, pro kterou byly natrénovany, kvalitnéjsi reprezentaci
slov, nez obecnéjsi slovni vektory vytvorené napr. metodou word2vec.

Vahy embedding vrstvy (slovni vektory) ale nemusi byt inicializoviny né-
hodné — do vrstvy lze vlozit predtrénované vektory (napf. word2vec) a tim
prinést externi informaci, coz miize pro nékteré tilohy NLP zvysit vyslednou

https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html
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Obrdzek 4.1: Architektura word2vec modelii®®.

kvalitu natrénovanych slovnich vektoru [32], resp. tyto tlohy dosdhnou lep-
sich vysledkt diky kvalitnéjsim slovnim vektortim. Také je mozné zakazat
trénovani vah embedding vrstvy, coz znamena, ze vlozené vektory zlistanou
nezménény. Pouziti embedding vrstvy s vlozenymi vektory je ekvivalentni
jejimu nahrazeni normalni vstupni vrstvou (tj. misto sekvence indexti pro
vyhledavaci tabulku embedding vrstvy bude vstupem vstupni vrstvy matice
slovnich vektort).

4.3.3 Distribuované reprezentace vét a dokumenta

Distribuované reprezentace lze vytvaret i pro vétsi jednotky textu, nez slova
(napt. véty nebo dokumenty). Mezi zdkladni jednoduché metody patii napt.
prumérovani slovnich vektort, pripadneé rizné vazené prumeérovani. Na téchto
pristupech lze stavét a rizné je vylepsovat [4; 16; 80]. Jedna z komplikova-
néjsi metod generovani distribuovanych reprezentaci vét vyuziva derivacni
strom pro urceni poradi, v jakém jsou slova v dokumentu pomoci urcitych

Z80bréazky s malymi Gpravami pfevzaty z https://www.analyticsvidhya. com/blog/
2017/06/word-embeddings-count-word2veec/.
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operaci kombinovana® [68]. Déle existuje zndma metoda Paragraph vector®
[39], coz je rozsiteni obou modeli word2vec. V téchto modelech pfi predpo-
védi slova z kontextu (resp. kontextu ze slova) hraje roli kromé jednotlivych
slov i dokument, ve kterém se slovo nachazi. Dalsi pomérné znamou meto-
dou je Sent2vec [51], kterd pro ziskani reprezentaci vét algoritmicky stavi na
modelu CBOW z word2vec, ale stejné jako fastText vyuziva znakové n-gramy.

Také je mozné dokument (vétu) reprezentovat matici misto vektoru, kdy
je tato matice po radkach slozena z reprezentaci slov. Stale plati omezeni,
které bylo zminéno u one-hot reprezentace (kap. 4.2) — obvykle je nutné
urc¢it pevny pocet slov, aby mély matice pro ruzné dokumenty (véty) stejné
rozmery.

Doc2vec

Doc2vec (Paragraph vector) rozsituje oba modely vypoétu distribuovanych
reprezentaci slov z word2vec pro vypocet distribuovanych reprezentaci do-
kumentt (resp. jinych, libovolné dlouhych kust textu).

e Distributed Memory (DM) — Tento model (viz obrazek 4.2) je rozsi-
fenim CBOW a je mu velice podobny. Jediny rozdil je, ze k predpovédi
slova je kromé jeho kontextu navic pouzit vektor dokumentu. Kazdy
dokument je reprezentovan jednim sloupcem (trénovatelné) matice D
(Stejné jako slova jsou reprezentovana ve sloupcich matice ).

Classifier [on |

Average/Concatenate 1T

Paragraph Matrix----- > * |W | |W | |W |
I I I

Paragraph the cat sat
id

Obrdzek 4.2: Architektura modelu DM,

29Samoziejmé jde o operace, u kterych zalezi na pofadi operandii.

307Zndmé i pod nazvem doc2vec.

310brazek pfevzat z https://medium.com/@amarbudhiraja/understanding-
document-embeddings-of-doc2vec-bfe7237a26da.
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e Distributed Bag of Words — DBOW (obr. 4.3) je variaci modelu
Skip-gram. Pro predpovéd kontextu slova je misto slova pouzit pouze
vektor dokumentu. V puvodni implementaci [39], tzv. pure DBOW,
jsou trénovany pouze vektory dokumentt, ale existuji nékteré imple-
mentace (napf. ve frameworku Gensim [59]), které dovoluji trénovat
zaroven vektory slov stejnym zptisobem jako ve Skip-gram modelu.

Classifier [ the] [cat] [sat] [on ]

Paragraph Matrix ---------= >

Paragraph
id

Obrizek 4.3: Architektura modelu DBOW??.

4.4 Vybér priznaku

Casto mize byt vhodné snizit pocet pifznaki, resp. vybrat vhodné pifznaky
(odstranit nevhodné). U sparse reprezentaci mj. kvili zmenseni vektori,
ale obecné je tim casto zlepSena uspésnost klasifikace. Za zdkladni metody,
nezavislé na konkrétnich datech, by se daly povazovat i metody predzpra-
covani textu, jako jsou napr. prosté odstranéni stop slov a POS znackovani,
nebo v pripadé sparse reprezentaci omezeni velikosti slovniku. Existuji vsak
i komplexnéjsi metody, souhrnné pod ndzvem ,vybér priznaki“ (angl. fea-
ture selection), kde je dulezitost kazdého slova vypocitana z konkrétnich dat.

Zakladem vsech metod vybéru priznaku je predpoklad, ze kazdé slovo (pfi-
znak) prispiva spravné klasifikaci dokumentu riznou mérou. Stejné jako
u predzpracovani textu je ve vétsiné pripadu zadouci odstranit z dokumentu
ta slova, ktera nesou malou nebo zadnou informaci. Mezi zndmé metody vy-
béru priznaku [22; 82| patii napiiklad: dokumentova frekvence (DF), Infor-
mation gain (1G), Mutual Information (MI), GSS koeficient, Term strength
(TS), nebo chi-kvadrat (x?).

320brézek pfevzat 2z https://medium.com/@amarbudhiraja/understanding-
document-embeddings-of-doc2vec-bfe7237a26da.
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5 Datové sady

Pro testovani uspésnosti klasifikace navrzenymi metodami jsou k dispozici
dva korpusy — ¢esky a anglicky. Jejich popis nésleduje v kapitolach 5.1 a 5.2.

Vsechny dokumenty z obou datovych sad byly podrobeny standardnimu
textovému predzpracovani - nahrazeni velkych pismen malymi, odstranéni
¢isel, stop slov®® a riizného sumu (interpunkce apod.). Piestoze vyZzaduji tyto
metody pomérné malé tsili, obvykle zlepsuji vysledek klasifikace [66; 72; 77].

Déle prichazela v ivahu lemmatizace. Prestoze se diky ni muze vyrazné
zmensit slovnik vSech unikatnich slov korpusu a u ¢eského korpusu se lem-
mata jiz nachézeji (viz kapitolu 5.1), vliv na tuspésnost klasifikace je dis-
kutabilni; nékteré zdroje uvadéji pozitivni [26; 27], jiné negativni [10; 75]
vliv. Vzhledem k tomu, Ze zkoumat vliv rtznych nadstandardnich metod
predzpracovani na kvalitu klasifikace neni pfedmétem této prace, nebude
lemmatizaci vénovana vétsi pozornost.

Ze stejnych divodt nebylo vyuzito ani POS znackovani — neni cilem préce
jej zkoumat a bylo by nutné jej provést pro anglicky korpus, protoze se POS
znacky nachazeji jen u ¢eského korpusu.

5.1 Czech Text Document Corpus v 2.0

Tato datovd sada®, predstavena v [33], obsahuje novinové ¢lanky vydané
Ceskou tiskovou kancelait® (CTK). Byla vytvofena za tcelem testovani
a porovnavani ruznych pristupt ke klasifikaci dokument. Hodi se také pro
multi-label klasifikaci, protoze kazdy dokument je zarazen do vice kategorii.
Korpus obsahuje ke kazdému ¢lanku (dokumentu) také vysledky morfolo-
gické analyzy (vytvorené nastrojem UDPPipe®®). Datova sada je licencovana

pod Attribution-NonCommercial-ShareAlike 3.0 Unported License®’.

33Pouzity byly seznamy stop slov z odkazu v kapitole 4.1, tj. https://github.com/
miso-belica/sumy/blob/dev/sumy/data/stopwords

34Ke stazeni na http://ctdc.kiv.zcu.cz/.

3http://www. ctk.cz/

30http://wuw.aclweb.org/anthology/K/K17/K17-3009 . pdf

3™https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/3.0/
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Datové sady Czech Text Document Corpus v 2.0

5.1.1 Struktura

Nazev kazdého dokumentu je ve formatu id_kat1_kat2 .... katN.pripona,
kde id je péticiferné identifikac¢ni ¢islo dokumentu a katl az katN jsou kody
kategorii, do kterych dokument nélezi (v priloze B seznam kategorii). Do-
kument je reprezentovan 5 nasledujicimi soubory:

e *.txt — Prosty text ¢lanku.

o *tok — Text rozdéleny na jednotliva slova (tokeny) véetné interpunkce.

*lemma — Stejné jako ndzev.tok, ale vSechna slova jsou nahrazena
prislusnym lemmatem.

e *.pos — Part-of-speech (POS) znacky, které urcuji slovni druh jednot-
livych slov, nebo oznacuji interpunkci.

* conll — Clanck v CoNLL-U?® formatu. V pifloze A lze nalézt ukdzku
jedné véty v tomto formatu.

Zajimavymi soubory jsou *.tok, protoze neni potieba TeSit tokenizaci do-
kumentu, *.lemma, pokud budou pouzita pro klasifikaci misto ptuvodnich
slov prislugnd lemmata, a *.conll, protoze obsahuje dokument rozdéleny po
vétach, coz lze vyuzit jako zaklad pro hierarchickou metodu reprezentace do-
kumentu. Pfestoze POS znacky mohou mit pozitivni vliv [10; 26] na kvalitu
klasifikace, nejsou zde vzhledem k zadéani prace dilezité, a proto jim nebude
vénovana pozornost.

Samoziejmeé je mozné rozdélit puvodni dokument na véty znovu, avsak pri
letmém prozkoumani nékolika dokumentii se zda, zZe jsou rozdéleny na véty
prevazné spravné. Déle také *.conll soubory obsahuji véty rozdélené na jed-
notliva slova a prislusna lemmata, ktera ale, jak bylo feceno v ivodt kapitoly,
nebudou vyuzita. Vzhledem k tomu, Ze soubory *.conll obsahuji vSechny po-
trebné informace, budou vyuzity pouze tyto soubory.

5.1.2 Statistické udaje

Korpus obsahuje 11955 trénovacich dokumentt a 2735 validacnich, ze kte-
rych je ale 197 (7,2%) odstranéno kvili omezeni nedostatecné zastoupenych
kategorii (viz déle v kapitole 5.1.2). Aplikace tohoto omezeni na trénovaci
sadu z ni neodstrani zadny dokument.

3¥nttp://universaldependencies.org/docs/format . html
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V histogramu 5.1 1ze vidét distribuci ¢etnosti trénovacich dokumentt podle
poctu slov v plné pfedzpracovanych dokumentech — s odstranénou inter-
punkci, ¢isly a stop slovy. Z histogramu je patrné, ze nejvice dokument,
kolem 2900, ma méné nez 50 slov. Nékolik dokumentii v histogramu chybi —
jedna se o dokumenty, které maji vice, nez 1000 slov. Celkové jde o 41 do-
kumentt. Jeden dokument (véetné vynechanych dokumentt) mé prumérné
162 slov, median je 182.

3000

2000

1000

Cetnost dokumentt

| | [
0 200 400 600 800 1000
Pocet slov v dokumentu

Obrazek 5.1: Distribuce dokumenti podle cetnosti slov (bez interpunkce).

V tabulce 5.2 je v prvnim sloupci celkovy pocet slov v trénovaci mnozing, ve
druhém sloupci pocet unikatnich slov a ve tretim sloupci pocet unikatnich
lemmat s interpunkei (i), bez interpunkce (bi) a konec¢né bez interpunkce,
stop slov a ¢isel (bis). Ve ¢tvrtém sloupci je uvedeno procentudlni snizeni ve-
likosti slovniku (poctu unikétnich slov) pfi pouziti lemmat misto pivodnich
slov. Hodnoty byly naméfeny ze soubortu *.conll. Pro spoc¢itani unikatnich
slov byla ve vsech slovech velkd pismena nahrazena malymi, jinak by stejné
slovo uprostred a na zac¢atku véty bylo poc¢itano jako dvé unikatni slova, coz

je nezadouci®.

39Pokud se bude déle mluvit o pFedzpracovanych dokumentech, vidy se predpokladé
nahrazeni velkych pismen malymi, pokud nebude feceno jinak.
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Pocet slov Unikatni Unikatni Snizeni po-
slova lemmata étu v %
i | 3505965 150899 82986 45,0
bi | 2978678 145536 78368 46,2
bis | 1931523 137402 70343 48,8

Tabulka 5.2: Pocet slov v ceské datové sadé podle rizné urovné predzpraco-
vand.

Kategorie dokumentt

Kazdy dokument mize (ale nemusi) nélezet do vice kategorii. Celkoveé exis-
tuje 60 kategorii (seznam s Cetnostmi v trénovaci mnoziné v priloze B),
z nichz ale bude pro klasifikaci po vzoru [33] pouzito 37 nejcetnéjsich, pro-
toze ostatni maji statisticky nevyznamnou cetnost. Posledni neplatné kate-
gorii prislusi 258 dokumentii, kdezto prvni platné 262 dokument.

Na obrazku 5.3 lze vidét histogram poctt dokumentt v jednotlivych ka-
tegoriich v trénovaci mnoziné. Kategorie, na které nebude pii klasifikaci
bran ztetel, priblizné odpovidaji prvnimu sloupci. Dokumenty, které nemaji
po odstranéni neplatnych kategorii zddnou pfirazenou kategorii, jsou taktéz
oznaceny za neplatné a pti trénovani i testovani klasifikatoru jsou ignorovany
— 7 trénovaci mnoziny se to netyka zadného dokumenti, z valida¢ni mnoziny
je timto odstranéno 197 dokumentt z celkového poctu 2735, tj. 7,2%.

Cetnost kategorif

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Pocet dokumentti v kategorii

Obrazek 5.3: Distribuce kategorii podle poctu trénovacich dokumentii.
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Jak bylo vyse feceno, kazdy dokument mize nélezet rtiznému poctu kate-
gorii. Na obrazku 5.4 se nachézi histogram poctu kategorii u jednotlivych
dokumentti v trénovaci mnoziné (po odstranéni neplatnych kategorii). Nej-
castéji maji dokumenty dvé kategorie, pricemz primérny pocet je 2, 553.

4000 3821
3500
3000 - 2693 2724
2500
2000 1836

1500

Pocet dokumentu

1 .
000 656

500

183

1 2 3 4 5 6 7 8
Pocet kategorii

Obrazek 5.4: Histogram poctu kategorii v dokumenti (po odstranéni neplat-
nych kategorii) v trénovaci mnoziné.

5.2 Reuters Corpus Volume 1 (RCV1)

Korpus RCV1, predstaveny v [60] a detailné popsany v [42], obsahuje 806791
novinovych ¢lankt vydangych zpravodajskou agenturou Reuters'® mezi 20.
srpnem 1996 a 19. srpnem 1997. Kazdy clanek je obsazen v samostatném
strukturovaném xml souboru (ukézka v piiloze C) s ndzvem ve formatu
idnewsML.xml, kde id je 5 nebo 6 ciferné unikatni identifika¢ni ¢islo do-
kumentu. Kromé textu obsahuje soubor nadpis, ruzné kody (topic codes,
region codes a industry codes, resp. kategorie, misto pivodu a primyslovy
kéd), misto a datum puvodu a dalsi. Pro tuto praci je zajimavy text, nadpis
a kategorie (topic code).

Kategorie, v celkovém poctu 103, jsou usporadany do hierarchie. Kazda ka-
tegorie, kromé ¢étyf kofenovych, mé rodicovskou kategorii (pfipadné vice

Onttps://www.reuters.com/
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urovni rodi¢). Pro trénovani a testovani klasifikatoru jsou ale vsechny ka-
tegorie povazovany za rovnocenneé.

Nékteré soubory obsahuji chyby, které byly pokud mozno opraveny podle
[42], nebo byly pfislusné dokumenty oznaceny za neplatné a zahozeny. V
[42] autori nazvali upraveny korpus RCV1-v2, zde bude nazvin RCV1-v2a,
protoze provedené upravy se mirné lisi — napr. u nékterych dokumentt chybi
Region code a proto tyto dokumenty nejsou zahrnuty v RCV1-v2. Pro ucely
této prace chybéjici Region code neni podstatny a dokument bude zahrnut
v RCV1-v2a.

Proces premény RCV1 na RCV1-v2a zde sestava pouze z téchto dvou krok:

1. Dokumenty, které nemaji zadné kategorie, byly odstranény. Tyka se
to 2364 dokumenti.

2. U nékterych dokumentii v RCV1 je Spatné hierarchie kategorii; pres-
toze dokument ma prirazenou kategorii nize v hierarchickém stromu,
chybi mu jedna nebo vice rodicovskych kategorii. VSechny chybéjici
kategorie byly doplnény — celkové 25402 v 14786 dokumentech.

5.2.1 Statistické udaje — RCV1-v2a

Po vzoru [42] jsou pro trénovani klasifikatoru pouzity dokumenty s iden-
tifikacnim ¢islem mezi 2286 a 26150 (véetné), coz odpovidda dokumentim
publikovanym mezi 20. a 31. srpnem 1996. Ostatni dokumenty, s identifi-
kacnim ¢islem mezi 26151 a 810956, jsou pouzity jako testovaci mnozina.
Celkové je tedy 23149 trénovacich dokumentu a 781278 testovacich, dohro-
mady 804427*.

V tabulce 5.5 lze vidét pocty slov*? v trénovaci sadé (23149 dokumentii)
— v jednotlivych sloupcich se nachéazi celkovy pocet slov, pocet unikatnich
slov, priumérny pocet slov v jednom dokumentu a median poctu slov. V prvni
iadce (bi) jsou tidaje pro text pouze s odstranénou interpunkeci®®, ve druhé
(bis) pro plné predzpracované dokumenty, tj. i s odstranénymi stop slovy
a Cisly.

41 Cisla se mirné lisi od po¢tu dokumentt v RCV1-v2 v [42], protoze autofi odstratiuji
i dokumenty, kterym chybi region codess. Konkrétné se jedna o 13 dokumentti z testovaci
mnoziny.

42Do textu dokumentu je zahrnut i nadpis ¢lanku.

43 A stejné jako u ¢eského korpusu s nahrazenymi velkymi pismeny.
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Pocet slov Unikatni Primérné Median slov
slova slov
bi | 5659953 75348 245 155
bis | 2798217 68494 121 85

Tabulka 5.5: Celkové a primérné pocty slov v anglickém korpusu podle riuzné
turovné predzpracovani.

V histogramu 5.6 je zanesena distribuce dokumenti v trénovaci mnoziné
podle poctu slov (plné predzpracované, tzn. odpovida druhé radce tabulky
5.5). Lze vypozorovat, Ze jsou opét dominantni dokumenty s nizkym poctem
slov — priblizné 12500 dokumenti ma méné, nez 100 slov.

6000

4000

Cetnost dokumentt

~

2000

\ \ \
0 200 400 600 800 1000
Pocéet slov v dokumentu

Obrazek 5.6: Distribuce dokumenti podle cetnosti slov (bez interpunkce, stop
slov a cisel).

Kategorie

Z celkovych 103 kategorii je v trénovaci mnoziné 101 kategorii, které jsou
pritazené alespon jednomu dokumentu. Dvé prebyvajici kategorie budou pro
testovani ignorovany; z testovaci mnoziny se to tyka pouhych 57 dokumentii.
Seznam téchto 103 kategorii 1ze nalézt v priloze D, kde preskrtnutim jsou
vyznaceny 2 ignorované kategorie.
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Kvili stromové hierarchii kategorii (kde jsou pouze 4 kotfenové kategorie)
a pomérné podrobnému déleni na jednotlivé kategorie v listech stromu je
velky rozdil v poctu dokumentt patiicich do jednotlivych kategorii (pte-
devSim mezi listovymi kategoriemi a témi vysoko v hierarchii). Z tabulky
5.7 lze vypozorovat, ze prestoze listovych kategorii je priblizné 80%, jejich
celkovy pocet prirazeni je pouze 38%.

Podmnozina . Pocet Pocet
Kategorie .s v .
korpusu kategorii prifazeni
Trénovaci listy hierarchie | 80 27776 (38%)
ostatni 21 45921 (62%)
Vie listy hierarchie | 82 986225 (38%)
ostatni 21 1620684 (62%)

Tabulka 5.7: Pocet prirazeni kategorii pro trénovaci mnoZinu a pro vsechny
dokumenty v RCV1-v2a.

Z celkového poctu 73697 prifazeni v trénovaci mnoziné jich nélezi 20117
¢tyrem korenovym kategoriim, z ¢ehoz 10786 prirazeni nalezi jediné z nich.
Na druhé strané existuje 33 kategorii, které maji méné nez 100 prirazeni
(nékteré i méné nez 10) a dohromady pouhych 1347 prifazeni. Z histogramu
na obrazku 5.8 je patrné, ze prevazna vétsina kategorii (necelych 70) ma
méné nez 500 pritazenych dokumenti.
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L L s s s e ey
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Pocet dokumentt v kategorii

Obrdzek 5.8: Distribuce kategorii podle poctu trénovacich dokumenti.
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Tyto informace nejsou nikterak ptrekvapujici, vzhledem k hierarchickému
usporadani kategorii — kazdé pritazeni v listu stromu znamena i ptitazeni
vSech jeho predki az ke korenu stromu. Jsou ale dilezité, vzhledem k tomu,
ze pri trénovani klasifikatoru nebude na hierarchii bran ztetel a vsechny
kategorie budou povazovany za rovnocenné. Tzn. i pres tento podstatny ne-
dostatek nebudou kategorie RCV1-v2a nijak omezeny a pro trénovani (a tes-
tovani) bude pouzito vsech 101.

Pro trénovani neuronové sité (a obecné vétsiny ucicich se klasifikaénich me-
tod) je vSak nékolik desitek exemplaiu v jedné kategorii obvykle nedosta-
teény pocet. Lze ocekavat, ze klasifikdator bude relativné dobie odhadovat
kategorie ve vysSich vrstvach hierarchie, ale s malo ¢etnymi listovymi kate-
goriemi si tak dobte neporadi. Pokud se tato domnénka prokéaze, mohlo by to
byt dobre vidét mj. na niz$im makro-prumérovaném F1 skore (v porovnani
s mikro-prumérovanym), resp. na vSech makro-prumérovanych evalua¢nich
metrikach.
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6 Hierarchicka reprezentace

Za hierarchickou reprezentaci se oznacuje takova reprezentace, kde je vyuzita
hierarchicka struktura casti dokumentu — tzn. dokument se chépe jako slo-
zeny z nékolika dili, které také mohou byt dale déleny. Smyslem je zachytit
pomoci distribuovanych reprezentaci sémanticky vyznam plynouci z hierar-
chie — jednotlivé véty ¢i odstavce mohou mit mirné odlisny vyznam (v kon-
textu prislusenstvi ke kategoriim) a je mozné, Ze reprezentace na nich zalo-
zena ponese kvalitnéjsi informaci pro klasifikaci dokument.

Pouzité datové sady bohuzel nejsou na hierarchickou reprezentaci nejvhod-
nejsi, protoze dokumenty nejsou nikterak strukturovany. Jedina hierarchie
plyne piimo ze syntaxe prirozeného jazyka — text je rozdélen na véty a véty
na slova. Tento fakt omezuje moznosti hierarchické reprezentace. Déle re-
prezentovani dokumentu po slovech (at uz prumér slov nebo matice, kde
kazda fadka odpovidd jednomu slovu), coz neni neobvykla praktika, nelze
povazovat za hierarchickou reprezentaci jako takovou. Za pouziti konvolucéni
neuronové sité s embedding vrstvou byla reprezentace po slovech pouzita
napf. v [32] pro klasifikaci sentimentu nebo v [40] pro kategorizaci doku-
menti na c¢eském korpusu, ktery je pouzit také v této praci.

6.1 Souvisejici prace

Hierarchickd struktura dokumentt je vyuzita pro reprezentaci napt. v [74],
kde autori klasifikuji védecké clanky, které jsou diky pouziti stejné sSab-
lony hierarchicky strukturované document > section > subsection > pa-
ragraph > subparagraph. Reprezentace dokumentu je zde rekurzivné vytvo-
fena jako soucet (po slozkéch) vektoru distribuované reprezentace, ziskaného
z doc2vec, a jednotlivych vektort z matice, ktera je vysledkem aplikace SVD
na matici vektorovych reprezentaci potomkii.

Také existuje pristup, kdy je pro zachyceni ptirozené hierarchie v dokumentu
(véty a slova) navrzena specialni architektura rekurentni neuronové sité —
tzv. Hierarchical attention network [83] (HAN). V této architektufe jsou
nejprve slova jednotlivych vét transformovana v dense reprezentace a poté
jsou z nich vybrana dilezita slova, ze kterych bude vytvorena reprezentace
veéty. Dalsi vrstvy HAN provadi to samé pro véty — vytvoreni reprezentace vét
z vektort slov a poté vybér dulezitych vét, ze kterych je vytvorena reprezen-
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tace dokumentu, ktera je pak pouzita jako ptriznakovy vektor pro klasifikaci.
Dalsi préce vyuzivajici tento pristup (pro klasifikaci sentimentu), tj. priro-
zend hierarchie dokumentu je zahrnuta piimo v architekture neuronové sité
(autofi zde experimentuji kromé RNN také s CNN), je napt. [87].

6.2 Navrzena metoda reprezentace

Kvuli chybéjici (hierarchické) struktuie dokumentt v dostupnych datovych
sadach zistava pouze jedind moznost, jak dokumenty reprezentovat hierar-
chicky — po vétach. VyzkousSeny budou nasledujici dva zptsoby.

e Dokument bude slozen z distribuovanych reprezentaci vét, které budou
ziskany z doc2vec nebo Sent2vec — tzn. dokument bude reprezentovan
matici o rozmérech N x L, kde N je délka vektorti, reprezentujicich
jednotlivé véty, a L pocet vét, které budou z kazdého dokumentu pou-
zity. Pokud bude mit dokument méné nez L vét, bude matice doplnéna
nulami. Tato matice bude pouzita jako vstup CNN.

e Druhy zptisob je obménou prvniho — reprezentace jednotlivych vét bu-
dou ziskany jako prumeér distribuovanych reprezentaci slov (ziskanych
napt. z word2vec nebo fastText).

Dilezity muze byt také pocet vét, které budou z kazdého dokumentu pouzity.
Na obréazcich 6.1 a 6.2 lze vidét histogramy poc¢tu vét v dokumentech pro
cesky a anglicky korpus. V obou histogramech byly vynechany dokumenty,
které maji vice nez 50 vét — u ceské datové sady se jednd o 132 dokumentii,
u anglické o 242 dokument.

Prumérné (véetné dokumentt vynechanych z histogramu) ma dokument
ceské datové sady 15,6 vét, medidn je 15. Vhodny pocet vét, kterym re-
prezentovat dokument, by mohl byt bud medidn ¢ pramér, nebo takovy
pocet, aby pro vétsinu dokument nebylo ztraceno velké mnozstvi vét. Ta-
kovy pocet by mohl byt napft. 30, protoze 10922 (91,4%) dokumentt z tré-
novaci mnoziny ma 30 vét nebo méné a tudiz by neztratilo zadnou vétu.
V anglickém korpusu je prumérny (véetné dokumentt vynechanych z histo-
gramu) pocet vét v dokumentu 12,2, median 10. Pfi reprezentaci 20 vétami
by zddnou vétu neztratilo 20640 dokumentt z trénovaci mnoziny, tj. 89, 2%.
V kapitole 8 bude proveden experiment, jaky pocet vét je nejvhodnéjsi.
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Obrazek 6.1: Histogram poctu vet v dokumentech v trénovaci mnoZziné ceského
korpusu.
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Obrdzek 6.2: Histogram poctu vét v dokumentech trénovaci mnoziny anglic-
kého korpusu.
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7 Implementace

Prace byla implementovana v jazyce Python — predevsim proto, zZe pro tento
jazyk existuji hojné pouzivané knihovny s implementacemi neuronovych siti
a distribuovanych reprezentaci. Konkrétné byla pro generovani distribuova-
nych reprezentaci pouzita knihovna Gensim [59] a pro implementaci neuro-
novych siti Keras [14].

Z knihovny Gensim byly pouzity implementace word2vec a doc2vec. Knihovna
umoznuje trénovat také fastText, ale z nezjisténého duvodu bézelo tréno-
vani na testovacim pocitaci neprijatelné dlouho dobu (v fadu hodin az dnu
pro Cesky korpus). Proto byla pro generovani fastText vektoru externé pou-
zita ptvodni implementace fastText algoritmu v jazyce C4++*45 kterd bezi
mnohem rychleji (v fddu maximalné desitek minut pro vétsi pocet iteraci)
— vysledné slovni vektory lze potom pomoci knihovny Gensim importovat.
Pro natrénovani Sent2vec modelu byla také pouzita piivodni implementace

46,47

v jazyce C++ — Gensim poskytuje wrapper nad C++ implementaci a lze

tedy natrénovany model nac¢ist®®.

Keras poskytuje vysoko-tiroviiové API, které abstrahuje nad nékterymi zna-
mymi knihovnami pro implementaci neuronovych siti (momentalné existuje
podpora pro Theano, TensorFlow a CNTK — Computational Network Tool-
kit) — pouzita byla knihovna TensorFlow [1]. Vypocet lze provadét na pro-
cesoru nebo na grafické karté.

7.1 Struktura programu

Program je implementovan jako knihovna (tj. neni sim o sobé spustitelny),
ktera obsahuje tiidy a funkce pro predzpracovani dokumentii, nac¢teni pred-

44Ke stazenf na https://github.com/facebookresearch/fastText/releases/tag/
v0.1.0

458 drobnou tpravou zdrojového kédu — pied kompilaci bylo zakomentovano ulozeni
celého modelu, ktery na disku zabird az nékolik gigabajti. Ukladany jsou pouze natréno-
vané vektory slov.

46Ke stazeni na https://github.com/epfml/sent2vec

4TS mirnou tpravou zdrojového kédu, aby byl program zkompilovatelny na Windows.

48 Sent2vec ovsem musi nejprve byt nainstalovany (viz prirucka F.1) v tlozisti Python
balikti. Tato instalace neni nutnd, aby byla aplikace spustitelnd (ale v tomto pripadé
samoziejmé nelze sent2vec model importovat).

45


https://github.com/facebookresearch/fastText/releases/tag/v0.1.0
https://github.com/facebookresearch/fastText/releases/tag/v0.1.0
https://github.com/epfml/sent2vec

Implementace Struktura programu

zpracovanych dokumentii, vytvareni jejich ¢iselnych reprezentaci, trénovani
ruznych modeli neuronovych siti a konecné vypocet nékterych metrik tispés-
nosti klasifikace (z kapitoly 2.2) na validacnich datech. Program je ¢lenén
do 4 balikii — input, network, tools a utils.

Je na uzivateli, aby vytvoril kratky skript, ktery za pomoci implementované
knihovny nacte data, natrénuje sit a vypocte a ulozi vysledky. Priloha F.2
obsahuje navod, jak by tento skript mél vypadat a jak knihovnu pouzivat.
Na prilozeném DVD se dale nachézi vzorové spustitelné skripty.

7.1.1 tools

Balik obsahuje dva soubory prepare_czech.py a prepare_english.py,
které obsahuji funkce pro predzpracovani ¢eského a anglického korpusu. Pro
oba korpusy je kazdy dokument rozdélen na véty a slova a jsou odstranéna
stop slova, interpunkce a ¢isla. Pro anglicky korpus jsou navic doplnény chy-
béjici kategorie z hierarchie kategorii a odstranény dokumenty, kterym chybi
kategorie (viz kapitola 5.2).

7.1.2 input

Balik input obsahuje ttidy a funkce pro zpracovani vstupu.

e Soubor document_source.py — tento soubor obsahuje tridy, které na-
¢itaji predzpracované dokumenty a ve vhodném formatu je poskytuji
ostatnim castem knihovny.

e Soubor distributed_representation.py — obsahuje tfidy, které po-
moci knihovny Gensim trénuji distribuované reprezentace (véetné na-
vrzené hierarchické reprezentace) a nacitaji preddtrénované slovni vek-
tory nebo modely.

e Soubor input_provider.py — zde se nachazi tiidy, jejichz tkolem je
transformace nactenych dokumentti na ciselné reprezentace, kterym
bude rozumét neuronova sit.

e Soubor input_provider_factory.py — factory funkce pro vytvareni

tiid z input_provider.py podle zadanych parametri.

7.1.3 network

Zde se provadi vytvoreni modelu neuronové sité knihovnou Keras (soubor
model.py) a poté trénovani tohoto modelu a jeho evaluace (soubor nn.py).
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7.1.4 utils

Obsahuje rtizné pomocné funkce, které jsou vyuzivany celym programem,
pripadné uzivatelem.

e string utils.py — funkce pro zachazeni s textovym tetézcem; kon-
verze na c¢islo apod.

e nn utils.py — obsahuje funkce pro vypocet metrik tspésnosti klasifi-
kace.

e docs_utils.py — zde jsou k nalezeni funkce pro zachazeni s nactenym
dokumentem (napf. vytvoreni generatoru poskytujiciho souvisly text
ze seznamu dokument).

e print_utils.py — funkce pro zpracovani vysledkii metrik a jejich tisk
do souboru nebo konzole.
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8 Testovani

Tato kapitola popisuje provedené experimenty a jejich vysledky. Nejprve
jsou provedeny predbézné experimenty napt. pro vybér vhodného algoritmu
generovani distribuovanych reprezentaci slov a podobné, poté finalni experi-
menty pro porovnani baseline s hierarchickymi metodami reprezentace.

Predbézné experimenty casto nejsou provozovany na celé testovaci mnoziné
nebo jsou provozovany bez idedlniho nastaveni (napf. testovani na validacni
mnoziné nebo s méné iteracemi trénovani) predevsim kvili ¢asové narocnosti
— toto si lze dovolit, protoze v rdamci jednoho experimentu (tzn. konstantni
konfigurace) jde pouze o porovnani jednotlivych pristupti mezi sebou, ne
o porovnani s vysledky jinych experimentti, pripadné s externimi vysledky.
Vysledky kteréhokoliv z téchto experimentt tedy nejsou porovnatelné s vy-
sledky jinych experimentii.

Neékteré pristupy v jednotlivych experimentech budou vybrany jako baseline
pro porovnani s ostatnimi experimenty, resp. pro provedeni findlnich expe-
rimenti — predevsim otestovani navrzené hierarchické metody reprezentace
dokumentti a jeji porovnani s baseline. Experimenty pro vybrané metody
reprezentace budou znovu provedeny s jednotnou konfiguraci, aby byly po-
rovnatelné mezi sebou, s hierarchickymi reprezentaci a pripadné s vysledky
jinych praci.

8.1 Konfigurace experimenta

Tato sekce popisuje konfiguraci, ktera byla pouzita pri experimentovani. Jsou
zde uvedena ta nastaveni, ktera jsou spolecna vétsimu poctu experimenti
(pripadné vSem). Nejprve je uvedena konfigurace spoleénéd predbéznym i fi-
nalnim experimenttim, poté ta, ktera se lisi. Dalsi pripadna specifickd kon-
figurace bude uvedena u jednotlivych experimenti.

8.1.1 Spolecna konfigurace

Vsechny experimenty byly provadény pro anglicky korpus pro 101 kategorii,
pritomnych v trénovaci mnoziné, a pro ¢esky korpus s 37 nejcetnéjsimi kate-
goriemi. Vhodny prah pro multi-label klasifikaci byl zjistén experimentalné
pro maximalizaci mikro F-skére — 0,4 pro vSechny experimenty s vyjimkou
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klasifikace pomoci MLP nad BoW reprezentaci, kde je 0, 5, a klasifikace po-
moci CNN s trénovatelnou embedding vrstvou, kde je nejvhodnéjsi prah 0, 3.

Nékteré pouzité metody reprezentace vyzaduji omezeni velikosti slovniku
— jmenovité BoW a embedding vrstva. Slovnik je v téchto ptipadech vzdy
omezen na 20 tisic nejcetnéjsich slov. Dale, pokud nebude feceno jinak, jsou
délky vektortu distribuovanych reprezentaci (word2vec, doc2vec atd.) vzdy
150. U metod, kde je nutné omezit pocet slov (napf. pro maticovy vstup
CNN), bude pouzito (pokud nebude feceno jinak) vzdy 150 prvnich slov
z kazdého dokumentu. Podle [40] muze sice uspésnosti klasifikace prospét
vétsi pocet slov, ale bohuzel pocitac, na kterém byly experimenty spous-
tény, nema dostatecné kvalitni hardware, aby zvladl vypocet CNN pro vice
slov (v kombinaci s délkou vektorii — je sice mozné pouzit kratsi vektory
a vice slov, nebo naopak, ale hodnoty 150 a 150 byly zvoleny jako vhodny
kompromis).

Vsechny testy byly provadény na pocitaci s 64 bitovym Windows 10, 64 bi-
tovym Pythonem verze 3.6.3, procesorem Intel i5-7500 3.4GHz, 8GB RAM
a grafickou kartou NVIDIA GeForce GTX 1060 s 3GB paméti. Na jiné kon-
figuraci (predevsim vyrazné méné RAM nebo grafické paméti) nemusi byt
provedené experimenty zopakovatelné.

Architektura neuronové sité

Pro vsechny provedené experimenty v této praci byly pouzity stejné archi-
tektury MLP a CNN jako v [40]. MLP mé dvé skryté vrstvy o 1024 a 512
neuronech a pocet neuronti vstupni vrstvy se rovna délce vektoru, kterym je
reprezentovan dokument. Vystupni vrstva mé tolik neuront, do kolika kate-
gorii se klasifikuje (37 pro ¢esky korpus, 101 pro anglicky).

Pouzitda CNN ma jednu sekvenci konvoluéni a pooling vrstvy, kde konvoluéni
vrstva pouziva 40 filtrua velikosti min(L, 16) x 1, kde L je pocet vektort (slov
nebo vét), kterymi je reprezentovan dokument, tzn. konvoluce probihd na
jednom priznaku 16 vektoru (pripadné je pouzit mensi filtr, pokud je doku-
ment reprezentovan mensim poctem vektort). Pooling vrstva provadi maz
pooling filtrem velikosti (L — min(L,16)) x 1 (nebo 1 x 1, pokud ndhodou
L = 16), coZ znamend, Ze je maz pooling proveden vzdy na jednom piiznaku
vSech fadek mapy priznakt z predchozi konvolucéni vrstvy. Vysledkem je pak
40 vektoru délky N, coz je sitka matice, kterou byl reprezentovan dokument
(resp. délka vektoru slov nebo vét, ze kterych je dokument slozen). Nésle-
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duje jedna plné propojend vrstva, kterd ma 256 neuronti. Vystupni vrstva je
stejna jako u MLP. Vstupem CNN je bud sekvence L slovnikovych indext
v pripadé pouziti embedding vrstvy, nebo matice velikosti N x L slozend z L
vektorovych reprezentaci slov nebo vét délky N, pokud embedding vrstva
neni pouzita.

Jako aktivace konvoluc¢nich a plné propojenych vrstev byla pouzita funkce
ReLU, vystupni vrstvy maji za aktivaci funkei sigmoid.

8.1.2 Konfigurace predbéznych experimenti

Trénovani pro predbézné experimenty pro cesky korpus bylo provadéno na
trénovaci mnoziné a testovani na validacni (viz kapitolu 5.1.2) a pro anglicky
korpus trénovani na trénovaci mnoziné a testovani na prvnich 10 az 100
tisicich dokumentech z testovaci mnoziny (konkrétni pocet se lisi pro rizné
experimenty). Pro vSechny tyto experimenty byla neuronové sit trénovéna 5
iteracemi.

8.1.3 Konfigurace finalnich experimenta

Findlni experimenty pro porovnani jednotlivych reprezentaci (véetné hierar-
chické) byly pro ¢esky korpus po vzoru [40] provadény kiizovou validaci na
trénovaci mnoziné s k = 5, tzn. trénovaci mnozina byla rozdélena na 5 dilu,
kdy byl opakované jeden dil (vzdy jiny) odloZen pro otestovani a na 4 péti-
nach natrénovana neuronova sit. Celkovy vysledek je pak primér z téchto 5
béht. Pro anglicky korpus bude pro trénovani a testovani pouzita trénovaci
a testovaci mnozina beze zmény® (viz kapitolu 5.2.1). Kazdy vysledek, uve-
deny pro tyto experimenty, je primérem alespon z 5 samostatnych spusténi.
Pocet trénovacich epoch neuronovych siti byl 20 s vyjimkou klasifikace MLP
nad BoW reprezentaci, kde je pouzito 5 epoch, a CNN s embedding vrstvou,
kde je pouzito 10 epoch.

8.2 Predbézné experimenty

Tato kapitola uvadi predbézné experimenty, které byly provedeny pro po-
rovnani ruznych pribuznych pristupt pro tvorbu reprezentaci nebo napr.

9Pro anglicky korpus nebyla pouzita zadna validaéni mnozina, protoze viechny me-
tody byly ladény na valida¢ni mnoziné ¢eského korpusu. Na anglickém korpusu byly spus-
tény pouze pro ziskani vysledkt.
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pro zjisténi vhodného poc¢tu vét pri hierarchické reprezentaci. Cilem je m)j.
vybrat vhodny baseline pro porovnani s hierarchickymi metodami.

8.2.1 Priznaky BoW reprezentace

Tento experiment ma za cil zjistit nejlepsi zpusob, jak ziskat ¢i vypocitat
jednotlivé priznaky vektoru pii BoW reprezentaci — viz kapitola 4.2. Vy-
sledky pro cesky korpus lze vidét v tabulce 8.1. Jako nejvhodnéjsi zpiisob,
prestoze s malym rozdilem, se jevi absolutni frekvence, tedy priznak je ur-
¢en poctem vyskyti slova v dokumentu. Tato reprezentace dokumentu pri
klasifikaci pomoci MLP bude pouzita jako baseline.

Vypocet ., . | frekvence | frekvence .

priznaku bindrni (absolutni) | (relativni) th-idi
F, [%] 78,73 78,98 78,19 75,85
Fn [%] 71,99 73,16 71,92 69,24

Tabulka 8.1: Porovndni vipoctu priznaki pri BoW reprezentaci (na validacni
mnoziné ceského korpusu,).

8.2.2 Distribuované reprezentace slov

Cilem tohoto experimentu je porovnat riizné algoritmy pro generovani distri-
buovanych reprezentaci slov. Vsechny vektory, pouzité v tomto experimentu,
maji délku 300 a pro reprezentaci dokumentu pro CNN bylo pouzito 100 slov.

Predtrénované vektory

Zde byly otestovany predtrénované vektory stazené z internetu. V nasleduji-
cim seznamu jsou uvedeny zdroje predtrénovanych vektori. Metoda GLoVe
sice funguje jinak, nez ostatni uvedené (zalozena na co-occurence matici, ne
na predpovidédni pomoci modelu neuronové sité), ale je vhodné ji vyzkouset,
protoze se také pomérné hojné pouziva.

e word2vec (skip-gram) — Natrénovano na anglickych GoogleNews, sta-
zeno z https://code.google.com/archive/p/word2vec/.

o fastText (skip-gram) — Natrénovano na anglické Wikipedii, stazeno
z https://fasttext.cc/docs/en/pretrained-vectors.html.

e GLoVe — Natrénovano na anglické Wikipedii a korpusu Gigaword®,
stazeno zhttps://nlp.stanford.edu/projects/glove/.

Onttps://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2011T07
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Pouzity byly pouze vektory pro 20 tisic nejcastéjsich slov (ostatni slova jsou
ignorovana). Také byly predtrénované vektory porovnény s vektory natré-
novanymi pomoci word2vec. V tabulce 8.2 lze vidét vysledky z otestovani
na prvnich 20 tisicich dokumentech testovaci mnoziny anglického korpusu.
Z predtrénovanych vektori nejlépe vychézi word2vec. Trénované vektory
jsou mirné horsi nez predtrénované, coz je pravdépodobné zpusobeno tim,
ze predtrénované vektory byly trénovany na neporovnatelné vétsim mnoz-
stvi dat (Ffadové miliardy slov) a tim paddem maji kvalitnéjsi reprezentaci
predevsim pro méné frekventovana slova. Z toho vyplyva, ze pouziti pred-
trénovanych vektori ma smysl i pri tloze klasifikace dokumentii do velkého
mnozstvi kategorii. Predtrénované vektory ale dale vyuzivany nebudou ze
dvou duvodu. Za prvé pri délce 300 vétsinou pocitac, kde testovani probi-
halo, nezvladne vypocet CNN. Za druhé pro ¢estinu nejsou word2vec vektory
dostupné ke stazeni.

Zig?f:;j fastText | GLoVe

F, [%] 79,18 | 79,98 | 78,64 | 79,63
Fu [%] | 48,01 | 49,56 | 4543 | 48,06

Metoda word2vec

Tabulka 8.2: Porovndni predtrénovanych dense reprezentaci slov (na prunich
20 tisicich dokumentech testovaci mnoziny anglického korpusu).

Trénované vektory

Porovnany byly také trénované vektory — natrénované na trénovaci mnoziné
¢eského korpusu. GLoVe se nepovedlo zprovoznit, a proto zde byly vyzkou-
seny pouze word2vec a fastText — pro oba modely CBOW a SG. Pro trénovani
obou metod a obou modelt bylo pouzito 20 iteraci. V tabulce 8.3 lze najit

vysledky:.
word2vec | word2vec | fastText | fastText
Metoda | cpow) | (sa) (CBOW) | (SG)
F, [%] 70,77 72,97 71,37 71,88
Fn [%] 59,64 64,08 63,03 61,92

Tabulka 8.3: Porovndni trénovanych distribuovanych reprezentaci slov (na
validacni mnoziné ceského korpusu,).

Nejlépe vychazi word2vec (SG), procez bude pouzivan pro generovani dis-
tribuovanych reprezentaci slov v ostatnich experimentech. Také bude klasi-
fikace pomoci CNN, kde je dokument reprezentovan jako matice, slozena po
radkach ze slov, pouzita jako baseline.

52



Testovani Predbézné experimenty

8.2.3 Distribuované reprezentace vét

P1i tomto experimentu byly vyzkousSeny rizné pristupy pro generovani dis-
tribuovanych reprezentaci dokumenti, které potom slouzi jako priznakovy
vektor pro klasifikaci pomoci MLP.

Predtrénované modely

Cilem tohoto experimentu je vyzkouset, jestli ma smysl pouzivat predtré-
nované modely. V tabulce 8.4 lze vidét porovnani dvou predtrénovanych
doc2vec modelu (wiki a apnews) a jednoho natrénovaného na trénovaci mno-
ziné anglického korpusu (train) — délka vektoru byla 300. Otestovany byly
na prvnich 20 tisicich dokumentech z testovaci mnoziny. Z tabulky je patrné,
ze nejlépe vychazi trénovany model a je tedy lepsi jej pouzit misto predtré-
novanych modeli (pokud je pominut fakt, ze pfi pouziti predtrénovaného
modelu se Setii ¢as).

Model | wiki (DBOW) | apnews (DBOW) | train (DBOW)
F, [%] 80,02 80,05 80,88

F [%)] 50,04 50,53 51,92

Tabulka 8.4: Porovnani predtrénovanych modeli, generujicich distribuované
reprezentace dokumenti (na prunich 20 tisicich dokumentech testovaci mno-
Ziny anglického korpusu).

Trénované modely

Tento experiment porovnava dva algoritmy pro vytvareni distribuovanych
reprezentaci dokumenttu (Sent2vec a doc2vec v obou variantich DBOW a
DM) a metodu, kdy je reprezentace dokumentu vytvorena zprumérovianim
150 slovnich vektorii z word2vec. V tabulce 8.5 1ze vidét vysledky pro cesky
korpus a délku vektora 100.

. doc2vec | doc2vec word2vec
Algoritmus | Sent2vec (DM) (DBOW) | (priunér)
F, [%] 75,88 62,48 76,73 75,04
Fu [%] 67,97 47,66 70,19 67,09

Tabulka 8.5: Porovndni algoritmi pro vytvdrent distribuovanych reprezentaci
dokumenti (na validacni mnoziné ceského korpusu).

Jako nejlepsi vychazi doc2vec ve varianté DBOW a bude pti klasifikaci po-
moci MLP pouzit jako baseline. Zajimavé je, ze autoti doc2vec uvadéji jako
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lepsi variantu DM [39]. Dalsi vyzkumy jsou ale konzistentni s timto experi-
mentem [21; 38], tedy uvadéji, ze DBOW predéi DM ve vétsing tloh. Zajima-
vym poznatkem je také to, ze prumeér word2vec vektoru zaostava pomérné
mélo, F, 0 1,69%.

8.2.4 Embedding vrstva CNN

V tomto experimentu jsou porovnany rizné strategie inicializace a trénovani
embedding vrstvy konvoluéni neuronové sité. Porovnano bude nésledujici:

o random — embedding vrstva CNN je inicializovana nahodné a trénuje
se jako kazda jina vrstva neuronové sité.

e insert-trainable — do embedding vrstvy budou vloZeny natrénované
slovni vektory z word2vec a vrstva bude déle trénovatelna.

e insert-static — do embedding vrstvy budou vlozeny natrénované slovni
vektory, ale vrstva nebude déle trénovatelna.

e cnn — v CNN nebude pouzita embedding vrstva a na vstup budou
vkladany dokumenty jako matice word2vec vektori — tento pristup je
ekvivalentni s insert-static a proto by meély byt vysledky téchto dvou
pristupti velice podobné.

V tabulce 8.6 1ze najit vysledky tohoto experimentu pro cesky i anglicky
korpus (test na prvnich 100 tisicich dokumentech). Z téchto vysledki 1ze vy-
pozorovat, ze se potvrdil predpoklad, ze cnn a insert-static maji podobné vy-
sledky. Také je ztejmé, ze random a insert-trainable jsou srovnatelné, avsak
s tim rozdilem, ze random m4 o néco lepsi Fy;. Oba tyto pristupy ale vyrazné
predcily insert-static, resp. cnn — je tedy bezpochyby lepsi nechat neurono-
vou sif trénovat nahodné inicializovanou embedding vrstvu, nez pouzivat ¢i
vkladat natrénované slovni vektory z word2vec, a to i v pripadé, ze by byla
embedding vrstva s vlozenymi vektory dale trénovatelna. Natrénované slovni
vektory zde nepfinasi zadnou informaci, kterda by pomohla zvysit tspésnost
klasifikace. Pravdépodobné je, ze embedding vrstva vytvori reprezentace slov
Sité na miru konkrétni tloze, kdezto pfedem natrénované vektory jsou vice
obecné.

Zajimavé je, ze autor puvodnich pokusi aplikace CNN na klasifikaci textu
uvadi opa¢né vysledky [32] - ndhodna inicializace nejhorsi (76,1% na vy-
brané tloze klasifikace sentimentu filmovych recenzi) a vlozeni predtréno-
vanych vektort do embedding vrstvy vyrazné lepsi (81, 1% pro insert-static
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. msert mnsert
Strategie | random trainable | -static | €™

Cesky korpus
F, [%] 76,98 76,52 72,49 | 72,67
Fn [%] 71,15 68,45 62,34 | 62,99
Anglicky korpus
F, [%] 81,70 81,57 78,28 | 78,99
Fn [%] 55,78 54,52 43,21 | 42,67

Tabulka 8.6: Porovndni strategii inicializace a trénovani embedding vrstvy
(na validacni mnoziné ceského korpusu a prunich 20 tisicich dokumentech
testovaci mnoziny anglického korpusu).

a 81,5% pro insert-trainable). Vysledky v tabulce 8.6 jsou ovSsem konzis-
tentni s experimenty v [41], provedenymi na ¢eském korpusu, ktery je pouzit
také v této praci — zde autori také uvadéji jako nejlepsi random (84,32%),
poté insert-trainable (83,81%) a jako nejhorsi insert-static (73,98%). Tento
rozdil oproti [32] muze plynout z odliSnosti tloh (klasifikace sentimentu vs.
klasifikace ¢lanki do mnoha kategorii) — je mozné, ze pro nékteré tlohy jsou
predtrénované vektory vhodné, ale pro jiné tlohy nikoliv. Také mtze mit
velky vliv odlisné architektura neuronové sité — v [41] je vyzkousena i stejna
architektura jako v [32] a rozdily mezi ndhodnou inicializaci a vloZenymi
vektory se lis{ vyrazné méné (80,21% vs. 79,36%), avSak ndhodna iniciali-
zace stale dosahuje mirné lepsich vysledk.

Klasifikace pomoci CNN s ndhodné inicializovanou embedding vrstvou bude
pouzita jako baseline.

8.2.5 Pocet vét pri hierarchické reprezentaci

Cilem tohoto experimentu bylo vhodny pocet vhodny vét, kterymi pti hi-
erarchické reprezentaci reprezentovat dokument. Dobrymi kandidaty muze
byt primér ¢i medidn, nebo takovy pocet, aby vétsina dokumenti neprisla
o zadnou vétu. V histogramu lze vidét zavislost ispésnosti klasifikace (F),)
na poc¢tu pouzitych vét pro cesky korpus. Véty zde byly vytvoreny jako prii-
mér wordZ2vec vektoru.

Z grafu je zfejmé, ze je vhodné volit spise vétsi pocet vét. Do 30 vét dspés-
nost klasifikace stabilné stoupa, poté zacina kolisat. Proto bude pro hierar-
chickou reprezentaci ¢eskych dokumenti zvolen pocet vét 30. Pro anglické
dokumenty bude pouzito 20 vét, coz pro trénovaci mnozinu anglického kor-
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Obrazek 8.7: Zdvislost uspésnosti klasifikace na maximdlnim poctu vet, ze
ktergch je vytvorena reprezentace dokumentu (na validacni mnoziné ceského
korpusu).

pusu priblizné odpovida stejnému procentu dokumentu (jako pri pouziti 30
vét v eském korpusu®), které nepiijdou o zadnou vétu.

8.2.6 Rekapitulace

Z provedenych experimentu vyplynulo (pro tuto ulohu klasifikace a pouzité
datové sady a architektury neuronovych siti) nékolik poznatki.

e Nejlepsi reprezentaci slov z vyzkousenych reprezentaci je word2vec ve
varianté skip-gram. Déle je zfejmé, Ze mé smysl (alespon pro nékteré
tlohy NLP) pouzivat predtrénované word2vec vektory, které dosahuji
v provedeném experimentu mirné lepsich vysledki, nez trénované vek-
tory.

o Nejlepsi reprezentaci dokumenti z vyzkousenych reprezentaci je doc2vec
ve varianté DBOW a neni nutné pouzit predtrénované modely pro zvy-
Seni uspésnosti klasifikace (nicméné jsou srovnatelné s modelem natré-
novanym piimo na datové sadé, na které bude provozovano trénovani

ANN).

e Pri pouziti embedding vrstvy je lepsi nahodné inicializace, nez vlozeni
natrénovanych slovnich vektort.

e Nejvhodnéjsi pocet vét pro hierarchickou reprezentaci je takovy, ze
vétsina dokumentt nepfijde o zadnou vétu (a tedy informaci) — pro
cesky korpus je to 30 vét, pro anglicky bylo zvoleno 20 vét.

51Pro éesky korpus a 30 vét je to 91,4%, pro anglicky a 20 vét 89,2%.
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Nékteré z provedenych experimenti byly vybrany pro pouziti jako baseline
pro porovnani s hierarchickymi reprezentacemi. Tuény text znaci pojmeno-
vani baseline. Pod timto jménem se na néj bude déale odkazovat. Vybrané
baseline budou pochopitelné znovu natrénovany podle popisu v kapitole
8.1.3, aby byly porovnatelné.

e mlp-bow — MLP + BOW reprezentace, kde kazdy priznak BOW vek-
toru je roven poctu vyskyttu prislusného slova v dokumentu.

e cnn-word — CNN + word2vec, kde kazda radka matice, ktera repre-
zentuje dokument, je vektor slova z word2vec.

e mlp-doc — MLP + doc2vec, kde je dokument reprezentovan jednim
vektorem, ziskanym z doc2vec.

e cnn-emb — CNN + embedding vrstva (ndhodné inicializace) — doku-
ment je reprezentovan sekvenci slovnikovych indexti pro vyhledavaci
tabulku embedding vrstvy.

8.3 Finalni experimenty

V kapitoldch 8.3.1 (Cesky korpus) a 8.3.2 (anglicky korpus) se nachézi ta-
bulky s vysledky porovnani opétovné natrénovanych baseline a hierarchic-
kych metod reprezentace s jednotnou konfiguraci trénovani a testovani. Také
je zde pritomno porovnani s dostupnymi vysledky jinych praci.

8.3.1 Ceska datova sada

V tabulce 8.8 jsou uvedeny vysledky (procentualni hodnota mikro a makro
precision, recall a F-measure a mutli-label accuracy) porovnani opétovné
natrénovanych baseline s hierarchickymi metodami reprezentace pro cesky
korpus. Hier-doc znaci hierarchickou reprezentaci, kdy jsou reprezentace
jednotlivych véty vytvorené pomoci doc2vec a hier-avg znaci hierarchic-
kou reprezentaci, kdy jsou reprezentace vét vytvorené jako prameér word2vec
(skip-gram) vektoru. Horizontdlni ¢arou jsou oddéleny nedistribuované re-
prezentace od distribuovanych. Tuc¢né je vyznacena nejvyssi hodnota v kaz-
dém sloupci, pficemz nejdtlezitéjsi je sloupec F,, piipadné Fy a Amr.

Pro cesky korpus konzistentné vychazi distribuované metody reprezentace
(at uz hierarchické, ¢i nikoliv) hife nez BOW a ndhodné inicializovand em-
bedding vrstva. Je mozné, Ze je to zpusobeno nedostateénym poctem doku-
mentl, na kterych je word2vec ¢i doc2vec trénovan. Problémem pii malém
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[70] P, R, F, Pu Rm Fum Awm
mlp-bow 85,64 82,23 83,90 86,84 81,01 83,55 78,75
cnn-emb | 86,17 7981 8285 87,20 7839 82,19 77,04
mlp-doc 82,11 78,40 80,21 83,81 76,01 79,31 73,35
cnn-word | 81,15 73,62 77,37 8341 71,20 76,08 70,43
hier-doc 79,81 72,19 7580 81,73 69,36 74,18 68,52
hier-word | 81,96 7834 80,10 83,69 76,65 79,53 74,01

Tabulka 8.8: Visledky pro cesky korpus (zméreno kriZovou validaci na tréno-
vani mnozing).

poc¢tu dokumentti se muze stat napr. velkd mira flexe v ceském jazyce. Jed-
notlivé tvary jednoho slova se nevyskytuji tolikrat, aby pro né byla natréno-
vana dostatecné kvalitni distribuovana reprezentace. S timto problémem by
mohla pomoci lemmatizace nebo stematizace, pripadné pouziti predtréno-
vanych vektort, které byly trénovany na podstatné vétsim korpusu. AvsSak
predtrénované word2vec vektory bohuzel momentalné nejsou volné dostupné
ke stazeni.

Pokud by byly v tabulce 8.8 ponechany pouze distribuované reprezentace,
tj. mlp-bow a cnn-emb by byly zanedbéany, vychézi nejlepsi hierarchicka
metoda (hier-word) srovnatelné s nejlepsi distribuovanou nehierarchickou
metodou reprezentace (mlp-doc) — F, se lisi o 0,11 % ve prospéch nehi-
erarchické a Fyr 0 0,22 % ve prospéch hierarchické. Hierarchické metody
tedy konkuruji nehierarchickym, ale u pouzitého ¢eského korpusu je prav-
dépodobné nejprve nutné zabyvat se problémy nastinénymi v predchozim
odstavci.

Zajimavym tkazem je podstatné horsi (AF, = 4,30 %) vysledek hier-doc
oproti hier-word. Toto je v kontrastu s experimentem v kapitole 8.2.2; kde
pro klasifikaci pomoci MLP vychézela reprezentace dokumentu jako priamér
word2vec vektoria vsech slov o 0,8 % (F,) hufe, nez reprezentace doku-
mentu jednim doc2vec vektorem. Z toho lze vyvodit, Zze doc2vec je v porov-
nani s prumérem word2vec vektorit méné kvalitni reprezentaci kratsich kust
textu, v tomto piipadé vét, ale pro delsi kusy textu (celé dokumenty) uz to
tak neni.

V tabulce 8.9 1ze nalézt porovnani vybranych rtadek z tabulky 8.8 s vysledky
jinych praci, kde je pouzita stejnd metoda testovani pro ziskani vysledki
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(kfizova validace na trénovaci mnoziné s k = 5) jako v této préaci. Carou
jsou oddeéleny externi vysledky:.

[%] P, R, F,
mlp-bow 85,64 82,23 83,90
cnn-emb 86,17 79,81 82.85
hier-word 81,96 78,34 80,10
Brychein & Krdl 2014 [11] (ME) | 89,0 756 81,7
Lene & Kral 2017 [40] (MLP) 837 836 839
Lenc & Kral 2017 [40] (CNN-best) | 86,4 82,8 84,7
Lenc & Kral 2017 [40] (CNN-150) - - 83,1

Tabulka 8.9: Porovnani vysledki pro cesky korpus s dostupnymi externimi
vysledky.

Vysledky mlp-bow a Lenc & Kréal 2017 (MLP) jsou dle ocekavani velice
podobné, protoze je pouzita stejna architektura NN a reprezentace doku-
mentu. To samé plati o cnn-emb a Lenc & Kral 2017 (CNN-150). Rozdil
mezi CNN-best a CNN-150 je pocet pouzitych slov z dokumentu a délka vek-
torovych reprezentaci embedding vrstvy — CNN-150 je vysledek pro stejny
pocet slov a délku reprezentaci jako v cnn-emb (tj. 150 a 150), CNN-best
je nejlepsi dosazeny vysledek. Lze usoudit, Ze s rostouci délkou vektoru a po-
¢tem slov by tspésnost cnn-emb také rostla. Hierarchickda metoda si ovsem
nevede dobfe ani v porovnani s Brychcin & Kral 2014, kde byla klasifikace
provedena metodou maximalni entropie za pouziti nékolika pokrocilejsich
metod vybéru priznaki.

8.3.2 Anglicka datova sada

V tabulce 8.10 jsou uvedeny vysledky porovnani opétovné natrénovanych
baseline s hierarchickymi metodami reprezentace pro anglicky korpus. Vy-
znam znaceni je stejny jako v tabulce 8.8. Zde si distribuované reprezentace
v porovnani s nedistribuovanymi vedou mirné lépe, nez u ¢eského korpusu,
ale presto vétsinou vychazi hite. Je mozné, ze 23 tisic dokumentii v tréno-
vaci mnoziné je porad nedostatecny pocet. Také nelze vyloucit, ze pouzité
architektury sité nejsou pro distribuované reprezentace nejvhodné;jsi.

Dilezité je, ze hierarchickd reprezentace hier-word dosahla celkové nejlep-
stho vysledku F,, prestoze s rozdilem pouze 0, 14 % nad mlp-bow. Nad nehi-
erarchickymi distribuovanymi metodami reprezentace cnn-word a mlp-doc
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[70] P, R, F, Pu Rm Fum Awm
mlp-bow | 86,15 7823 82,01 67,14 52,43 56,64 77,35
cnn-emb 80,96 80,56 80,76 63,78 51,91 54,46 75,82
cnn-word | 80,29 74,63 77,36 59,06 43,07 47,35 71,56
mlp-doc 80,15 75,09 77,54 62,68 47,09 51,59 71,17
hier-doc 81,14 78,84 77,86 56,36 46,93 48,56 71,74
hier-word | 85,33 79,20 82,15 67,77 51,01 5586 77,25

Tabulka 8.10: Visledky pro anglicky korpus (zméreno na celé testovaci mno-
Zine).

ma naskok skoro 5 %, z ¢ehoz 1ze usoudit, ze hierarchicka (distribuovand) re-
prezentace po vétach ma potencial v porovnani s distribuovanou reprezentaci
po slovech nebo celych dokumentech. Je pravdépodobné, Ze s rostouci kva-
litou distribuovanych reprezentaci word2vec a doc2ec by rostla i tispéSnost
klasifikace vyuzivajici tyto reprezentace (tedy véetné hierarchickych repre-
zentaci).

Porovnani hier-doc a hier-word je konzistentni s c¢eskym korpusem. Re-
prezentace vét jako doc2vec vektor je vyrazné horsi (AF, = 4,29 %), nez
prumér word2vec vektorti. Podobny je také dobry vysledek cnn-emb. Dense
reprezentace slov natrénovand v embedding vrstvé (tj. ladéna pro konkrétni
ulohu klasifikace) je lepsi, nez obecné distribuované reprezentace z word2vec
a docZvec, ovsem s vyjimkou hier-word, coz jen dale potvrzuje, ze hierar-
chicka reprezentace po vétach mé za urcitych okolnosti smysl.

Nezanedbatelna vyhoda je také to, ze pri pouziti hierarchickych reprezen-
taci ma konvoluéni vrstva v pouzité architekture CNN méné parametri.
Pouziti 30 vét oproti 150 sloviim znamena pouze pétinu paremetrii, coz ma
za dusledek kromé rychlejsiho trénovani sité i mensi spotfebu pameéti. Diky
tomu lze pouzit delsi vektory. V tabulce 8.11 se nachézi porovnani metody
word-hier z predchozi tabulky, word-hier-300 pro tu samou metodu re-
prezentace, ale s délkou vektori 300, a word-hier-pretrained, kde jsou
pro vytvoreni reprezentace véty pouzity predtrénované vektory délky 300
(natrénované na GoogleNews®?). Uspésnost klasifikace word-hier a word-
hier-300 je taktka stejna, z ¢ehoz vyplyva, Ze hierarchickd metoda v tomto
pripadé netézi z vétsi délky vektorn (ale samozrejmeé pro tento zavér by bylo

https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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tfeba vyzkouset dalsi velikosti, protoze je mozné, ze 150 je malo, ale 300 uz
moc, a nejlepsiho vysledku by dosdhly vektory délky tieba 250). Nicméné
predtrénované vektory hier-word-pretrained mirné predci trénované obou
velikosti, coz opét ukazuje, ze predtrénované vektory mohou byt uzitecné
i v tloze klasifikace do mnoha kategorii.

%] F, Fu Awm
hier-word 82,15 5586 77,25
hier-word-300 81,96 56,18 76,98
hier-word-pretrained | 82,20 58,70 77,51

Tabulka 8.11: Vysledky hierarchické metody pro anglicky korpus pro délku
vektorid 300.

V tabulce 8.12 se nachazi porovnani nejlepsi hierarchické metody s vysledky
jinych praci. Lewis et al. 2004 je vysledek SVM baseline z ¢lanku, seznamuji-
ctho s korpusem RCV1 (resp. RCV1-v2). Hierarchické metody tuto baseline
mirné prekonavaji. Na druhou stranu ale mirné zaostavaji za dalsim dostup-
nym vysledkem Soucy & Guy 2005, kde je pro klasifikaci RCV1-v2 pouzit
algoritmus kNN spolu s pokrocilejsimi supervised metodami vahovani pri-

znakil.
(%] Fy
hier-word 82,15
hier-word-pretrained 82,20

Lewis et al. 2004 [42] (SVM) 81,6
Soucy & Guy 2005 [71] (kNN) | 83,3

Tabulka 8.12: Porovnani vysledki hierarchické metody s dostupnymi exter-
nimi vysledky pro anglicky korpus.
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Provedené experimenty ukazaly, ze pro cesky korpus jsou hierarchické re-
prezentace v porovnani s ostatnimi distribuovanymi lepsi nebo srovnatelné.
Avsak vsechny distribuované (véetné hierarchickych) jsou horsi, nez BoW
a embedding vrstva. U anglického korpusu je situace jind. Prestoze vét-
sina distribuovanych reprezentaci opét zaostava za nedistribuovanymi, hi-
erarchickd metoda, kde je véta reprezentovana primeérem slov z word2vec
(hier-word), doséhla celkové nejlepsiho vysledku F,, = 82,15 %. S tim sou-
visi zajimavy fakt, Ze (soudé podle vysledku hier-doc a hier-word) pro re-
prezentaci kratkych kust textu (vét) vychézi vyrazné lépe prumér word2vec
vektori, nez jediny vektor ziskany z doc2vec modelu (F, 0 4,30 % a 4,29 %
pro jednotlivé korpusy), piestoze pro reprezentaci celych dokumenti tomu
tak neni.

V porovnani s externimi vysledky jsou na tom vysledky nejlepsi hierarchické
metody o néco hiife, ale je nutné zohlednit také to, Ze nebyly pouzity zadné
pokrocilejsi metody predzpracovani (napf. lemmatizace) nebo vybéru rele-
vantnich ptiznaku, které obvykle zvysuji tspésnost klasifikace [26; 71]. Lze
ocekavat, ze pri pouziti nékterych z téchto metod by se tispéSnost hierarchic-
kych metod zlepsila. Také by mohlo pomoci zavést metodu vybéru priznakt
az na urovni hierarchie, tzn. vybrat pro kazdou vétu pouze dilezita slova,
pripadné pro dokument dilezité véty.

Co se tyka distribuovanych reprezentaci, vyzkousenych v této préaci, maji
hierarchické metody vzhledem k dosazenym vysledkim potencial a urcité
nabizi pomérneé siroky prostor pro dalsi vyzkum. Mohlo by ale byt vhodnéjsi
zabyvat se hierarchii u klasifikace dokumentti, které jsou strukturované do
vice trovni, nez je pouze prirozena hierarchie vét a slov (napt. [74]). Pro kla-
sifikaci dokumenti, které obsahuji pouze prirozenou hierarchickou strukturu,
muze byt vhodnym smérem vyzkumu pouziti architektur sité, ve kterych je
prirozend hierarchie dokumentu primo zahrnuta [83; 87].

Obecné horsi vysledek distribuovanych reprezentaci v porovnani s nedistri-
buovanymi by mohl byt zplisoben nékolika faktory. Je mozné, ze distribuo-
vané reprezentace jesté nejsou na takové trovni, aby pro vsechny tlohy NLP
konzistentné porazely sparse reprezentace jako je BoW, pripadné embedding
vrstvu CNN. Dilezité je také to, ze jsou distribuované reprezentace tréno-
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vané na jiné uloze (predpovéd (z) kontextu) nez je klasifikace, a proto nemusi
byt pro klasifikaci idedlni. Za zminku stoji také fakt, ze hyperparametry tré-
novani distribuovanych reprezentaci a neuronovych siti nebyly v rdmci této
prace nijak ladény — s vyjimkou zjisténi vhodného poctu iteraci trénovani
(kvuli nedouceni a preuceni), vhodné hodnoty pro prahovani multi-label kla-
sifikace a vhodného algoritmu pro generovani distribuovanych reprezentaci
(CBOW vs. Skip-gram a DM vs. DBOW). Nelze vyloucit, ze s jinymi hy-
perparametry (napf. tvar a velikost filtru konvoluéni vrstvy apod.) by si
distribuované reprezentace vedly lépe. Nicméné je pravdépodobné, ze né-
které hyperparametry architektur obou siti byly néjakym zptsobem ladény
v ramci prace, odkud byly architektury prejaty [40].

V ramci provedenych experimenti bylo také zjisténo nékolik poznatkt, které
souvisi s tématem této prace. Navzdory tvrzeni autori docZvec, ze model
DM poskytuje kvalitnéjsi reprezentace nez DBOW [39], byl zjistén presny
opak (coz je ale konzistentni s nékterymi dalsimi pracemi [21; 38]). Také se
ukazalo, ze embedding vrstva neziskd zadnou vyhodu, pokud do ni budou
vloZzeny natrénované reprezentace slov, ale je lepsi, kdyz jsou inicializovany
ndhodné a trénovany jako soucést neuronové sité (opét navzdory tvrzeni [32],
ale konzistentné s [41]).
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Prehled zkratek a terminu

CTK -~ Ceska tiskova kancelaf

NLP — Natural Language Processing (zpracovani prirozeného jazyka)
NBC — Naive bayes classifier (naivni bayesovsky klasifikator)
KNN, kNN — Algoritmus k-nejblizsich sousedu (k-nearest neighbor)
SVM — Support Vector Machines

ME — Maximéalni entropie

ANN, NN - Artifical neural network, (uméld) neuronova sit

ReLU — Rectified linear unit (rektifikovand linedrni jednotka)

FNN - Feed-forward neuronova sit

RNN - Rekurentni neuronova sit

MLP — Multi-layer perceptron (vicevrstvy perceptron)

CNN - Konvoluéni neuronova sit

BP — backpropagation of error, backpropagation

POS — z angl. ,Part-of-speech“ — slovni druh

TF — Term frequency (frekvence slova)

IDF — Inverse document frequency (inverzni dokumentova frekvence)
TF-IDF, tf-idf — Algoritmus vahovani Term frequency-inverse document
frequency

BoW, BOW - Bag-of-words (zptsob reprezentace dokumentii)
SVD - Singular-value decomposition (singularni dekompozice)

LSA — Latent semantic analysis (latentni sémanticka analyza)
CBOW - Continuous bag-of-words

SG — Skip-gram

DM — Distributed memory

DBOW - Distributed bag-of-words

RCV1 — Reuters Corpus Volume 1



Zaver

RCV1-v2, RCV1-v2a — Reuters Corpus Volume 1 verze 2 a verze 2a
CoNLL — Computer Natural Language Learning (Pocitacové uceni priroze-
ného jazyka), format textovych souboru

HAN - Hierarchical attention network
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A Ukazka ceského dokumentu

ve formatu CoNLL-U

# newdoc

# newpar
# sent_id = 3
# text = V&ri, Ze se vztahy nezhorsi.

1

Véri veérit VERB VB-S---3P-AA--- Aspect=Imp|Mood=Ind|
Number=Sing|Person=3|Polarity=Pos|Tense=Pres|VerbForm=Fin|Voice
=Act 0 root _ SpaceAfter=No

s s PUNCT Z:-————————————— _ 5 punct

ze ze scoNg J,-———————————- _ 5 mark

se se PRON  P7-X4---------—- Case=Acc|PronType=Prs|
Reflex=Yes|Variant=Short 5 expl:pass _ _

vztahy vztah NQOUN  NNIP1----- A---- Animacy=Inan|Case=Nom|
Gender=Masc|Number=Plur|Polarity=Pos 1  ccomp _

nezhorsi zhor8it PROPN NNMS1----- A---- Animacy=Anim|
Case=Nom|Gender=Masc|NameType=Sur | Number=Sing|Polarity=Pos 5
nmod _ SpaceAfter=No

PUNCT Z:-———-———————- _ 1 punct

SpaceAfter=No



B Seznam kategorii ceského
korpusu s cetnostmi

Zkratka Nazev Cetnost®
aut Automobilovy pramysl 431
bos Bohemika 186
bsk Sklarsky prumysl 16
bua Burzy akciové 188
buk Burzy komoditni 258
bup Burzy penézni 365
bur Burzy 687
cen - 25
che Chemicky a farmaceuticky primysl 262
den Zpravodajské deniky 600
dpr Doprava 1061
dre Drevozpracujici pramysl 44
efm Firmy 2011
ekl Zivotni prostiedi 765
eko Ekologie 406
ene Energie 769
eur Evropska unie - zpravy 553
fin Financni sluzby 684
for Parlamenty a vlady 1293
fot Fotbal - zpravy 165
hok Hokej - zpravy 196
hut Hutnictvi 35
kat Nestésti a katastrofy 68
kul Kultura 1105
mag Magazinovy vybér 1375
mak Makroekonomika 838
med Média a reklama 336
met Pocasi 698
mix Mix 396
mot Motorismus 32

%3V trénovaci mnoziné. Pieskrtnutim jsou vyznaceny etnosti kategorif, na které pii
klasifikaci nebude bran zretel kviili nizkému vyskytu.
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Seznam kategorii ceského korpusu s cetnostmi

Zkratka Nazev Cetnost®
nab Nébozenstvi 185
obo Obchod 684
odb Prace a odbory 639
pit Telekomunikace a IT 645
pla Plany zpravodajstvi CTK 33
pod Politika CR 1834
pol Politika 2762
prg Pragensia 325
prm Lehky primysl 185
ptr Potravinarstvi 337
reg Region 27
sko Skolstvi 438
slo Slovenika 4
slz Sluzby 927
sop Socialni 464
spc - 3
spl Zivotni styl 753
Spo Sportovni zpravodajstvi 1068
sta Stavebnictvi a reality 787
str Strojirenstvi 573
sur Suroviny 356
tlk Telekomunikace 173
tok Textil 43
tur Cestovni 511
vat Véda a technika 102
zah Zahranic¢ni 28
zak Kriminalita a pravo 1687
zbr Zbrané +
zdr Zdravotnictvi 961
zem Zemédélstvi 544
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C Ukazka anglického xml
dokumentu

<?xml version="1.0" encoding="iso-8859-1" 7>
<newsitem itemid="100000" id="root" date="1996-10-07" xml:lang="en
ll>

<title>USA: NYCE cotton closes up on Tropical Storm Josephine.</

title>

<headline>NYCE cotton closes up on Tropical Storm Josephine.</
headline>

<dateline>NEW YORK 1996-10-07</dateline>

<text>

<p>Light speculative buying buoyed NYCE cotton futures to a higher
close as Tropical Storm Josephine was poised to deluge an
already soaked Southeast U.S. with more rain, industry sources
said.</p>

<p>The storm, forecast to hit Florida Tuesday, could bring between
two to five inches of rain to Georgia and the Carolinas.</p>

<p>&quot;Most areas from northern Florida to Georgia to the
Carolinas...will receive two to five inches (of rain),&quot;
Jon Davis, a meteorologist with Weather Services Corp, said.</p
>

<p>But volume was estimated at only 6,000 lots as players remained
cautious ahead of USDA’s monthly supply and demand report,
released Friday.</p>

<p>Players also awaited this week’s import data due Wednesday, and
export sales due to be released Thursday.</p>

<p>December cotton closed 0.92 cent higher at 77.65 cents a 1b
after trading from 77.74 to 76.90. Deferreds gained 0.83 to
0.30 cent.</p>

<p>--Suzanne Rostler, New York Commodities 212-859-1646</p>

</text>

<copyright>(c) Reuters Limited 1996</copyright>

<metadata>

<codes class="bip:countries:1.0">

<code code="USA">
<editdetail attribution="Reuters BIP Coding Group" action="
confirmed" date="1996-10-07"/>
</code>
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Ukdazka anglického xml dokumentu

</codes>
<codes class="bip:topics:1.0">
<code code="M14">
<editdetail attribution="Reuters BIP Coding Group" action="
confirmed" date="1996-10-07"/>
</code>
<code code="M141">
<editdetail attribution="Reuters BIP Coding Group" action="
confirmed" date="1996-10-07"/>
</code>
<code code="MCAT">
<editdetail attribution="Reuters BIP Coding Group" action="
confirmed" date="1996-10-07"/>
</code>
</codes>
<dc element="dc.date.created" value="1996-10-07"/>
<dc element="dc.publisher" value="Reuters Holdings Plc"/>
<dc element="dc.date.published" value="1996-10-07"/>
<dc element="dc.source" value="Reuters"/>
<dc element="dc.creator.location" value="NEW YORK"/>
<dc element="dc.creator.location.country.name" value="USA"/>
<dc element="dc.source" value="Reuters"/>
</metadata>
</newsitem>



D Seznam kategorii anglického

korpusu

Zkratka Nazev™
C11 STRATEGY/PLANS
C12 LEGAL/JUDICIAL
C13 REGULATION/POLICY
Cl14 SHARE LISTINGS
C15 PERFORMANCE
C151 ACCOUNTS/EARNINGS
C1511 ANNUAL RESULTS
C152 COMMENT/FORECASTS
C16 INSOLVENCY/LIQUIDITY
C17 FUNDING/CAPITAL
C171 SHARE CAPITAL
C172 BONDS/DEBT ISSUES
C173 LOANS/CREDITS
C174 CREDIT RATINGS
C18 OWNERSHIP CHANGES
C181 MERGERS/ACQUISITIONS
C182 ASSET TRANSFERS
C183 PRIVATISATIONS
C21 PRODUCTION/SERVICES
C22 NEW PRODUCTS/SER\/ICES
C23 RESEARCH/DEVELOPMENT
C24 CAPACITY/FACILITIES
C31 MARKETS/MARKETING
C311 DOMESTIC MARKETS
C312 EXTERNAL MARKETS
C313 MARKET SHARE
C32 ADVERTISING/PROMOTION
C33 CONTRACTS/ORDERS
C331 DEFENCE CONTRACTS
C34 MONOPOLIES/COMPETITION
C41 MANAGEMENT

54Pfegkrtnutim jsou vyznaceny kategorie, které se nenachdzi v trénovaci mnoziné.
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Seznam kategorii anglického korpusu

Zkratka Nazev™
C411 MANAGEMENT MOVES
C42 LABOUR
CCAT CORPORATE/INDUSTRIAL
El1 ECONOMIC PERFORMANCE
E12 MONETARY/ECONOMIC
E121 MONEY SUPPLY
E13 INFLATION/PRICES
E131 CONSUMER PRICES
E132 WHOLESALE PRICES
E14 CONSUMER FINANCE
E141 PERSONAL INCOME
E142 CONSUMER CREDIT
E143 RETAIL SALES
E21 GOVERNMENT FINANCE
E211 EXPENDITURE/REVENUE
E212 GOVERNMENT BORROWING
E31 OUTPUT/CAPACITY
E311 INDUSTRIAL PRODUCTION
B2 CAPACHY UFHIZATHON—
E313 INVENTORIES
E41 EMPLOYMENT/LABOUR
E411 UNEMPLOYMENT
E51 TRADE/RESERVES
E511 BALANCE OF PAYMENTS
E512 MERCHANDISE TRADE
E513 RESERVES
E61 HOUSING STARTS
E71 LEADING INDICATORS
ECAT ECONOMICS
G15 EUROPEAN COMMUNITY
G151 EC INTERNAL MARKET
G152 EC CORPORATE POLICY
G153 EC AGRICULTURE POLICY
G154 EC MONETARY/ECONOMIC
G155 EC INSTITUTIONS
G156 EC ENVIRONMENT ISSUES
G157 EC COMPETITION/SUBSIDY
G158 EC EXTERNAL RELATIONS
G159 EC GENERAL
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Seznam kateg

orii anglického korpusu

Zkratka Nazev™
GCAT GOVERNMENT /SOCIAL
GCRIM CRIME, LAW ENFORCEMENT
GDEF DEFENCE
GDIP INTERNATIONAL RELATIONS
GDIS DISASTERS AND ACCIDENTS
GENT ARTS, CULTURE, ENTERTAINMENT
GENV ENVIRONMENT AND NATURAL WORLD
GFAS FASHION
GHEA HEALTH
GJOB LABOUR ISSUES
oM E—MHEENNOMHSSHES——
GOBIT OBITUARIES
GODD HUMAN INTEREST
GPOL DOMESTIC POLITICS
GPRO BIOGRAPHIES, PERSONALITIES, PEOPLE
GREL RELIGION
GSCI SCIENCE AND TECHNOLOGY
GSPO SPORTS
GTOUR TRAVEL AND TOURISM
GVIO WAR, CIVIL WAR
GVOTE ELECTIONS
GWEA WEATHER
GWELF WELFARE, SOCIAL SERVICES
M11 EQUITY MARKETS
M12 BOND MARKETS
M13 MONEY MARKETS
M131 INTERBANK MARKETS
M132 FOREX MARKETS
M14 COMMODITY MARKETS
M141 SOFT COMMODITIES
M142 METALS TRADING
M143 ENERGY MARKETS

MCAT

MARKETS
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E Struktura prilozeného DVD

e bin — obsahuje ukazkové skripty

— data — pouzité datové sady
x cz — predzpracovany a puvodni c¢esky korpus
x en — predzpracovany anglicky korpus

— pretrained — nékteré predtrénované slovni vektory (word2vec,
GLoVe, fastText) a sent2vec model

— vysledky - slozka, kam ukéazkové skripty ukladaji vystup

* experimenty — zdroje vysledki experimentii, které jsou uve-
deny v textu DP

e poster — zdrojovy soubor a pdf posteru
e text — zde se nachazi text diplomové prace (pdf)

— src — obsahuje zdrojovy kod textu a dalsi soubory nutné pro
prelozeni do pdf

e src — zdrojové kédy pro komplikaci nebo instalaci

— dp — zdrojovy kdéd a instalacni skripty implementované knihovny

— external tools — zdrojovy kod a kompilacni skripty fastText a
sent2vec
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F Prirucka

F.1 Instalace

Pro spravnou funkci programu je nutné mit nainstalovany 64 bitovy Py-
thon verze alespont 3.6.3%° (na niZ$ich verzich nebo 32 bitovém Pythonu
neni zaruc¢en bezchybny béh). Pro kompilaci externi implementace fast-
Text a Sent2vec je déale nutné mit predklada¢ C++ (vyzkouseno na verzi
MinGW-W64 gee 4.8.1°°, autori uvadgji gece minimdlné verze 4.8). Kom-
plikace probéhne standardné pomoci makefile piikazem make ve slozce
src/external tools/fasttext pro fastText a ve slozce src/external _
tools/sent2vec pro Sent2vec. V obou pripadech bude vygenerovan v pri-
slusné slozce spustitelny soubor fasttezt.eze.

Pro instalaci implementované knihovny je nutné ve slozce src/dp postupné
spustit nasledujici prikazy. Prvni nainstaluje zavislosti programu, druhy na-
instaluje program do lokalnfho tlozisté Python balikia®”. Pokud se z néja-
kého diivodu instalace knihovny nepovede®®, je mozné skript na jeji pouzi-
vani umistit prfimo do slozky src/dp — moduly knihovny budou importovany
skriptem lokalné misto z tlozisté Python balikt.

pip install -r requirements.txt

py setup.py install

Tyto prikazy nainstaluji verzi TensorFlow (resp. implementované knihovny)
pro procesor. Prestoze trénovani neuronovych siti apod. trva na procesoru
déle nez na grafické karté, je instalace TensorFlow pro grafickou kartu po-

% a proto instalacni konfigurace, ktera je umisténa na

mérné komplikovana
priloZzeném DVD, nainstaluje CPU verzi. Pro instalaci TensorFlow (resp. im-

plementované knihovny) pro grafickou kartu je nutné provést 3 nasledujici
kroky.

®Shttps://www.python.org/downloads/release/python-363/

*nttps://sourceforge.net/projects/mingwbuilds/files/host-windows/
releases/4.8.1/64-bit/

5TNej¢astéji ¢: /Program Files/Python36/Lib/site-packages/

8 Ale pouze instalace implementované knihovny, zévislosti z requirements.txt jsou
nezbytné.

" Pokyny na https://www.tensorflow.org/install/
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Prirucka Navod k pouZiti

e Mit NVIDIA grafickou kartu s kompatibilitou CUDA Compute Capa-
bility 3.5

e Nainstalovat CUDA toolkit 9.0% a cuDNN v7.0°%.

e /ménit v requirements.txt rddku ,tensorflow* na ,tensorflow-gpu“
a spustit vyse uvedené prikazy stejné jako pri instalaci pro procesor.

Déle pro instalaci Sent2vec do tlozisté Python balikl, aby bylo mozné im-
portovat pomoci implementované natrénované sent2vec modely, je nutné
ve slozce src/external tools/sent2vec/src spustit postupné nésledujici
prikazy. Zdrojovy koéd Sent2vec byl mirné upraven, aby Sel program zkom-
pilovat na Windows. Neupravenou verzi lze stahnout z Git repozitare na
https://github.com/epfml/sent2vec. Knihovnu lze samoziejmé vyuzivat
i pokud instalace Sent2vec neprobéhne, ale v tomto pripadé nelze importovat
natrénovany Sent2vec model.

pip install -r requirements.txt
py setup.py build_ext
pip install .

F.2 Navod k pouziti

F.2.1 Format datovych sad

Aby byla knihovna schopna nacist dokumenty je nezbytné, aby byly po-
jmenovany id_cl c2_ ... _cn.sent, kde id je unikatni ¢iselny identifikator
a cl, c2, ..., cn jsou nazvy kategorii — naptriklad 0003_pol_kul.sent. Tyto
dokumenty obsahuji prosty text, kde na kazdé radce je jedna véta, ktera je
slozena ze slov oddélenych mezerou.

Pro generovani téchto soubori 1ze pouzit dvé funkce prepare_czech_ctk()
a prepare_english_rcv(), které se nachazi v nainstalované knihovné v mo-
dulech dp_moravka/tools/prepare_czech a dp_moravka/tools/prepare
_english. Obé funkce uzivatele dialogovymi okny pozadaji o slozku, kde se
nachézi dokumenty v ptivodnim formatu, a o slozku, kam maji byt soubory
generovany. Na prilozeném DVD je ovSem v ptivodnim formétu ptitomen

“nttps://docs.nvidia.com/cuda/cuda-quick-start-guide/index.html
Shttps://developer.nvidia.com/cudnn
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pouze Cesky korpus ve slozce bin/data/cz. Anglicky i zkomprimovany za-
bird moc diskového prostoru (nékolik gigabajti). Na DVD jsou samoziejmeé
umistény také oba korpusy v predzpracované podobé (a tedy ve formatu,
ktery program vyzaduje) ve slozkach bin/data/cz a bin/data/en.

F.2.2 Ovladani knihovny

Pro vyuziti knihovny je nutné napsat kratky Python skript (pojmenovany
napr. skript.py), ktery lze pak spustit ptikazem py skript.py. Budou zde
popsany zakladni principy a moznosti API, ale pro zjisténi naptiklad vSech
parametri néjaké funkce je nutné precist si dokumentaci v kédu knihovny —
vSechny tridy, metody a funkce, které lze pouzit, maji podrobnou dokumen-
taci. Na prilozeném DVD je ulozeno nékolik vzorovych (podrobné komento-
vanych) skripti, ze kterych lze vidét pouziti API knihovny nejlépe.

Nize lze vidét zakladni ukazku takového skriptu. Pod nim je pak uveden sled
¢innosti, které musi skript provadét, a tridy a funkce, které lze vyuzit.

from moravka_dp.input.document_source import DocsReaderSimple

from moravka_dp.input.input_provider import
create_input_provider_word2vec

from moravka_dp.network.model import create_model_cnn

from moravka_dp.network.nn import NN

from moravka_dp.utils.print_utils import print_results_table

path_train =’some path’
path_test =’some path’
out_path =’some path’

# (1) create document reader
docsCz =DocsReaderSimple(folder_train=path_train, folder_test=path_test,
num_most_common_labels=37)

# get documents and labels

docs_train =docsCz.get_docs(train=True)
docs_eval =docsCz.get_docs(train=False)
all_labels =docsCz.get_all_labels()

# (2) create input provider
inputProvider =create_input_provider_word2vec(docs=docs_train,
vector_length=100, num_words=200)

# (3) create model

model =create_model_cnn(dim_out=len(all_labels), input_size=200,
embedding_length=100)
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# (4) train neural network
nn = NN(model, inputProvider, all_labels)
nn.train(docs_train, epochs=10)

# (5) evaluate neural network
results =nn.evaluate(docs_eval)

# (6) save results to file
print_results_table(results, file_name=out_path)

1. Nacteni dokumentti — Pro nacteni dokumentti ze souboru lze pouzit
tiidy DocsReaderSimple a DocsReaderSplit. Obé tiidy maji metodu
get_all labels pro ziskani seznamu vsech kategorii, nalezenych v na-
zvech nactenych souborti. Dale maji tyto tiidy metodu get_docs, ktera
precte ze souborit dokumenty a vrati jejich seznam.

2. Transformace dokumenti — Déle je nutné vytvorit instanci ttidy,
ktera je schopna dokumenty transformovat na c¢iselné reprezentace,
kterym bude rozumeét neuronova sif. Tuto transformaci provadi tiidy
v souboru input_provider.py, ale pro vytvoreni instanci téchto t¥id
slouzi factory funkce v souboru input_provider_factory.py.

e create_input_provider_word2vec — Vytvorii instanci ttidy, ktera
prevadi dokumenty na word2vec reprezentace.

e create_input_provider_word2vec_emb — Vytvorli instanci ttidy,
kterd prevadi dokumenty na word2vec reprezentace, a navic po-
skytuje metodu get_embeddings pro ziskani matice vektori vSech
slov ve slovniku. Tuto matici lze vlozit do embedding vrstvy CNN.

e create_input_provider_word2vec_hier — Tosamé jako create
_input_provider_word2vec, ale reprezentace dokumentu je vy-
tvarena po vétach (jako pramér slov), ne po jednotlivych slovech.

e create_input_provider pretrained word_vectors — To samé
jako create_input_provider_word2vec, ale predtrénované vek-
tory jsou nacitany ze souboru.

e create_input_provider_pretrained_word_vectors_emb — To
samé jako create_input_provider_word2vec_emb, ale predtré-
nované vektory jsou nacitany ze souboru.

e create_input_provider_pretrained_word_vectors_hier — To
samé jako create_input_provider_word2vec_hier, ale pred-
trénované slovni vektory jsou nacteny ze souboru.
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e create_input_provider_doc2vec — Vytvori instanci ttidy, ktera
prevadi dokument na doc2vec reprezentaci.

e create_input_provider_doc2vec_hier — To samé jako create
_input_provider_doc2vec, ale dokument neni reprezentovan jed-
nim vektorem, ale po vétach.

e create_input_provider_sent2vec — Vytvori instanci tridy, slou-
zici pro prevod dokumentu na Sent2vec reprezentaci. Predtréno-
vany model Sent2vec je nac¢ten z urcéené¢ho souboru.

e create_input_provider_bow — Vytvori instanci tiidy, ktera vy-
tvari baf-of-words reprezentace dokumentii.

3. Model neuronové sité — Dalsim krokem je inicializace modelu neu-
ronové sité. K dispozici jsou 3 funkce.

e create_model mlp — Tato funkce vytvori model vicevrstvého per-
ceptronu podle zadanych parametri.

e create_model cnn — Vytvori model konvoluéni sité podle zada-
nych parametra (bez embedding vrstvy).

e create_model cnn_emb — Vytvori model konvoluéni sité s embed-
ding vrstvou podle zadanych parametru.

4. Trénovani sité — Nejprve je nutné vytvorit instanci t¥idy NN, ktera
ke své ¢innosti potiebuje model sité, transforméator dokumentu (input-
Provider) a seznam vSech kategorii. Poté lze zavolat metodu train
pro natrénovani sité na zadanych dokumentech.

5. Evaluace sité — Evaluace sité se provadi metodou evaluate tridy
NN. Kromé dokumentii, na kterych se ma evaluace provést, je mozné
specifikovat seznam prahi. Metoda vraci tabulku vysledkt — kazdy
sloupec odpovida metrikdm vypoctenym pro jeden z danych prahii.

6. Vypis a ulozeni vysledkii — Poslednim krokem celého procesu je
vysledky upravit do ¢itelné podoby (zaokrouhleni, pfidéni hlavicky ta-
bulky atd.) a vypsat do konzole nebo ulozit do souboru, coz provadi
funkce print_results_table. Vystup mize vypadat napt. jako ta-
bulka F.1 (pro prahy 0,2, 0,4 a 0,6).

F.2.3 Pouziti externich programi

Kompilaci fastText (na DVD slozka src/external_tools/fasttext) nebo
sent2vec (slozka src/external_tools/sent2vec) vznikne spustitelny sou-
bor fasttext.exe, ktery se ovlada z prikazové radky. Pokud se do prikazové
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THRESHOLD 0.2 0.4 0.6
true positives 4252 3832 3459
false positives 2088 1102 619
true negatives 86569 87555 88038
false negatives 997 1417 1790
precision (micro) 67.07 % 77.67 % 84.82 7
recall (micro) 81.01 % 73.0% 65.97%

fmeasure (micro) 73.38 % 75.26 % T4.17 %
precision (macro) 65.79 % 77.12 % 84.92 Y

recall (macro) 72.23 % 63.38 % 56.8 ¥
fmeasure (macro) 67.73 % 68.03 % 65.85 9%
accuracy (ML) 70.48 % 71.8 % 70.04 %
hamming loss 0.62 0.47 0.41

Tabulka F.1: Ukdzka vystupu s vypoctengmi metrikami (pro prahy 0,2, 0,4 a
0,6).

radky zada v prislusné slozce pouze fasttext.exe, program vypise napo-
védu.

Pro natrénovani napt. skip-gram modelu pomoci fastText je nutné ve slozce,
kde je fastText zkompilovany (src/external_tools/fasttext), zadat na-
sledujici prikaz.

fasttext skipgram -output OUTFILE -input INFILE

OUTFILE je nazev souboru, kam budou uloZeny natrénované vektory. IN-
FILE je nazev souboru s textem, na kterém se ma fastText natrénovat. Pro
Sent2vec je piikaz podobny (ve slozce, kde je sent2vec zkomplikovany, tj.
src/external_tools/sent2vec).

fasttext sent2vec -output OUTFILE -input INFILE

Pro vyzkouseni programu je ve slozkach src/external tools/fasttext
a src/external tools/sent2vec umistén soubor cz_train.sent, ktery
obsahuje po radkach vsechny véty z trénovaci mnoziny ¢eského korpusu. Déle
se ve sloZce bin/pretrained nachazi natrénované slovni vektory z fastText
a natrénovany sent2vec model.

F.2.4 Seznam vzorovych skripti

Na ptilozeném DVD se ve slozce bin nachézi nékolik vzorovych skriptt pro
pouziti knihovny. VSechny jsou podrobné okomentovany.
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e prepare_cz.py — Piedzpracovani ¢eského korpusu. Cesky korpus v ori-
gindlni podobé (format CoNLL-U) je umistén ve slozce bin/data/cz,
ale nejprve je nutné jej rozbalit.

e prepare_en.py — Predzpracovani anglického korpusu. Kvili své veli-
kosti se anglicky korpus v ptvodni podobé na DVD nenachazi.

e mlp_bow.py - BOW reprezentace ¢eskych dokumentii a klasifikace po-
moci MLP.

e mlp_cross_validation.py — BOW reprezentace ¢eskych dokumentt
a klasifikace pomoci MLP. Ukazka provedeni kifzové validace (délent
mnoziny dokumenti na ¢asti a prumérovani vysledki).

e mlp_cz_doc2vec.py — DocZvec reprezentace ¢eskych dokumentti a kla-
sifikace pomoci MLP.

e mlp_en_doc2vec.py — DocZuvec reprezentace anglickych dokumentt
a klasifikace pomoci MLP.

e mlp_sent2vec_pretrained.py — Sent2vec reprezentace (z predtréno-

vaného Sent2vec modelu) ceskych dokumenti a klasifikace pomoci
MLP.

e cnn_embedding_insert.py — Reprezentace dokumentti jako sekvence
slovnikovych indexti. Do netrénovatelné embedding vrstvy CNN jsou
vlozeny vektory natrénované ve wordZvec.

e cnn_embedding random.py — Reprezentace dokumentti jako sekvence
slovnikovych indexti. Embedding vrstva CNN je inicializovana ndhodné.

e cnn_hier_doc2vec.py — Hierarchickd reprezentace dokumenti (véty
z doc2vec). Klasifikace pomoci CNN.

e cnn_hier_word2vec.py — Hierarchickd reprezentace dokumenti (véty
jako prumér slovnich vektortu z word2vec). Klasifikace pomoci CNN.

e cnn_word2vec_pretrained.py — Nacteni stazenych predtrénovanych
word2vec vektort a klasifikace pomoci CNN.

e cnn_hier_words_pretrained.py — Hierarchickd reprezentace doku-
mentu (véty jako pramér predtrénovanych |[na ceském korpusu] fast-
Tezt vektorn). Klasifikace pomoci CNN.
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