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Abstrakt

Cilem ptedkladané bakalatské prace je prozkoumat rizné techniky identifikace rodného
jazyka pisateli na zaklad¢ anglicky psanych eseji. Prace je rozd€lena na teoretickou a
praktickou ¢ast. Prvni ¢ast piedstavuje strucny teoreticky uvod do oblasti strojového uceni a
zpracovani prirozeného jazyka. V praktické ¢asti je popsano pouzité programovaci prostiedi
spole¢né s praktickymi ukazkami programovaciho kédu. Zavér je vénovan prezentaci a
zhodnoceni dosazenych vysledk.
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Abstract

The purpose of this study is to try and discuss different techniques that are used in native
language identification based solely on essay written in English. This thesis consists of
theoretical and practical part. The practical part represents introduction into machine learning
and methods used in natural language processing. The practical part describes programming
environment and practical examples of code are shown here. Finally, achieved results are
presented and discussed in the last chapter.

Keywords

natural language processing, native language identification, machine learning, classification



Obsah

Seznam pouZitych ZKrateK..............ccoooviiiiiiiiiii 7
I 0 OO 8
2 TeoretiCKy UVOd ..........cooiiiiiiiiiiiiiie bbb e e nes 9
B B (QE 3 U 1 110 ) PP UPRPPR 10
2.1.1 Linedrni SVM KIaSTIKALOT ......ccoiiiiiiiiiiiciicc e 11
2.1.2 Vypocet linearniho SVM KIasifiKAtoru .........ccooviiiiiiiiiiiiicceceec 12

2.2 Pfevod textovych dat do veKtorove reprezentace.........ccovvereeeierriiienieniieesee e 14
2.2.1 Bag Of Words (BOW) MOGEL...........coeiiiiiiiiieieicneseeee e 14
2.2.2 WOrd2VeC MO ..o 15
2.2.3 DOC2VEC MOUEL......c.eiiiiiiiiciii e 17

2.4 EVAlUCE MOGEIU ... 18

3 PraKkticka CASE ..o 20
3.1 POUZITA A ..o et 20
3.2 Programovaci proStiedi ..........ccoivieiiiiiiiiiiiiic i 21
3.3 POSTUP TESENT ..vviiiiiiiiicii s 22
3.3.1 PredzpracovAni dat.........ccooiiiiiiiiiiiiiiiei e 22
3.3.2 Ptevod textu do vektoroveé podoby.........ccccvviiiiiiiiiiii 24
3.3.3 Vytvoreni a natrénovani K1asifikatoru...........ccooveiiiiiii 28
3.3.4 EValuace MOGEIU .......c.ooviiiiiic e 28
3.3.5 Uprava parametril MOl .............c.ovurururieereeeereieseeeeeeesseseeseeseeses s sessessesssseenen, 29

4 Prezentace VYSICAKU ...........cccoooviiiiiiiiiiii 30
4.1 Vysledky dosazené BOW modelem...........ccoovviiiiiiiiiiiiiiic e 30
4.1.1 Porovnani KIasifiKAtorll ..........cccueiiiiiiiiiiiiii e 30
4.1.2 Vyber nejlepSich parametrill ..........ccoovviiieiiiiiieie e 31
4.1.3 Rozbor nejlepSTho Mmodelu..........oooviiiiiiiiiiii e 32
4.1.4 KIIVKY UCENT ...oeiiiiiiiiiic et 33

4.1.5 Vv pfiznakl na KIasifiKact .........cccooviiiiiiiii e 34



4.1.6 Vizualizace ptiznakovych veKtorli........coocoviiiiiiiiiiii 36

4.2 Vysledky dosazené doc2vec modelem..........coiveiiiiiiiiiiiiicicc e 37
4.2.1 Porovnani KIasifiKAtorTl ........ccoooviiiiiiiiiie e 37
4.2.2 Vybér nejlepsich parametrti Modelu ........oovvvviiiiiiiiiiiii e 38
4.2.3 Rozbor nejlepSTho Modelu.........cccvviiiiiiiiiiiiiii s 39
4.2.4 KIIVKY UCENT cuvtiiiiiiiiiiiie ittt sttt sttt bb e bb e et e e bn e e anneas 40
4.2.5 Vizualizace ptiznakovych VEKLOIT .......coiveiuiiiieiiiiicc e 41

5 ZLAVET ...t e e e be e ree s 43



Seznam pouzitych zkratek

NLI oo Uloha identifikace rodného jazyka (Native Language Identification)
NLP ..o Zpracovani prirozeného jazyka (Natural Language Processing)
LI, Rodny jazyk autora

L2 Druhy jazyk autora (v této praci angli¢tina)

SVM ..o Support Vector Machines (str. 12)

BOW........ccoevee. Bag Of Words (str. 15)

MTD...cccoeiree Matice termti a dokumentt (str. 15)

CBOW............... Continuous Bag Of Words (str. 16)

PV-DM.............. Distributed Memory version of Paragraph Vector (str. 18)
PV-DBOW ......... Distributed Bag Of Words version of Paragraph Vector (str. 18)
POS.....ccoiie Slovni druh (Part Of Speech)

POStag......c.c...... Znacka reprezentujici slovni druh slova

0] S Radialni bazova funkce (Radial basis function)



1 Uvod

Identifikace rodného jazyka spada do oblasti zpracovani pfirozeného jazyka. Jedna se o
ulohu, ve které se se snazime automaticky urcit rodny jazyk autora (L1) ¢isté na zaklad¢ textu,
ktery je autorem napsan v jeho druhém jazyce (L2). NLI tloha je pojata jako klasifikacni
problém. K dispozici mame sadu textil, u nichz pfedem zname L1 autora. Na téchto datech je
program naucen.

Uplatnéni vysledka NLI Ize vidét napiiklad v oblasti vyuky ciziho jazyka. Je ziejmé, Ze lidé se
stejnym rodnym jazykem budou nachylni k tomu, aby dé¢lali podobné chyby pfi studiu ciziho
jazyka. Nauci-li se systém takové vlastnosti rozpoznavat, mize byt jazykovym studentim
poskytnuta cilend zpétnd vazba ohledn¢ jejich chyb, coz znacné zefektivni vyuku. Vytvoteny
model idealn¢ umi nejen klasifikovat rodné jazyky, ale dokaze zachytit naptiklad i Groven
angliCtiny, kterou je text napsan. Téchto vlastnosti lze také vyuzit naptiklad k identifikaci
autora ¢i rozdéleni pisatelti do skupin dle jejich schopnosti. Rozsifenou tlohou NLI je uréeni
rodného jazyka na zakladé vyslovnosti. V takovém piipad¢ jsou vysledky zpravidla lepsi. Tato
prace je ovSem vénovana identifikaci L1 pouze na zdklad& psaného textu.

Navzdory zajmu byl vyvoj v této oblasti brzdén kvili dvéma problémim. Tim prvnim je
nedostatek dat. K nau¢eni programu je tieba mit dostate¢né mnozstvi dat, ktera by byla pro tuto
ulohu vhodna. Je tedy vyzadovano mit dostateény pocet eseji napsanych v jednom jazyce
riznymi rodilymi mluv¢imi. Pozadované mnozstvi takovych dat nebylo zpocatku k dispozici.
Dal$im problémem byla neshoda ohledné toho, jaké rodné jazyky klasifikovat. Vysledkem byl
vznik datové sady TOEFL11, ktera byla navrzena pfimo pro tlohu NLI. Tato sada obsahuje
anglické texty napsané pisateli s 11 riiznymi rodnymi jazyky. Obecné 1ze NLI pouzit na jakékoli
jazyky, problémem je ovSem jiz zminovany nedostatek dat.

V soucasné dobé jsou védecké prace na toto téma zvefejiiovany piedevSim v ramci BEA
workshopu (Workshop on Innovative Use of NLP for Building Educational Applications), ktery
se zabyva aplikacemi zpracovani pifirozeného jazyka v oblasti vyuky. Tento workshop mél
v roce 2017 dvanacty roénik. Uloha NLI byla zatazena roku 2013 a pak znovu az v roce 2017

(1).



2 Teoreticky tivod

NLI se fesi metodou strojového uceni. Pficemz strojové uceni je oblast um¢lé inteligence
zabyvajici se technikami, které umoznuji pocita¢ovému systému ucit se, aniz by musel byt
naprogramovan pro konkrétni ulohu. U¢ici se algoritmy lze rozdélit do dvou zakladnich skupin
(2):

e Uceni s ucitelem

Pro vstupni data zndme pozadované vystupy. Po natrénovani na trénovacich datech
muzeme algoritmus pouzit ke zpracovani novych dat, kterd nikdy nevid¢l.

e Uceni bez uditele

Pro vstupni data nezname pozadovany vystup a chceme po algoritmu, aby je sam
roztiidil do urcitého poctu trid.

NLI patii do kategorie uceni s ucitelem. Mame k dispozici texty, u kterych vime, jaky je rodny
jazyk autora. Na téchto textech miZzeme systém natrénovat a poté mu predlozit texty nové.

Ve strojovém uceni se obvykle fesi jedna ze tii zékladnich uloh:

o Kilasifikace
Vstupni data 1ze rozdélit do omezeného mnozstvi tfid (napf. rozpozndvani psanych
Cislic 1 az 9, pacient ma/nema nador).

e Regrese
Ukolem je odhadnou vystup, ktery spojitym zpiisobem zavisi na vstupnich datech.
(napt. ptedpovidani cen bytl, o¢ekavana navstévnost webu).

e Shlukovani

Spada do kategorie ugeni bez ugitele. Ukolem je roztfidit objekty s podobnymi
vlastnostmi (napf. rozdélit zakazniky do skupin podle jejich chovani).

NLI je tloha klasifikace, jelikoz na svété je omezené mnozstvi jazykt. Ukolem je uréit, ktery
Z téchto jazykl je rodnym jazykem autora. Aby bylo mozné k textu piifadit rodny jazyk, je
tteba vytvofit a natrénovat klasifikator, ktery to dokaze.



2.1 Klasifikatory

Klasifikace je ve strojovém uceni a statistice druh problému, kdy mame urcit, do které z
kategorii dat dané pozorovani patii. Algoritmus, ktery implementuje klasifikaci, se nazyva
klasifikator.

Zakladni zptsoby klasifikace (2):

Klasifikace do jedné ze dvou tiid (Binary classification)

Vstupni data nalezi pouze do jedné ze dvou tfid (pacient ma/nema nador).

Klasifikace do jedné z vice ti'id (Multi-class classification)

Data jsou roztiidéna do vice nez dvou tiid. Kazdému objektu je pfifazena pouze jedna
z téchto tiid. Do této kategorie spada NLI, kde autoriiv rodny jazyk je jeden z mnoha.

Klasifikace do vice tfid zaroven (Multi-label classification)

Objekt mize byt zatazen do vice tiid najednou. Typicky u klasifikace témat ¢lanku, kdy
jeden ¢lanek mize pojednavat o vice tématech.

Je mnoho klasifikator, které 1ze pouzit. Mezi ty nejpouzivangjsi lze zaradit naptiklad:

Support Vector Machines (SVM)
Logisticka regrese

Klasifikator podle K nejblizsich sousedt
Bayesiv klasifikator

Rozhodovaci strom

Neuronové sité

Je obtizné urcit predem, ktery klasifikator se hodi nejlépe pro danou tlohu a obecné takovy
postup ani neexistuje. Klasifika¢ni algoritmy se mohu lisit v dosazenych vysledcich a v tom,
jak rychle se dokazi natrénovat. Je tedy tieba vybrat takovy klasifikator, ktery se natrénuje
Vv rozumném ¢ase a zaroven poskytuje dobré vysledky.

Ukazalo se, ze pro NLI ulohu funguji velmi dobte SVM Kklasifikatory (1). Na nasledujici strané
bude tedy popsan zakladni princip jen SVM Kklasifikatoru.
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2.1.1 Linearni SVM Klasifikator

Support Vector Machines (Metoda podpurnych vektori) je druh algoritmu uceni
s ucitelem, ktery lze pouzit jak pro klasifikacni, tak pro regresni ulohy. Zakladni myslenka
SVM je roztiidit data pomoci optimalni nadroviny (3). Je tfeba vysvétlit, v jakém smyslu je
nadrovina optimélni. Pro ndzornost uvazujme nésledujici alohu:

Mame k dispozici data, ktera jsou roztiidéna do dvou tfid w4, w, (bindrni klasifikace). Chceme
najit ptimku, ktera tato data rozdé€luje. Jak lze vidét na Obr. 1, takovych pfimek muze byt
nekone¢né mnoho (g7, g2, g3, ...).

o O o ©O O Prvky nalezici do tiidy m,
o O Prvky nilezici do tridy @,

Obr. 1

Optimalni klasifikator je ten, jehoz rozd€lujici nadrovina (ve 2D piimka) ma maximalni
vzdalenost od podptrnych vektord - podptirné vektory (support vectors) jsou ty, které maji
k rozdé€lujici nadroving nejblizsi vzdalenost. Tato situace je vyobrazena na Obr. 2:

O @ @ Podpirné vektory
o O O O Prvky nlezici do tridy @,
O O Prvky nalezici do tfidy ®,
©)

Sika

Obr. 2 Je ziejmé, Ze vzddlenost dy je vétsi nez d,. Optimalni klasifikator je takovy, jehoz vzdalenost
odpovidajici d; je nejvetsi.

V piipadé, ze data nejsou linedrné separovatelna, se vyuziva tzv. jadrové transformace. Cilem
této metody je prevést ptivodné linedrné neseparovatelnou tlohu do prostoru, ve kterém jiz data
muZeme separovat pomoci linearni nadroviny.
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2.1.2 Vypocet linearniho SVM Kklasifikatoru

Piedpokladame, Ze mame mnozinu trénovacich vektora {x;, x5, ..., X, } @ K ni pfislusnou
mnozinu {y;,y,, ..., ¥} ktera fika, ze vektor x; patfi do tfidy y;. JelikoZ uvazujeme binarni
Klasifikaci, tak y; € {+1,—1}.

Zaved’'me si rovnici klasifikatoru, ktera rozdéluje body do dvou tiid (ve 2D ptipadé piimka,
obecné nadrovina) (3):

X-w+b=0 1.0

w — vdhovy vektor, X — vstupni vektor, b — konstanta

Nasim cilem bude ur¢it vahovy vektor w. Piedpokladejme, Ze pro viechny body plati:

X*w+b=+1 proy, =+1 1.1

X*w+b<-1 proy;,=-1 1.2

Tedy pokud bod patii do tiidy y; = +1, je splnéna nerovnice 1.1. Naopak pokud bod patii do
tiidy y; = —1, tak je spInéna nerovnice 1.2. Tyto dvé rovnice |ze nepiepsat na jednu nerovnici:

Body, pro které plati rovnost 1.1, lezi na nadroviné H,. Body, pro néz plati rovnost 1.2, lezi
na nadrovin¢é H,. Rovnice téchto nadrovin jsou:

Hy: X-wW+b=+1 1.4

Hy % W+b=-1 1.5

Nadroviny H; a H, jsou rovnobé&zné
s klasifika¢ni pfimkou, od které maji vzdalenost
d = 1/||W||. Celkova 8itka hrani¢niho pasma je
tedy h=2/||lwl|. Chceme-li tedy nalézt
klasifikator s nejvétsi Sitkou hraniéniho pasma
h, fesime ulohu minimalizace ||[W]|| vzhledem
k podminkam 1.3 (kazdy bod musi lezet na
spravné stran¢ hrani¢niho pasma). Z praktickych
dtivodi se minimalizuje ¢len ||W||? /2. Jelikoz je
problém kvadraticky, funkce, jejiz minimum
hledame, bude mit tvar paraboloidu a ten ma
jedno globalni minimum. Celou situaci si lze
predstavit na Obr. 3.

Obr. 3
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Tato uloha se fe$i pomoci metody Lagrangeovych multiplikatorti. Jedna se o zplisob hledani
lokalniho minima a maxima funkce vzhledem k omezeni rovnosti. Omezeni v naSem piipadé
predstavuje rovnice 1.3.

Lagrangeova funkce pro nalezeni minima vypada nasledovné:

l l
1
mink, =2 I#l7 = ) ayG-#+b)+ ) a 16
i=1

=1

Za podminky Vi,a; = 0
[ - pocet trénovacich boda a; - Lagrangeovy multiplikatory

V praxi se kvili vypocetni vyhodnosti fesi tzv. dudlni problém. Misto minimalizace vzhledem
k W a b miZzeme provést maximalizaci vzhledem k a. Dosazenim za W a b z rovnic 1.7 do
rovnice 1.6 se zbavime zavislosti na téchto proménnych. Timto postupem dostaneme rovnici
1.8 vyjadiujici dualni problém:

1 1
W= Z ayix, Z a;y; =0 17
i=1 i=1
! !

1
max Ly(a;) = Z a; — Ez aiajyiyj(xixj) 1.8

i=1 i=1

l
Za podminky Z ayi=0,a;, =20

i=1

Zname-li a;, 1ze jiz snadno dopocitat vahovy vektor w pro klasifikator s nejv&tsim hrani¢nim
pasmem:

l
W= Z a;yix, 19
i=1

Novy bod 4 mizeme klasifikovat dle toho, jaké znaménko bude mit po dosazeni funkce:

l
f(x)=W'ﬁ+b=(Zaiyi7[-1—i>+b 1.10

i=1
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2.2 Ptevod textovych dat do vektorové reprezentace

Vstupem do algoritmu strojového uceni musi byt vektor fixni délky. Text, ktery chceme
klasifikovat, musime tedy na takovy vektor pievést. Tomuto vektoru se fiké ptiznakovy vektor.
Spravna volba priznakového vektoru je klicova pfi navrhu modelu a ma zasadni vliv na
dosazené vysledky. Existuji dva zakladni modely pfevodu textu na pfiznakovy vektor: Bag Of
Words a doc2vec. V nasledujicim textu bude zminén i model word2vec, ktery neslouzi pro
vytvofeni vektoru z dokumentu, ale ze slova.

2.2.1 Bag Of Words (BOW) model

Kazdy text je reprezentovan svymi pifiznaky. Témito piiznaky mohou byt napiiklad n-
gramy slov, n-gramy znaku, POS tagy atd. V oblasti NLP lze tyto piiznaky obecné nazyvat
termy. Cilem tohoto modelu je vytvofit piiznakovy vektor, kde jednotlivé prvky tohoto vektoru
souvisi s ¢etnosti termti v dokumentu.

Zakladem vektorového modelu je matice termti a dokument (MTD). Jedna se o reprezentaci,
ve které tadky matice odpovidaji jednotlivym termim (napf. sloviim), zatimco sloupce
odpovidaji dokumentim z dané mnoziny (jeden dokument odpovida jednomu sloupci této
matice). Prvky w; ; této matice pfedstavuji vahy, které pfifazujeme jednotlivym termiim. Tyto
vahy se obvykle odviji od poctu vyskytt daného termu v dokumentu. V praxi se ¢asto pouzivaji
dva zakladni zpusoby, jak ur¢it vahy matice termid a dokument (4):

e Term frequency (tf)

Vahy w; ; piimo odpovidaji Cetnosti termu v dokumentu. Cim &astéji se slovo v textu
vyskytuje, tim vétsi vdha je mu pfifazena. V praxi se ovSem ukazuje, Ze casto
vyskytujici se slova nenesou tak dilezitou informaci o konkrétnim textu. Proto se zavadi
tzv. tf-idf model (viz dale).

e Term frequency - Inverse document frequency (tf-idf)

Pro uréeni vah jednotlivych termt se nejprve urci inverse document frequency:
idf; = lo ﬂ

|D| - celkovym pocet dokumentii  df; - pocet dokumentii obsahujici slovo v;

Konec¢né vahy matice termii a dokumenti se ur¢i nasledovné:

14



Nézorna ukazka, jak pfevést mnozinu textli na matici termti a dokumentd:

Priklad:
K dispozici je datova sada obsahujici 2 texty: Text 1 Text 2
Text 1: Nevim, zda je to mozné. je 1 2
Text 2+ snd Seiet J mozné 1 1
ext 2: Je mozné, ze je to pravda. evim 1 0
Prvky w; ; matice termii a dokumentl symbolizuji pravda 0 1
¢etnost vyskytu slova v dokumentu, vahy jsou tedy to 1 1
vytvoteny podle Term frequency modelu. Matice zda 1 0
bude vypadat jako na Obr. 4: ze 0 1
Obr. 4

BOW model je snadny na implementaci, ale ma dvé zasadni nevyhody. Ve vektoru dokumentu
neni zachyceno pofadi slov a navic model neuvazuje sémantickou podobnost slov ¢i
dokumentt. Vahy termi jsou jen ¢isla souvisejici s ¢estnosti vyskytu termu v dokumentu. Tyto
nedostatky napravuji modely word2vec a doc2vec (5) (viz dale).

2.2.2 Word2vec model

Tento model vznikl z potieby zachytit sémantickou podobnost slov, kterd jisté hraje
dilezitou roli v NLP tloh4ach. V BOW modelu neni nijak zachyceno, Ze napf. slova ,,dobry* a
,»nejlepsi k sobé maji vyznamové blize nez slova ,,dobry* a ,,Francie®. Cilem tohoto modelu
je vytvofit pro kazdé slovo vektor fixni délky, ktery by tyto sémantické vlastnosti dokazal
zachytit. V soucasné dob¢ se jedna o state-of-the-art techniku v oblasti NLP (6).

Vektory pro jednotliva slova lze ziskat dvéma algoritmy - Continuous Bag Of Words (CBOW)
a Skip-gram. CBOW se snazi piedpoveédét chybéjici slovo v zavislosti na okolnich slovech
(napt. ,,Trava je* — ,,zelena“). Skip-gram model déla opak - algoritmus dostane na vstup jedno
slovo a hleda slova, ktera jsou v jeho blizkém okoli.

Oba algoritmy funguji jako neuronova sit, kterd se natrénuje standardnim postupem.
Architektura téchto siti je zobrazena na Obr. 5. Hledané vektory reprezentujici slova lze zjistit
z natrénovanych vah neuronové site.
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CBOW

w(t)

[ ]

| kocka | | sedi | | na |

w(t-3) w(t-2) w(t-1)

Skip-gram

w(t-1) w(t+1) w(t+2)

vystup | kocka | | na | | veétvi |

vrstva neuront

Vstup sedi

w(t)

Obr. 5 - Architektura CBOW a Skip-gram modelu

Skip-gram je vyrazné pomalejsi algoritmus, ale ukazuje se, Zze poskytuje lepsi vysledky pro
malo frekventovana slova. Vektory, které ziskdme témito algoritmy, vV sob& nesou sémantickou
informaci o pfislusném slovu. Se slovy (vektory) Ize také délat aritmetické operace jako napf.

L king“ —, man* + ,,woman*

,,queen”. Jelikoz jsou slova reprezentovana vektory, mizeme

je vykreslit do prostoru a pozorovat riizné zavislosti, jak lze vidét na Obr. 6 (7):

muz - Zena

o | . woman

pritomny - minuly tvar sloves

walking

stat - hlavni mésto

walked  Gemany e....
.............. - .
° Berlin
s A Kara
swam ;
° RUSSIA orevrenoerso > Moscow
EA Japan > Tokyo
Swimming Ching e - Beijing

Obr. 6 - Viastnosti vektorii slov vytvorenych pomoci word2vec. (Prevzato ze (7))
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2.2.3 Doc2vec model

Model doc2vec funguje na podobném principu jako word2vec. Rozdilem je, ze v tomto
ptipadé¢ je cilem vytvofit vektorovou reprezentaci celého dokumentu, ne jen slova. Velkou
vyhodou tohoto modelu (i word2vec) je to, ze vektory jsou vytvoieny Z neoznacenych dat
(jedna se o uceni bez ucitele). Jakmile jsou vytvofeny vektory pro dokumenty, muZzeme je
pouzit jako vstup do standardniho klasifikacniho algoritmu.

Vektory lze ziskat, podobné jako u word2vec, dvéma algoritmy — Distributed Bag of Words
version of Paragraph Vector (PV-DBOW) a Distributed Memory version of Paragraph Vector
(PV-DM). Architektury téchto modelt jsou zobrazeny na Obr. 7 a princip jejich fungovani je
obdobny jako u word2vec algoritmi (trénovani neuronové sit¢). PV-DM je identicky
s algoritmem CBOW pro word2vec model, jen stim rozdilem, ze ke vstupnim slovim je
ptidano jeste¢ ID dokumentu, které tento dokument jednozna¢né identifikuje. Béhem tohoto
algoritmu se tak vytvari vektory jak pro jednotliva slova, tak pro samotny dokument. Naopak
algoritmus PV-DBOW vytvati pouze vektor pro samotny dokument, trénovani je tedy o
poznani rychlejsi. Jelikoz je ale ignorovan kontext slov, mohou byt vysledky horsi (5).

PV-DM PV-DBOW
w(t) w(t-3) w(t-2) w(t-1) w(t)
vistup [ kotka | | sedi | [ m | [ vewi |
vrstva neuronti
| kocka | | sedi | | na | vstup
w(t-3) w(t-2) w(t-1) Dokument ID Dokument ID

Obr. 7 - Architektura PV-DM a PV-DBOW modelu

Pokud bychom si ziskané vektory vykreslili, bylo by mozné napiiklad pozorovat, ze dokumenty
s podobnymi tématy, by k sobé mély blize nez jiné (samoziejmé za predpokladu, ze v
dané mnozin¢ dokumentu Ize takové vlastnosti pozorovat).
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2.4 Evaluace modelu

Je vice zpusob, jak mé&fit piesnost Klasifikace, mezi ty zakladni patii (8):

e Accuracy score

Nejjednodussi zptisob, jak rychle zméfit presnost klasifikace. Spocita, kolik procent
Z testovacich dat jsme spravné klasifikovali.

e Confusion matrix

Ptedpovézeny L1
Z této matice lIze zjistit nejen pocet spravné A | R
klasifikovanych textd, ale zaroven lze vidét, =
do jakych tfid byly roztfidény chybné > [ 8
klasifikované texty. g FRA 1 15
w2

e Precision (pfesnost)
je definovdna jako procentudlni pomér relevantnich vysledki analyzy ke vSem
vysledkiim analyzou ziskanym. Jak 1ze vidét z nésledujici rovnice, optimélni hodnotou
jeP=1
Priklad pro konkrétni jazyk L1

Pocet spravné predpovezenych L1

P =
Pocet vsech, u kterych jsme predpovedeli L1

e Recall (vytéznost, Gplnost)

je pomér relevantnich vysledkl analyzy ke vSem relevantnim vyskytim ve zkoumaném
vzorku bez ohledu na to, zda byly analyzou identifikovany. Ide4lni hodnotou je R = 1.

Priklad pro konkrétni jazyk L1

Pocet spravné predpovezenych L1

" Pocet vSech, u kterych je spravnd odpoved L1

e F1 skore

udava presnost modelu na zakladé hodnot precision a recall.
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K¥ivky uéeni (learning curves)

Tyto kiivky zachycuji, jak se méni pfesnost modelu v zavislosti na poctu trénovacich
dat. Model je natrénovan na ur¢itém mnozstvi dat a poté se zméfi jeho presnost na
trénovaci a testovaci sad¢. Tyto grafy zpravidla slouzi k tomu, aby bylo mozné rozlisit
jeden z nasledujicich dvou ptipadu (9):

Overfitting (pfetrénovani)

Nastava tehdy, kdyz je model pfeucen na trénovaci sadé. V praxi to znamena, ze model
dokéze velmi dobfe klasifikovat data, na kterych byl natrénovan, ale vyrazné huie
klasifikuje data testovaci. To je ostatn¢ ziejmé z kiivek grafu. Je také vidét, ze vice
trénovacich dat by mohlo ptispét ke zlepSeni presnosti.

¥ ——— Dostupna trénovaci data

——— Dostupna testovaci data

Vice dat

------- Pozadovana piesnost

Presnost modelu

Velikost trénovaci sady

Obr. 8 - Overfitting

Underfitting (nedotrénovani)

Underfitting znamena, Ze zvoleny model neni dostatecné komplexni na to, aby dokazal
spravné klasifikovat predlozena data (napt. prokladani kvadratickych dat ptimkou).
Kiivky uc€eni se v tomto ptipad€ vyznacuji tim, Ze pfesnost na trénovaci a testovaci sadé
je po piekroceni urcitého mnozstvi dat velmi podobna. V takovém piipadé nema piilis
smysl snazit se ziskat vice dat, ale bude lepsi zamé&fit se na ty parametry modelu, které
zajisti lepsi komplexitu.

¥ ——— Dostupna trénovaci data

——— Dostupna testovaci data

Vice dat

------- Pozadovana ptesnost

Piesnost modelu

Velikost trénovaci sady

Obr. 9 - Underfitting
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3 Prakticka cast

3.1 Pouzita data

V piipad€ uceni s ucitelem je nezbytné mit dostatek dat, na kterych je mozné systém
natrénovat a otestovat. Je obvyklé tiidit data do nasledujicich tii skupin:

e Trénovaci sada

Data, na kterych je natrénovan model s riznymi volbami parametrd.

e Valida¢ni sada

Data, ktera jsou ptfedlozena jiz natrénovanému modelu. Na zéklad¢€ vysledkt je vybran
model s nejlep$imi parametry.

e Testovaci sada

Na zaklad¢ této mnoZziny se Zadné parametry nevybiraji, slouzi ¢isté jen pro kontrolu
piesnosti.

V této praci je k dispozici datovy korpus TOEFL11 (Test of English as a Foreign Language),
ktery byl navrzen pifimo pro tlohu NLI. Tato data obsahuji 12 100 textl, které jsou napsany
v anglickém jazyce na pfedem vybrany seznam témat. Autory jsou lidé, jejichz rodny jazyk
patii do jedné z nasledujicich kategorii:

arabstina (ARA), ¢inStina (CHI), francouzstina (FRA), némc¢ina (GER), indStina (HIN),
italStina (ITA), japonstina (JAP), korejStina (KOR), SpanélStina (SPA), telugStina (TEL),
turectina (TUR)

U kazdého textu vime, jaky je rodny jazyk pisatele. Dale je ke kazdému textu pfifazeno jedno
ze 7 témat a uroven anglitiny na stupnici od 1 do 9. Texty jsou jiz pfedem rozdéleny na
trénovaci sadu (train) a testovaci sadu (dev). Datova sada tedy neni rozdélena do tii sekci, které
jsou uvedeny vySe. Testovaci sada v tomto piipadé slouzi rovnou jako valida¢ni. Trénovaci
sada obsahuje 11 000 textl a od kazdého jazyka je k dispozici 1 000 texti. Testovaci sada
obsahuje 1 100 textt a od kazdého jazyka je Kk dispozici 100 textu.
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3.2 Programovaci prostredi

e Python
Python je programovaci jazyk, ktery je Siroce rozsifeny V oblasti strojového uceni.
Spojuje vyhody vyssiho programovaciho jazyka a zaroven je v ném implementovana
celé fada knihoven, které umoziuji psat efektivni kod. Mezi nejznaméjsi knihovny pro
numerické vypoéty patii NumPy. Kod vytvoteny pomoci této knihovny je piekladan do
jazyka C/C++ a Fortran (10). Diky tomu je kod ¢itelny, ale i vykonny. Tato prace je
vypracovana v Pythonu 3.6.

e SciPy
SciPy je systém opensource knihoven v Pythonu pro matematické, védecké a
inzenyrské vypocty. Soucasti toho balicku jsou ti zakladni knihovny (11):
NumPy — Umoziuje efektivni praci s vektory a maticemi.
Pandas — Poskytuje nastroje pro organizaci a analyzu dat.

Matplotlib — Slouzi k vykreslovani dat do 2D grafi.

e Scikit-learn

Scikit-learn je popularni opensource knihovna pro strojové uéeni naprogramovana pro
uziti v Pythonu. Je postavena na zéklad¢ SciPy ekosystému. Diky tomu v§echny datové
struktury ze SciPy a Scikit dobfe komunikuji. Knihovna obsahuje mnoho algoritmu a
efektivnich nastroju pro klasifikaéni i regresni tlohy, shlukovou analyzu, praci s daty a
dalsi. Scikit-learn je postaven na knihovnach NumPy, SciPy a matplotlib (12).

e NLTK - Natural Language Toolkit

NLTK je platforma pro praci s jazykovymi daty. Obsahuje knihovny pro praci s daty,
ptes 50 datovych sad, ale i jiZ natrénované modely, které I1ze pouZzit. Knihovny slouZzi
piedevsim pro zpracovani textl jako napf. tokenizace, lemmatizace a dalsi (13).

e Gensim

Gensim open-source knihovna pro Python urc¢ena pro analyzu textovych dat za G¢elem
nalezeni sémantické struktury. V této praci bude vyuzita pro implementaci doc2vec a
word2vec modelu (14).
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3.3 Postup feseni

3.3.1 Predzpracovani dat

Je mozné pracovat s originalnimi texty, ale vhodnym piedzpracovanim dat Ize dosahnout
lepSich vysledkl, mizeme se totiz zbavit Sumu anebo naopak ziskat nové a pro klasifikaci
dalezité informace. V této praci budou data piedzpracovana nésledujicimi zpiisoby:

e Tokenizace

Proces, ktery Cleni text slozeny z pismen, interpunkénich znamének a mezer na
jednotlivé izolované tokeny, tj. na slovni tvary a interpunkéni znaménka. Vysledkem
toho je snazsi prace s textem.

Priklad:

Originalni ‘ There are lots of cars, computers and planes in today's world.

Tokenizovany ‘ There are lots of cars , computers and planes in today ' s world .

Texty v tokenizované formé jsou k dispozici jiz v ramci pouzité datové sady, neni tak
tieba originalni texty do této podoby prevadeét.

e Lemmatizace

Proces, pii kterém jsou slova pievedena na sviij zakladni tvar (lemma).

Jak se V NLTK provadi lemmatizace slova je pfedvedeno na ukazce kodu nize. Tvar
vysledného lemma zalezi na slovnim druhu slova, ktery 1ze zavést parametrem pos (jak
urcit slovni druh je popsano Vv nasledujicim bodg).

# Priklad, jak vytvorit lemma ze slova
from nltk.stem import WordNetLemmatizer

lemmatizer = WordNetLemmatizer ()

lemmatizer.lemmatize ("dogs", pos = "n"))
[out]: dog
lemmatizer.lemmatize ("walking", pos = "v")

[out]: walk

Tento proces mize snizit pocet piiznakt, kterymi text popisujeme. Zaroven se tim ale
mohou ztratit informace, které jsou pro n¢které tillohy dulezité (koncovky slov, mnozna
Cisla, atd.). Je tieba dodat, Ze nastroji pro automatickou lemmatizaci je vice a mohou
stejna slova vyhodnotit rtizné.
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POS tagging

Jedna se o proces, kde je kazdé slovo pievedeno na zna¢ku reprezentujici jeho slovni
druh. V anglickém jazyce se bézné pouziva 8 slovnich druht, v ¢eském jazyce jich je
10. Pro NLP tlohy je vSak vyhodné tyto slovni druhy vice konkretizovat, abychom
zachytili vice informaci o textu. Pouzita knihovna z NLTK pievadi anglicka slova na
jeden z 36 slovnich druht. Témito slovnimi druhy jsou napiiklad nasledujici: (15)

NN Podstatné jméno jednotného ¢isla nebo hromadné (Noun, singular or mass)

NNS Podstatné jméno mnozného ¢isla (Noun, plural)

NNP Vlastni jméno jednotného ¢isla (Proper noun, singular)

NNPS | Vlastni jméno mnozného ¢isla (Proper noun, plural)

VB Sloveso v zakladni formé (Verb, base form)

VBD | Sloveso v minulém ¢ase (Verb, past tense)

RB Piislovce (Adverb)

JJ Piidavné jméno (Adjective)

# Priklad jak vytvorit POS tagy z textu
text = word tokenize ("Now something completely different")

nltk.pos tag(text)

# Vystupem je ndsledujici list, ktery kazdému slovu priradi POS tag
[out]: [('Now', 'RB'), ('for', '"IN'), ('something', 'NN'),

('completely', 'RB'), ('different', 'JJ")]

Slova neobsazena ve slovniku

Vlastnosti textu lze reprezentovat i tak, ze z textu vybereme jen slova, kterd nejsou
obsazena ve slovniku anglickych slov. Je pravdépodobné, Ze pisatelé anglickych eseji
budou relativné Casto délat chyby na trovni pieklepti, mohlo by se tak jednat o
zajimavou vlastnost. Jako slovnik pouzijeme korpus anglickych slov z knihovny NLTK,
ale 1ze pouzit i jiny seznam slov. NLTK slovnik ¢asto neobsahuje mnozna ¢isla, minulé
tvary sloves atp. Z toho dtivodu budou pouzity lemmatizované tvary slov.

# Priklad jak zkontrolovat, zda se slovo vyskytuje ve slovniku

from nltk.corpus import words

'hello' in words.words ()

[out]: True
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3.3.2 Pievod textu do vektorové podoby

Klasifikatory vyzaduji, aby na jejich vstup byl ptfiveden vektor fixni délky. Texty mizeme
na takové vektory pievést pomoci BOW nebo doc2vec modelu, jak je podrobnéji popsano na
str. 15.

Vektory pomoci BOW modelu

Pro vytvoieni vektoru textu pomoci tohoto modelu Ize v Pythonu vyuzit knihovnu Scikit-learn.
Ta obsahuje objekt vectorizer, ktery pievadi text na piiznakovy vektor. Mezi zakladni
vectorizery ve Scikit-learn patfi:

e CountVectorizer

Vaha termu odpovida poétu vyskytu termu v dokumentu (tf model).

e TfdfVectorizer
Vaha termu je pocitana podle tf-idf modelu.

# Priklad jak vytvorit matici termdi a dokumentd ve Scikit-learn

from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer

#

Vectorizer, ktery jako priznaky bere bigramy slov podle

vectorizer = TfidfVectorizer (ngram range = (1, 2))

HH H W

s

$oF oW W W I

1. vytvoreni MTD pro trénovaci data

Matici termi a dokumentu ziskdme preddnim mnozZiny textu
fit transform(train files) vytvori MTD na zdkladé vsech
nachdazi v predloZenych trénovacich datech.

_train = vectorizer.fit transform(train files)

2. vytvoreni MTD pro testovaci data

z duvodu generalizace je dobré na testovaci data pouzit
transform() misto fit transform(). Je to tim, Ze MTD ma
ze slov, kterda jsou obsazena jen v trénovaci sadeé.

tf-idf modelu.

do vectorizeru.

termta, které se

metodu
byt vytvorena

V praxi totiZ budou klasifikdtoru predkldddany texty obsahujici slova,

jejichZz vahy nejsou v trénovaci MTD obsazZeny.

_test = vectorizer.transform(test files)
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Dalsim krokem je nacist pozadované L1. K tomu Ize vyuzit knihovnu pandas.
# Nacéteni pozZadovanych L1

import pandas

y _train = pandas.read csv('labels.train.csv').Ll
y test = pandas.read csv('labels.test.csv').Ll

# Ziskané vektory jsou ve tvaru ['ARA', 'JPN', 'KOR', 'ARA', ...]
# Tyto vektory je treba pred pouzZitim v modelu prevést na ciselny vektor

# list vsech L1:
11 labels =

['ARA','CHI', '"FRE', 'GER', "HIN', 'ITA', 'JPN', "KOR', "'SPA', '"TEL"', 'TUR"' ]

# vytvoreni slovniku {Ll:int} podle toho, na jaké pozici je L1 v 11 labels

11 to _int = dict((c, i) for i, ¢ in enumerate(ll labels))
# premapovani retézce na Iinteger
y train.map(ll to int)

y test.map(ll to int)

# vysledné vektory jsou ve tvaru [0, 6, 7, 0, ...]

Nyni jsou jiz data v podobé, ve které je mtizeme piedat klasifikatoru. Matici termti a dokumentti
a vektor pozadovanych hodnot si mizeme pro BOW model piedstavit nasledovné:

X_train y_train

and or home car

00001txt | 10 | 5 0 3 — 3 | (GER)
00002.txt 8 2 1 1 — 4 | (HIN)
00003.txt 3 7 3 0 — 0 | (ARA)
00004.txt 6 1 0 0 — 3 | (GER)

Obr.10 - Ndzornd reprezentace struktury matic X_train ay_train
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Vektory pomoci doc2vec modelu

Pro implementaci doc2vec modelu vyuzijeme v Pythonu knihovnu Gensim. Dokument, jehoz
vektor chceme ziskat, musi byt pfeveden na objekt TaggedDocument, ktery se sklada ze dvou
¢asti: z listu slov dokumentu a z listu tagt pro dokument. Tagem dokumentu mize byt cokoli,
co jednoznaéné definuje text (napft. jeho nazev).

# Ukazka jak vytvorit objekt TaggedDocument z mnozZiny textu:

from gensim.models.doc2vec import TaggedDocument

class TaggedLineDocument (object) :

# Iterovatelny TaggedDocument objekt, ktery bude preddn doc2vec modelu

def init (self, doc list, tags list):
# doc list je list obsahujici text dokumentu
# tags list obsahuje uniké&tni tagy pro ptrisludné dokumenty
# (v tomto pripadeé nazev dokumentu)
self.tags list = tags list

self.doc_list = doc_ list

def iter (self):
for idx, doc in enumerate(self.doc list):
# vraci Iterovatelny objekt
yield TaggedDocument (words=doc.split (),

tags=[self.tags list[idx]])

documents = ['toto je prvni dokument', 'text druheho dokumentu']

document names = ['0001.txt', '0002.txt']

# vytvoreni iterovatelného TaggedLineDocument objektu

iterator = TaggedLineDocument (documents, document names)

# Dokumenty prevedené na objekt TaggedDocument vypadaji nasledovné:
print (list (iterator))

[out]: [TaggedDocument (words=["'toto', 'je', 'prvni', 'dokument'],
tags=['0001.txt']), TaggedDocument (words=["'text', 'druheho', 'dokumentu'],
tags=['0002.txt"']) ]

Iterovatelny objekt iterator lze jiz pouzit ptimo jako vstup pro trénovani modelu. Tento model
je ale nejprve tieba vytvofit, coz je popsano na nasledujici strané.
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Vytvofeni a trénovani doc2vec modelu

Model ma nékolik zakladnich parametri:

dm (int {0, 1}) — definuje pouzity trénovaci algoritmus. Vychozi hodnota dm = 1 znamena, Ze je
pouzit model PV-DM. Pokud dm = 0, tak je pouzit model PV-DBOW (viz str. 18).

size (int) — dimenze pfiznakového vektoru, ktery bude reprezentovat dokument
window (int) — maximalni vzdalenost mezi aktualnim a pfedpovidanym slovem v dokumentu.
alpha (float) — pocatecni konstanta uceni

min_alpha (float) — na tuto hodnotu linearné klesa pocatecni konstanta uceni po ¢as trénovani

# Vytvoreni a natrénovani doc2vec modelu

import gensim

# Vytvoreni modelu

model = gensim.models.Doc2Vec (size=50,window=8,alpha=0.025,min alpha=0.001)
# Pred samotnym trénovanim je treba vytvorit vocabulary
model.build vocab (iterator)

# Trénovani modelu

model.train (iterator, total examples=model.corpus count, epochs=20)

Vysledkem takového trénovani je model, ktery obsahuje jak vektory pro dokumenty, tak
vektory pro slova, ktera se v dokumentech vyskytuji (jelikoZz byl pouzit PV-DM model).
K témto vektoriim lze pfistupovat nasledovné:

# Vektor pro dokument s tagem 00012.txt

model .docvecs['00012.txt"]

# Vektor pro slovo “good“

model [ 'good']

Pokud mame k dispozici trénovaci a testovaci sadu (coz mame), je dobré spojit tyto sady
dohromady a do modelu vloZit vSechna data naraz. Ziskané vektory pak miizeme znovu rozdélit
na trénovaci a testovaci mnozinu (X_train, y_train). Pokud bychom vytvofili zvlastni model
pro trénovaci a zvlastni pro testovaci sadu, tak by vysledky byly Spatné. Je to tim, Ze sémantické
informace o textech by kazdy model do vektoru zaznamenal jinak.

Pitiklad: Model pro trénovaci data vytvoii vektor [1,—1,0,1]. Ten samy vektor vytvofeny
modelem pro testovaci data by v sobé nesl upIn¢ jinou informaci o textu.

Pokud tento postup neaplikujeme, tak by klasifikator natrénovany na trénovacich datech
nedokazal klasifikovat testovaci data.
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3.3.3 Vytvoreni a natrénovani klasifikatoru

Modela pro klasifikaci je mnoho, vyhodou Scikit-learn je, Ze se se vSemi pracuje podobné.
Vsechny klasifikatory sdileji metody pro natrénovani a predikci, coz vyrazné zjednodusuje
praci.

# Vytvoreni modelu ve Sciki-learn (napf¥. Logistickd regrese)

from sklearn.linear model import LogisticRegression

clf = LogisticRegression ()

# Pokud bychom chtéli pouzit LinearSVC klasifikdator, staci napsat:
from sklearn.svm import LinearSVC

clf = LinearSVC()

Vytvoteny model je tfeba natrénovat:
# Natrénovani modelu
# Model natrénujeme predanim matice termii a dokumenti a pozZadovanych vystupt

clf.fit (X train, y train)

3.3.4 Evaluace modelu

Abychom mohli zméfit Gspésnost modelu, je tieba ziskat piedpovédi L1 pro testovaci texty.
# predpovidani L1 u testovacich textu

y pred = clf.predict (X test)

Nyni miizeme zméfit presnost modelu podle metrik uvedenych na str. 29

import sklearn.metrics

# Accuracy
metrics.accuracy score(y test, y pred)

# Confusion matrix

metrics.confusion matrix(y test, y pred)
# Precision, recall, fl-score

metrics.classification report(y test, y pred)
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3.3.5 Uprava parametri modelu

Jednotlivé klasifikatory maji rizné parametry, které je mozné ladit. Cilem je najit takové
nastaveni parametrd, které poskytne nejlepsi vysledky. Ve Scikit-learn existuje pro tento ucel
objekt GridSearchCV, ktery hledani nejlepsich parametrii zjednodusuje. Sta¢i napsat vSechny
parametry, které chceme vyzkouset, do formy slovniku a GridSearchCV najde nejlepsi
konstelaci parametru.

# Ukazka jak najit nejlepsi parametry klasifikatoru

from sklearn.model selection import GridSearchCVv

# vytvoreni klasifikdtoru, ktery chceme otestovat

clf = LinearSVC ()

# parametry, které chceme zkusit, napiseme do slovniku
parameter grid = {'loss': ['hinge', 'squared hinge'],

'c': [0.1, 0.3, 0.5, 0.8, 11}
# Parametry predame do objektu GridSearchCV a model natrénujeme
grid search = GridSearchCV (clf, parameter grid, scoring='accuracy')

grid search.fit (X train, y train)

# zobrazeni parametri pro model s nejlepsimi vysledky

parameters = grid search.best params
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4 Prezentace vysledkl

Tato kapitola je rozd€lena do dvou casti: Prvni ¢ast je vénovana vysledkiim dosazenych
pomoci BOW modelu. Ve druhé ¢asti jsou prezentovany vysledky dosazené pomoci doc2vec
modelu.

4.1 Vysledky dosazené BOW modelem

4.1.1 Porovnani klasifikatorua

Pfed tim, nez zaCneme ladit pfiznaky textl a parametry klasifikatori, je dobré ud¢€lat si
rychly néhled na to, které klasifikatory budou pro tento problém fungovat nejlépe. Jednotlivé
klasifikatory se mohou liSit v pfesnosti, ale i ve vypocetni ndro¢nosti, coz mize byt u velkych
dat klicovy parametr. Nevyhodou nékterych algoritmt miize byt i to, Ze funguji jako tzv. Cernd
sktinika (Black box). Navrhat tak nema moznost podivat se, které ptiznaky jsou pro klasifikator
dilezité nebo s jakymi pravdépodobnostmi jsou data roztiidéna do jednotlivych tfid. Pfi vybéru
klasifikatoru je tieba pfihlizet ke vSem témto kritériim.

Termy: unigramy slov
Vectorizer: TfidfVectorizer

Klasifikator Precision Recall F1 score Accuracy
LinearSVC 0,783 0,777 0,776 0,777
SVM (rbf kernel) 0,399 0,335 0,314 0,334
LogisticRegression 0,683 0,664 0,662 0,663
KNN (n = 4) 0,290 0,251 0,244 0,251
Decision Tree 0,208 0,109 0,071 0,109
Perceptron 0,680 0,672 0,664 0,671
Random Forest 0,465 0,472 0,462 0,471

Z tabulky je ztejmé, ze LinearSVC poskytuje znatelné nejlepsi vysledky. Tento klasifikator ani
nema vyrazny problém s dobou trénovani, coz nelze fici napt. 0 SVM s rbf jadrovou funkci.
Dalsimi kroky je tedy najit optimalni parametry pro tento klasifikator a zkusit volbu rtiznych
ptfiznakovych vektord.
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4.1.2 Vybér nejlepSich parametri

Jako nejlepsi klasifikator se ukazal byt LinearSVC. Dale je tfeba urcit, které priznaky
budou v kombinaci s timto klasifikatorem fungovat nejlépe. Zpisob zpracovani ptiznaki Ize
ovlivnit riznymi parametry. V této praci budeme upravovat nasledujicich parametry:

e ngram_range (min_n, max_n) — Rozsah n-grami, které maji byt vytvofeny.

e max_df (float) — Ignorovat v modelu termy, které se vyskytuji ¢astéji nez max_df.

e min_df (float) — Ignorovat v modelu termy, které se vyskytuji méné ¢asto nez min_df.

e use_idf (boolean) — Nastaveni vah podle tf-idf modelu.

e sublinear_tf (boolean) — Aplikace sublinear tf scaling, tzn. nahradit tf za 1 + log(tf).

e C (float) — regulariza¢ni parametr klasifikatoru. Vysoka hodnota miize zpusobit, Ze
klasifikator bude pietrénovan.

Vyber vysledkii testovani pro LinearSVC klasifikator

Priznaky min_df | max_df | sublinear_tf | tf-idf C F1-score
lemmatizované trigramy slov | 0,0001 | 0,9999 True True | 1.0 82,4%
tokenizovanc rigramy | o000 | 09999 |  True | True | 10 | 825%
n-gramy znaka (1-11) 0,001 0,999 True True | 0,8 84,1%
n-gramy znaku (1-11) 0,001 0,999
+ True True | 1,0 | 843%
trigramy slov 0,0001 | 0,9999
n-gramy POS (1-7) 0,001 0,999 True True | 0,8 51,0%
unigramy neanglickych slov 0.0 1 True True | 0,35 | 40,0%

Z vysledk je vidét, ze nejlepsi presnosti dosahuji modely vyuzivajici jako pfiznaky n-gramy
slov a znakti. Také se ukazalo, ze lemmatizace slov neméla zdsadni vliv na piesnost klasifikace.
Nejhorsich vysledky dosahuji modely vyuZivajici POS tagy a neanglicka slova.

Ve vsech ptipadech bylo dobré pouzit tf-idf model a sublinear tf scaling. Parametry min_df a
max_df zlepsily jednak pfesnost modelu, tak i vypocetni cas (zredukoval se pocet piiznaku).
Vychozi nastaveni regularizacniho parametru C = 1,0 je zfejmé rozumna vychozi hodnota.
Malymi zménami se v nékterych ptipadech podatilo mirné€ zlepsit pfesnost modelu.
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4.1.3 Rozbor nejlepsiho modelu

L1 Precision Recall F1 score
ARA 0,833 0,800 0,816
CHI 0,858 0,910 0,883
FRE 0,843 0,860 0,851
GER 0,848 0,950 0,896
HIN 0,743 0,840 0,789
ITA 0,873 0,890 0,881
JPN 0,840 0,890 0,864
KOR 0,876 0,780 0,825
SPA 0,852 0,750 0,798
TEL 0,819 0,770 0,794
TUR 0,913 0,840 0,875
Priamér 0,845 0,844 0,843

Confusion matrix
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Nejlepsi vysledky jsou dosahovany pii klasifikaci textii, kde rodny jazyk autora je némcina
(GER). Naopak nejvétsi chyba nastava v piipadé klasifikace hindStiny (HIN) a telugstiny
(TEL). Spatné vysledky jsou dosahovany téz pii klasifikaci $panélitiny (SPA), kde bylo
dosaZeno dobré hodnoty precison (0,852), ale znateln¢ hor$i hodnoty recall (0,750). Vyrazné;si
chyby nastaly také pti klasifikaci mezi jazyky cinStina - Korejstina, CinStina - japonstina a
japonstina - Korejstina.
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4.1.4 Krivky uceni

KFivky uceni pro ngramy vsech slov
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Z grafu téchto kiivek lze usoudit, ze ve vSech pripadech doslo k pretrénovani. Modely
vyuzivajici POS tagy a n-gramy slov maji dokonce 100 % piesnost i na trénovaci sadé Citajici
11 000 textd, coz jen tvrzeni o pretrénovani potvrzuje. Pretrénovani lze zmirnit zménou
regularizacniho parametru C, pfesnost se ovSem muze vyrazné zhorSit. Lze oCekavat, Ze
s vétsim mnozstvim dat by doslo k velmi malému zlepSeni presnosti ve vSech ptipadech.
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4.1.5 Vliv priznaku na klasifikaci

Pro lepsi porozuméni klasifikatoru je dobré védét, podle ceho se klasifikator rozhoduje.
Pro tyto ucely existuje v Pythonu knihovna lime. Knihovna spolupracuje pouze s témi
klasifikatory, které ukladaji proménnou predict_proba, ve které jsou ulozeny pravdépodobnosti
pro jednotlivé tridy.

Nejlepsi vysledky byly dosazeny LinearSVC klasifikatorem, ktery tuto vlastnost ovSem nema.
Proto jsou prezentované vysledky pfedvedeny na klasifikatoru SVC s linearni jadrovou funkei.
Tento klasifikator je velmi podobny LinearSVC, rozdil je ve vztahu pro ztratovou funkci. Jako
ptiznaky jsou zvoleny n-gramy slov a neanglicka slova. Natrénovani SVC klasifikatoru pro
nejlepsi priznaky (n-gramy slov a znakil) bylo vypocetné ptilis slozité.

Pokud zvolime jako piiznaky n-gramy slov, dosahuje tento klasifikator F1-skore 79,8%.
V piipad¢ neanglickych slov je F1- skore 36,8 %.

# Kéd pro vizualizaci priznakd (jiZz predpoklada vytvoreny vectorizer
# a matice X train, y train)

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.pipeline import make pipeline

from lime.lime text import LimeTextExplainer

clf = SVC(kernel = 'linear', probability=True)

clf.fit (X train, y train)

# pouziti knihovny lime pro vykresleni priznaku pro dany text
c = make pipeline (vectorizer, clf)
explainer = LimeTextExplainer ()

exp = explainer.explain instance (text to explain, c.predict proba,
num features=4)

Vizualizace vysledki

Na obrazku na dalsi strané jsou ukazka toho, jaké ptiznaky hraly dalezitou roli pfi klasifikaci.
U kazdého ztextl mlZeme vidét tabulku s pravdépodobnostmi, které klasifikator ptiradil

vvvvvv

kterych se klasifikator rozhodl.
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Klasifikator vyuzivajici neangliké slova (F1score 36,8 %)

Predpovédény: FRE NOT FRE : Pfedpovédény: TEL NOT TEL
Spravny: FRE ' Spravny: HIN
FRE [T | 0.87 independant 1 TEL ghawla
: 0.32 ' : 0.13
GER reponsabilities ! HIN kalpana
0-19 ! Boo | ) 0.13
ITA m proove ' TR develodin
ARA KR
roovin , earlyman
Other [0.01 proovin: | Other 0.32 Y
PFedpovédény: ITA NOT ITA E PFedpovédény: FRE NOT FRE
Spravny: ITA Spravny: FRE ‘
ITA becouse : FRE |:| 0.77 personnality
: 0.38 . S 0.58
ARA : therfore ' GER 3 ressources
: o2 : 3 o
PN . yestarday ' SPA 10.01 . advertisment
TUR 5 0.07 ! ARA ‘ 0.11
twentythree ' naivit
Other 0.0 + Other [0.01 0.07
Klasifikator vyuzivajici vSechna slova (F1score 79,8 %)
PFedpovédény: GER NOT GER H Predpovédény:HIN
Spravny: GER Spravny:HIN ! NOT HIN  HIN
GER [___J099 —: HIN 3 —
TUR [0.01 | to TR | that
SPA : whole | CHI | explore
ITA : e I spa ; 8.1
. i . ris
Other 5 0.17 ; Other ! 0.10

Predpovédény: ARA NOT ARA ARA NOT JPN JPN

Spravny: ARA

arA [ 0.05 o :

Predpovédény: JPN
Spravny: ITA

. : IPN

TUR : life ITA
: 0.08 -

FRE ; will KOR

SPA : o8 TUR

Other : 0.08 Other

Smyslem tohoto obrazku je nazorné ukazat, ze i horsi klasifikator vyuzivajici neanglicka slova
muze poskytnout uzitecné informace. Lze si vSimnout, ze text, jehoz L1 je francouzstina, byl
klasifikovan na zakladé slova independant, coz je francouzsky pieklad slova independent.
MiZeme se tedy napiiklad domnivat, Ze Francouzi budou mit se spravnym hlaskovanim tohoto
slova v¢étsi problémy, nez jiné narodnosti. Podobnych ptikladi 1ze najit vice.

V ptipad¢ klasifikace pomoci vSech slov vidime, Ze klasifikdtor si je mnohem jist&jsi
v predpovédich. Pohledem na dilezité ptiznaky se ovSem nedozvime téméf nic o tom, jakym
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stylem piSe Clovék urcité narodnosti, jaké d€la chyby atp. VétSina slov, podle kterych se
klasifikator rozhoduje, s rodnym jazykem nijak nesouvisi. Potvrzuje se tak ptredpoklad, Ze
pravdépodobné doslo k pretrénovani modelu. Zajimavy poznatek lze ovSem pozorovat u
hindstiny, kde se klasifikator rozhodl na zakladé slova Gandhi, coz je logické. Klasifikator se
navic rozhodoval mezi jazyky HIN a TEL. Jelikoz oba jazyky pochazi z podobné geografické
oblasti, 1ze ocekavat, ze slovo Gandhi se bude vykytovat u obou jazykl ¢asto. Z toho nejspise
prameni velka chybovost klasifikace mezi jazyky HIN-TEL. Pfiznaky podobného typu (nazvy
mést, geografickych oblasti, atd.) je mozné pozorovat i u jinych jazykd. Z toho divodu nejspise
dochazi i Castéji k chybné klasifikaci JPN-KOR, jelikoz ob¢é zemé si maji geograficky a
kulturné blize, nez k jinym zemim.

4.1.6 Vizualizace priznakovych vektori

Ptiznakové vektory 1ze pomoci Principal Component Analysis (PCA) promitnout do 2D
prostoru. Rozmisténi té€chto vektorti v prostoru si miizeme zobrazit v grafu. Ke kazdému textu
je pfifazen nejen rodny jazyk, ale 1 uroven angli¢tiny pisatele, ktera je hodnocena na stupnici
od 1 do 9. Vizualizaci ptiznakovych vektort si Ize vytvofit rychlou piedstavu o tom, zda mezi
vektory existuji néjaké zavislosti.

Vizualizace vektorl podle L1

0.3 4

0.2

0.1 A

0.0 1

—-0.1 1

-0.2 1

-03q9 ° 0

-0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4

Obr.11
Z Obr. 11 1ze videét, Ze texty se stejnym rodnym jazykem zadné vyznamné shluky netvofi, ale i
tak se podafilo dosdhnout piesnosti klasifikace okolo 83%. Projekci do 2D se samoziejmé

ztratila ¢ast informace o rozmisténi vektorti v plivodnim n-dimenziondlnim prostoru. Dale
zkusime vizualizovat dokumenty podle spole¢né trovné angli¢tiny (viz. Obr. 12).
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Je vidét, Ze texty se stejnou trovni angli¢tiny tvofi jasné ohrani¢ené shluky. Lze tak o¢ekavat,
ze v ptiznakovych vektorech je informace o urovni anglictiny zachycena velmi dobie. Tuto
vlastnost Ize v NLI vyuzit.

4.2 Vysledky dosazené doc2vec modelem

4.2.1 Porovnani klasifikatorua

Nejprve zvolime né&jaké pocatecni parametry modelu a zkusime, ktery klasifikator bude
s timto modelem pracovat nejlépe.

Vysledky pro model s parametry
size=100, window=8, alpha=0.025, min_alpha=0.0001, epochs=20

Klasifikator Precision Recall F1 score Accuracy
LinearSVC 0,460 0,464 0,458 0,463
SVM (rbf kernel) 0,495 0,493 0,491 0,492
LogisticRegression 0,468 0,469 0,468 0,469
KNN (n =8) 0,264 0,200 0,190 0,200
GaussianNB 0,411 0,401 0,398 0,401
Perceptron 0,355 0,327 0,304 0,327
RandomForest 0,216 0,209 0,208 0,209
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Nejlepsi  vysledky jsou dosazeny klasifikatory SVM  (rbf kernel), LinearSVC,
LogisticRegression. Rozdil v ptesnosti mezi témito klasifikatory neni velky, pfi hledani
nejlepsiho modelu tedy budeme uvazovat vSechny tfi.

Pozn.: Porovnanim s vysledky u BOW modelu si Ize nazorné ukazat, ze ruzné klasifikatory
poskytuji rizné vysledky pro jiny model. Potvrzuje se tak, ze nelze predem fici, co bude
fungovat nejlépe. V piipadé BOW modelu byl LinearSVC jednozna¢né nejlepsi, zde tomu tak
neni.

4.2.2 Vybér nejlepSich parametri modelu

Béhem testovani byly vyzkouSeny ruzné dimenze ptiznakového vektoru. V tabulce jsou
zachyceny nejlepsi parametry pro kazdou z dimenzi.

F1-score

size | window | alpha | min_alpha | epochs

Lin. SVC SVM-rbf Log. Reg.
100 8 0,025 0,0001 60 55,1 % 57,2 % 55,1 %
200 10 0,025 0,0001 100 62,3 % 59,0 % 64,2 %
300 10 0,025 0,0001 100 66,6 % 65,7 % 66,6 %
400 10 0,025 0,0001 100 66,3 % 68,4 % 65,7 %
500 10 0,025 0,0001 100 67,1 % 69,6 % 67,4 %
600 10 0,025 0,0001 60 66,8 % 65,5 % 66,52 %

Jako nejlepsi doc2vec model se ukazal byt ten, ktery vytvari ptiznakovy vektor o 500 slozkéch.
Nejlepsi vysledek byl dosazen SVM klasifikatorem s rbf jadrovou funkci. Doba trénovani SVM
byla delsi nez u LogisticRegression nebo LinearSVC, ale na dostupné datové sadé probéhlo
natrénovani v rozumném case. V piipad¢ vétsiho mnozstvi dat by to uz mohl byt problém.

Je nutno poznamenat, ze 1 kdyZ je dosazené F1 skore o 14,7 % horsi nez v piipadé BOW
modelu, tak se jedna o velmi dobry vysledek. Ke klasifikaci totiz bylo vyuzito jen 500 ptiznakdi,
zatimco v ptipad¢ nejlepsiho BOW modelu mél ptiznakovy vektor ptiblizné 1 300 000 hodnot.
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4.2.3 Rozbor nejlepsiho modelu

L1 Precision Recall F1 score
ARA 0,698 0,670 0,684
CHI 0,721 0,750 0,735
FRE 0,729 0,700 0,714
GER 0,762 0,800 0,780
HIN 0,581 0,720 0,643
ITA 0,740 0,710 0,724
JPN 0,745 0,700 0,722
KOR 0,670 0,630 0,649
SPA 0,570 0,650 0,607
TEL 0,800 0,640 0,711
TUR 0,701 0,680 0,690
Primér 0,701 0,695 0,696

Confusion matrix

60

40

Skutecny L1

Predpovézeny L1

Porovname-li dosazené vysledky s témi, kterych jsme dosahli pomoci BOW modelu, tak je
ziejmé, Ze nejveétsi chyby klasifikace se vyskytly u stejnych jazykd. Nejvétsi problém opét tvori
rozliSeni mezi jazyky hindstina - telugstina. Dal$i vyraznéjsi chybovost miiZzeme sledovat mezi
jazyky japonstina - korejStina. Naopak nejlepsiho skore jsme opét dosahli pii klasifikaci
némciny. Je tak zajimavé pozorovat, ze i kdyz byly ptiznakové vektory vytvoreny na zaklade
jiného principu, tak ma klasifikator problém se stejnymi jazyky.
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4.2.4 Krivky uceni

KFivky uc¢eni pro model s 500 pfiznaky a SVM klasifikatorem
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KFivky uceni pro model s 500 pfiznaky a LinearSVC klasifikatorem
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Z grafu lze vidét, ze model klasifikujici pomoci SVM mél sice nejlepsi presnost, ale doslo
Kk pretrénovani. To neplati u modeld, které vyuzivaji LinearRegression a LinearSVC, ty
pretrénované nejsou. V praxi tedy bude pravdépodobné lepsi pouzit tyto nepfetrénované
modely. S vétsim mnozstvim trénovacich dat nelze o¢ekavat vyrazné€ lepsi presnost.
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4.2.5 Vizualizace priznakovych vektori

Jelikoz jsme k vytvoreni vektori dokument pouzili model PV-DM, tak jsme zaroven
vytvoftili vektory i pro vSechna slova, kterd se v datové sad¢ vyskytla. Toho mizeme vyuzit
naptiklad k nalezeni slov, ktera maji podobné sémantické vlastnosti. Podobnost mezi dvéma
slovy (vektory) se méfi pomoci kosinové podobnosti (cosine similarity), ktera je v nasledujici
tabulce uvedena v zavorce. Identicka slova maji podobnost 1.

Podobnost slov

Example Speak Good Gandhi Korea
Instance Talk Better Mahatma Japan
(0,771) (0,274) (0,338) (0,474) (0,239)
Exemple Communicate Bad Nelson Korean
(0,614) (0,241) (0,301) (0,306) (0,238)
Exaple Interact Best Lincoln Taiwan
(0,427) (0,218) (0,289) (0,256) (0,224)
Ex Write Easy Mandela Turkey
(0,414) (0,204) (0,273) (0,256) (0,207)
Exmple Discuss Different Theresa Germany
(0,413) (0,201) (0,271) (0,253) (0,194)

Ke kazdému ze slov je prifazeno 5 nejpodobnéjsich slov. Je vidét, ze mezi slovy je jasna
souvislost. Lze i vypozorovat, ke kterym pieklepim dochazelo v textu ¢asto (napt. example -
exemple). Tuto skute¢nost bylo mozné vy¢ist i z BOW modelu, kdy byly jako piiznaky pouzita
neanglicka slova. Muzeme si téZ v§imnout, Ze nejpodobnéjsi ke slovu Korea je slovo Japan.
Z toho také miZe plynout Casta chyba klasifikace mezi korejStinou a japonstinou.

Slova jsou v tomto piipadé reprezentovana vektorem o 500 slozkach. Tyto vektory lze
promitnout do 2D prostoru. Vektory o dvou slozkach jiz mizeme vynést do grafu (Obr.13) :
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Podobné dokumenty

Stejné jako jsme vizualizovali vektory slov, tak mizeme udélat to samé s vektory dokumentd,
viz Obr. 14.

Vizualizace vektorl podle L1
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Je vidét, Ze informace o rodném jazyce neni ve vektorech zachycena pfilis dobte. V grafu sice
jsou svétlejsi a tmavsi oblasti, ale vyrazné shluky vektort se spole¢nym L1 pozorovat nelze. |
tak to ovSem stacilo na uspésnost klasifikace kolo 67 %. Nyni vykreslime vektory na zakladé
urovné anglictiny:

Vizualizace vektorll na zaklad& Grovné anglictiny
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Obr.15
Z Obr. 15 je zfejmé, ze texty se stejnou Grovni angliCtiny tvoii shluky. Ty se sice piekryvaji,
ale jista zavislost je zfejma. Vysledky jsou horsi, neZ pii pouziti BOW modelu (viz str. 38).
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o Zaveér

Cilem této prace bylo vyzkouset riizné ptistupy pro feseni NLI ulohy. F1-skére vychoziho
kodu, ktery byl dodan organizatory BEA workshopu, je 71,04%. Byly vyzkouSeny dva modely
pfevodu textd na piiznakové vektory - BOW a doc2vec. Z hlediska piesnosti klasifikace si 1épe
vedl BOW model. Nejlepsi presnost byla dosazena v ptipad¢, ze jsme jako ptiznaky pouzili n-
gramy slov a znaku a ke klasifikaci byl pouzit LinearSVC Kklasifikator. F1 skore takového
modelu je 84,3 %. Podafilo se tak piekonat vychozi F1-skore 0 13.26%. V ptipad¢ doc2vec
modelu mélo nejlepsi F1-skore hodnotu 69,6 %. Toto skore bylo dosazeno SVM Kklasifikatorem
s rbf jadrovou funkci. Jedna se sice o vyrazn¢ horsi hodnotu, ale vysledky klasifikatoru nelze
hodnotit pouze na zakladé piesnosti klasifikace. Napiiklad vykreslenim k¥ivek uceni jsme
zjistili, Ze BOW model byl pietrénovan, je tedy pravdépodobné, Ze vysledky na jinych datech
by byly vyrazné¢ horS$i. V tomto ohledu si vedl lépe doc2vec model. Vykreslenim
ktera s rodnym jazykem pfili§ nesouvisi, vyjimku tvotily ndzvy geografickych oblasti ¢i jména
osobnosti (napt. Gandhi). Naopak analyzou vektord vytvofenych pomoci doc2vec modelu jsme
mohli objevit napiiklad ¢asté gramatické chyby nebo pieklepy.

I pfes to, ze doc2vec model mél horsi presnost klasifikace rodného jazyka, mize byt jeho
pouziti v praxi v mnoha ohledech vhodnéjsi. Je to hlavné tim, ze nedoSlo k velkému
pretrénovani a z vektora slov Ize zjistit cenné informace o chybach, které pisatelé ¢asto délaji.
Ackoli to nebylo primarnim cilem prace, vykreslenim ptiznakovych vektort bylo zjisténo, ze v
téchto vektorech je dobfe zanesena informace o urovni anglitiny. Toho lze v kombinaci
s poznatky z NLI ulohy vyuZit pro lepsi personalizovanou vyuku ciziho jazyka.
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