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Anotace

Tato prace se zabyva problematikou zpracovani pfirozeného jazyka, konkrétné klasifikaci
dokumentl a s pouzitim knihoven Pythonu testuje jejich Uspésnost pro Ulohu detekce tématu na
redlnych datech od jazykové poradny Ustavu pro jazyk ¢esky Akademie véd CR (projekt DG16P02B009).
Mezi vybrané algoritmy patfi Support Vector Classification, linearni diskriminacni analyza a predevsim
aplikace neuronovych siti.

Klicova slova: klasifikace, neuronové sité, uceni s ucitelem, linedrni diskriminacni analyza,

podplirné vektory

Abstract

The aim of this work is to investigate the methods of document classification and with the support
of Python libraries test their efficiency rate on the real data from Czech Language Institute of the Czech
Academy of Sciences (project DG16P02B009). The specified algorithms are Support Vector
Classification, Linear Discriminant Analysis and primarily the application of the neural networks.

Keywords: classification, neural networks, supervised learning, linear discriminant analysis,

support vectors
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Uvod

1. Cil bakalarské prace

Cilem prace je nastudovat metody klasifikace dokumentd a s pouzitim knihoven Pythonu otestovat
jejich Uspédnost pro Glohu detekce tématu na redlnych datech z jazykové poradny Ustavu pro jazyk
¢esky Akademie véd CR (projekt DG16P02B009). Mezi vybrané algoritmy patfi Support Vector
Classification, linearni diskriminacni analyza a predevsim aplikace neuronovych siti. JelikoZ se jednd o
uceni s ucitelem, byly dopredu dany ttidy, do kterych bylo nasledné klasifikovano — t¥idy byly odvozené
na zakladé dat z jazykové poradny. Prace obsahuje teoreticky Uvod do dané problematiky, kde jsou
rozebrany Ulohy zpracovani prirozeného jazyka, mezi které patfii téma této bakalarské prace — detekce
tématu dokumentu. Déle jsou zde popsdny principy klasifikace obecné i pouzité klasifikacni algoritmy.
V neposledni fadé prace obsahuje experimentdlni ¢ast, kde byly tyto algoritmy radné otestovany,

vyhodnoceny a porovnany.

2. Motivace

Préace je zaloZena na projektu NAKI, ktery se zabyva klasifikaci otazek kladenych na Ustav pro jazyk
Cesky [3]. Ten nabizi moZnost konzultace rlznych zaleZitosti tykajici se ceského jazyka — napfr.
gramatickych spravnosti urcitych slov, vysvétlovani nové zavedenych pravidel v ceském jazyce a dalsi.
Cilem je vytvorfit semi-automaticky systém pro zpracovavani a uchovavani dotazl, ktery usnadni
vyhleddavani a kategorizaci dotaz( jazykovym poradclm i uZivatelim. Tento proces zahrnuje nékolik
Uloh zpracovani pfirozeného jazyka, jako jsou automatické rozpozndvani feci, detekce slov a klasifikace
tématu. Kazda z téchto uloh s sebou pfindsi urcité vyzvy — automatické rozpoznavani feci se musi
zabyvat problémem detekce cizich slov, nebot v posledni dobé pribyva spousta cizich slov do ¢eského
jazyka (nejcastéji prechylené anglické vyrazy). Na zakladé detekovanych slov systém klasifikuje
poloZenou otdzku do urcité skupiny, aviak findIni klasifikaci musi potvrdit samotny jazykovy poradce —
klasifikace se v tomto pfipadé musi zabyvat skutecnosti, Ze v 1 otdzce se muze vyskytovat vice témat
najednou —musi tedy ve spravném okamziku detekovat aktudlni téma. Tento plan je vSak do budoucna,
nyni je pouze implementovana offline klasifikace, ktera detekuje téma dotazu na zakladé dat

poskytnutych UJC.

Data poskytnuta UJC jsou ruéné anotované rozhovory mezi dotazujicim se a jazykovym poradcem.
Tato data jsou zaroven rozdélena do 7 tfid a jsou urceny pro prvotni natrénovani klasifikatord.
V projektu NAKI byly zprvu provedeny experimenty na neklasifikovanych datech, avsak zde se ukazalo,
Ze pokud budou data nejprve ru¢né anotovana, dosahne se znacné lepsich vysledk(. Pfi anotovani se
narazilo na problém, Ze pro nékteré kategorie klasifikace bylo pfilis malé mnoZstvi dat. Proto se musely

nékteré tridy slucovat — pfi vystupu klasifikatoru je tedy nejprve jazykovému poradci nabidnuta tato

vvvvv



Teoreticka ¢ast

3. Zpracovani prirozeného jazyka

Zpracovani ptirozeného jazyka (Natural Language Processing) [12] je rozsahlé téma pocitacovych
véd, strojového uceni a umélé inteligence. Mezi oblasti zpracovani pfirozeného jazyka patfi zejména
rozpoznavani mluvené feci, porozuméni pfirozenému jazyku nebo generovani pfirozeného jazyka.
Pfirozenym jazykem je myslena béZna mluva, psani béznych textl, véetné chyb obsazenych jak v fedi,

tak v textu.

3.1. Historie

Zpracovanim prirozeného jazyka se zacalo zabyvat na pocatku vzniku prvnich pocitaca. Jiz tehdy se
zabyvalo otazkou, jak zpracovat psany text, aby mu pocita¢ porozumél a umél na néj inteligentné
zareagovat. V roce 1950 vydal Alan Turing ¢lanek zvany , Intelligence”, ve kterém navrhl kritérium

inteligence, pozdéji nazvané jako Turinglv test [11].

Turinglv test je ovéreni, zda se stroj zachova stejné, jako by se v dané situaci zachoval c¢lovék.
Turing ve svém testu navrhuje, Ze v tomto testu bude probihat konverzace mezi pocitacem a ¢lovékem
skrze pouhy textovy vstup — oddéluje se problematika prevodu feci na text. Pokud nastroj, ktery
vyhodnocuje Uspésnost testu, nebude schopen rozeznat clovéka od pocitace, pak vyhlasi test za

Uspésny. V pripadé uspésného testu je stroj podle Turinga inteligentni.

Ani v dnesni dobé (zatim) neexistuji algoritmy, které by byly natolik inteligentni, Ze by zvladly bez
problému vést plynulou konverzaci — existuje spousta hlasovych asistentt, avsak jejich schopnosti jsou
stdle znacné omezené, ackoliv se neustale zlepSuji. Zpracovani pfirozeného jazyka je velice komplexni
oblast a z tohoto dlivodu zpocatku vznikaly pouze velice primitivni nastroje — napf. stroj byl schopen
odpovédét ,,ano” nebo ,ne” a to pouze na limitované mnoZzstvi otazek, kterym byl schopen porozumét
a zpracovat je. Tyto véty navic ¢lovék musel Fict presné, jak je byl algoritmus schopen zpracovat —
pokud je fekl lehce jinak, algoritmus mél jiz problém s rozpozndnim. | stimto se musi v oblasti

porozumeéni pfirozeniho jazyka pocitat.

AZ do osmdesatych let 20. stoleti vyuzivala vétsSina algoritmu ru¢né vypsana pravidla, jimiz se fidila.
Pozdéji vsak prisla revoluce v podobé strojového uceni, kde se prestala vypisovat jednotliva pravidla.

Stroj je schopen se sam ucit na zakladé urcitych pravidel, pfipadné vytvaret a odvozovat pravidla dalsi.

Tato revoluce byla mozna diky zvysSujici se vypocetni sile a zméné v logice zpracovani samotného
jazyka — byly objeveny skryté Markovovy modely a statistické modely, které délaji rozhodnuti zaloZzena
na vypoctené pravdépodobnosti. Tento pristup pfinesl znacné zlepsSeni pti zpracovani textu — zejména

pro text obsahujici chyby, které jsou bézné pro data z redlného svéta.

V posledni dobé se vyzkum zaméfil zejména na samo ucici se algoritmy (unsupervised a semi-

supervised algoritmy). Tyto algoritmy jsou schopny se ucit z dat, které nebyly ru¢né anotovany. Tento
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pfistup je zna¢né komplikovanéjsi nez pfistup uceni s ucitelem a ¢asto poskytuje horsi vysledky. Avsak
na svété existuje obrovské mnozstvi neanotovanych dat (napf. cely internet), které ndm dokaze tyto
horsi vysledky vynahradit — sice nebude vysokd presnost, ale bude vysoké mnozstvi spravné

klasifikovanych prvka.

3.2.  Ulohy zpracovani pfirozeného jazyka
Existuje obrovské mnozZstvi Uloh zpracovani ptirozeného jazyka. Realné aplikace obvykle zahrnuji
nékolik téchto uloh. Do Uloh zpracovani pfirozeného jazyka patfi veskeré ulohy tykajici se lidského

jazyka — rozpoznavani redi, textu, klasifikace témat, porozuméni textu a spousta dalSich. V seznamu

nize jsou rozepsany nékteré ulohy, rozdélené do 3 kategorii: mluvena rec, syntaxe a sémantika.

3.2.1. Mluvena el

Rozpoznavani mluvené reci

Proces rozpozndvani mluvené reci se zabyva pfevodem mluveného slova na psany text. Cela tato
problematika je velice komplexni, protoZe s sebou nese fadu problém(. Jednim z problémi je
rozpoznani za¢atku a konce jednoho slova — v redlném svété mezi slovy nedélame témér zadné pauzy,
s ¢imZ musi algoritmus umét pocitat (dfive se musely uméle délat pomlky mezi jednotlivymi slovy).
Dalsimi problémy, které do této problematiky spadaiji je naptiklad extrakce Sumu, problém prekryvani

hlasek, jind vyslovnost urcitych pismen podle kontextu, rozpoznani za¢atku a konce reci a dalsi.

Syntéza fedi

Proces syntézy feci prevadi psany text na zvukovou podobu. S timto procesem se poji napfiklad i
tvorba barvy hlasu — dfivejsi stroje sice umély vyprodukovat zvuk podobny ¢lovéku, avsak znél pfilis
roboticky; tyto stroje vyslovaly pouze pismeno po pismenu a nyni jiZz dobry syntetizér zvladne spravné

vyslovovat celd slova i véty.

3.2.2. Syntaxe

s v v v

Znaceni ¢asti redi (part-of-speech tagging)

s v

Znaceni Casti feci, oznacované také jako PoS tagging, je proces oznacovani slova z korpusu k ¢asti
mluvené teci. Pfi tomto procesu se zohledriuje kontext, v jakém se dané slovo nachazi. Tento proces
je viak znac¢né sloZitéjsi, nebot nékterd slova mohou reprezentovat vice ¢asti véty, maji rizné vyznamy
a nékteré Casti véty byvaji nevyréené — ziskat tak jasny kontext daného slova byva velmi komplikované.
V béZné feli se na néktera slova, ktera jiz byla fecena, odkazuje pomoci zajmen — on, ona, ono; dalsi
Casti, které jsou obtiznéjsi z textu Ci feci vyextrahovat, jsou nevyicené axiomy, které spole¢nost zna a

mUze se na né nepfimo odkazovat.

Syntaktickd analyza

Jedna se o proces analyzy posloupnosti formalnich prvk( s cilem urcit jejich gramatickou strukturu

vUci pfedem dané formalni gramatice.



Generovani gramatiky

Generovani gramatiky je proces, ktery se snaZzi naucit formalni gramatiku z mnoZiny priznaka.
Formalni gramatika je mnoZina pravidel pro tvorbu fetézc( ve formalnim jazyce s ohledem na syntaxi
daného jazyka. Gramatika vsak nepopisuje vyznam téchto retézcl jako takovych, ani nepopisuje, jak

tyto slova pouZit v kontextu.

Lemmatizace
Lemmatizace je proces prevodu slov na jejich zakladni tvar. (pt.: slovo , lepsi“ se zlemmatizuje na

,dobry“). Tomuto zdkladnimu tvaru se fikd lemma. Tento proces byvd hojné vyuzZivan pfi

predzpracovani textu pro naslednou klasifikaci a byl také vyuzivan v této bakalarské praci.

Morfologickd segmentace

Jak jiz nazev napovida, morfologicka segmentace je proces rozdéleni slov na jednotlivé morfémy s
naslednou definici tfidy téchto morfém( (morfém je nejmensi oddélitelna ¢ast slova nesouci vécny
nebo gramaticky vyznam). SloZitost této ulohy je velice zavisld na jazyce, pro ktery je aplikovana.
Napftiklad angli¢ctina ma pomérné jednoduchou morfologii — ¢asto je mozné tento proces preskocit a
namodelovat viechny formy néjakého slova. Cestina je oproti angli¢ting vyrazné slozitéjsi — mame
spoustu forem jednotlivych slov, avSak existuji i jiné jazyky (napf. turectina), kde je forem jednoho

slova jesté znacné vic nez v ¢estiné.

Rozdélovani vét
Tato problematika se zabyva procesem rozdéleni textu na jednotlivé véty — véty Casto rozdélu;ji
interpunkéni znaménka, ale napriklad tecka nemusi vidy rozdélovat vétu (mlZe oznacovat napft.

zkratku). | takovyto zdanlivé jednoduchy proces je sloZitéjsi, nez na prvni pohled vypada.

Stemming
Vysledkem stemovani jsou prevedend slova do jejich kofenového tvaru — napf. slovo ,bézim“ se

prevede na ,bézet”.

Segmentace slov

Proces zabyvajici se rozdélenim textu na slova. V pfipadé angli¢tiny i ¢estiny je tento proces
relativné jednoduchy, nebot slova z téchto jazykd jsou vétSinou rozdéleny mezerou. Problém nastava,

kdyz se jedno slovo sklada naptiklad z pomlcky ¢i jinych znakd.



3.2.3. Sémantika

Generovani prirozeného jazyka

Proces, ktery generuje pfirozeny jazyk z pocitacové databdze a sémantickych pravidel daného

jazyka.

Lexikalni sémantika

Zabyva se otdzkou vyznamu jednotlivych slov v kontextu.

Strojovy preklad
Strojovym prekladem je myslen automaticky preklad jednoho jazyka do jiného. Automaticky

preklad je jednim z nejslozitéjsich problému, nebot tato problematika zahrnuje nékolik jiz zminénych
oblasti — zabyva se gramatikou, sémantikou, vyznamem jednotlivych slov atd. a na zakladé kombinace

vSech téchto oblasti se snazi délat spravny preklad.

Rozpoznavani jmennych entit

Tato problematika se zabyva rozpoznavanim jmen a nazvd z textu. V jazycich jako je anglictina a
¢estina pomahd napfr. velké prvni pismeno, avsak to neni podminka postacujici. V ¢estiné mame
napriklad ndzvy skladajici se z vice slov, kde pouze prvni slovo ma velké prvni pismeno a tento proces

by mél rozpoznat cely nazev.

Porozuméni prirozenému jazyku

Zabyva se vyznamem jazyka jako takového — hleda vztahy mezi slovy a snazi se jim pfifadit vyznam

tak, aby jim pocitac byl schopen porozumét. Tohoto se vyuZiva naptiklad pfi strojovém prekladu.

Optical character recognition

Tento proces se zabyva rozpozndvanim textu z obrazu. Na tento proces se nasledné mohou

napojovat dalsi procesy jako je porozuméni psanému textu, automaticky preklad apod.

Odpovidani na otazky

PoloZime-li stroji otazku, snazi se na ni odpovédét — tato problematika se zabyva jak otazkami,
které maji presné stanovenou odpovéd, tak i otdzkami otevienymi, na které odpovéd neni znama nebo

neexistuje.

Sentimentalni analyza

Zabyva se problematikou sentimentu jednotlivych slov — slova kazdy clovék vnima s urcitym
sentimentem, néktera negativné, néktera kladné. Pocitac vSak vnima vSechny stejné, neutralné. Snazi

se pfifadit kazdému slovu urcity stupen sentimentu.



Detekce a segmentace tématu dokumentu

Téma této bakalarské prace spada pravé do této kategorie uloh zpracovani ptirozeného jazyka.
Detekci tématu dokumentu rozumime klasifikaci s predem znamym poctem tfid. Segmentaci témat je
naopak mysleno uceni bez uditele, kde z daného dokumentu se snazime detekovat téma, resp.

hleddme n slov, které nejlépe charakterizuji dany dokument.

Detekce tématu dokumentu zahrnuje nékolik dalsSich dloh — stemming, lemmatizace, morfologicka
segmentace, segmentace slov, porozuméni pfirozenému jazyku a dalsi. Dokumenty, na které mUze byt
aplikovéna klasifikace, jsou textové dokumenty, obrazky, zvukové i hudebni soubory apod. Kazdy
z téchto dokument( se potyka se svymi unikatnimi problémy. Tato prace se zabyva klasifikaci textovych

dokumentd, které vznikly na zakladé anotace telefonnich hovor(.

Existuji 2 zakladni pristupy ke klasifikaci dokumentli — pfistup na zakladé obsahu a pfistup
orientovany na poZadavky. Klasifikace na zakladé obsahu je klasifikace, kde vahy pftifazené urcitym
tématdm urcuji, do jaké tfidy bude dokument klasifikovan. V automatické klasifikaci mGzou byt témito
tématy napfriklad pocet urcitych slov a na jejich zakladé bude urcena klasifikace. Klasifikace orientovand
na uzivatelské poZadavky je klasifikace, ktera bere v potaz, jak by uZivatel hledal dany dokument —

jakou otazku/poZzadavek by systému poslal. Tomuto pfistupu se nékdy fika indexovani dokumentu.

Detekce tématu ma Siroké pouziti v dnesnich aplikacich. Zejména:

e Pouziva se pfi filtrovani spamu, kde se na zdkladé obsahu, adresata a dalSich vlastnosti
klasifikuje, Zze jde o spam a uzivatele tak nezahrnuji nechténé zpravy —stdle jde o klasifikaci,
kterd neni nikdy pfesnd a stava se, Ze nékdy klasifikuje Spatné,

e Daldi oblasti je identifikace jazyka, kterd automaticky prifadi jazyk k danému dokumentu
na zakladé jeho obsahu,

e Klasifikace Zanru dokumentu,

e Sentimentalni analyza — klasifikuje se ,,ndlada“ fecnika ¢i autora dokumentu na zdkladé
pouZivanych slov,

e Mnoho dalsich.



4. Klasifikace

Klasifikace jako takova je slouceni vétsiho mnoizstvi objektl do jednoho celku podle jejich
spolecnych vlastnosti [12]. Jako priklad miZeme uvést napriklad rozdéleni Zivocisné fiSe — zde
rozliSujeme napft.: obratlovce, bezobratlé, plazy, ptaky, savce apod. Pokud bychom méli klasifikovat
nasledujici 3 ,objekty”: kocka, pes, kachna, tak je mGzZeme bud vSechny klasifikovat do 1. t¥idy:
obratlovci, nebo je také mizeme klasifikovat do dvou tfid: koc¢ku a psa klasifikujeme spolu do jedné

tfidy savci a kachnu klasifikujeme do tfidy ptaci.

Do jaké tridy jednotlivé objekty klasifikujeme, resp. do kolika tfid chceme klasifikovat, zalezi na
typu ulohy. V néjaké uloze by bylo potfeba zjistit, zda se jedna o obratlovce ¢i nikoliv. V takovémto
pfipadé by nam postacila pouze tfida obratlovci, v jinych tlohach bychom naopak potiebovali pfimo

zjistit, zda se jedna o savce ¢i ptéka.

Aby vsak bylo vibec mozné néjak klasifikovat, musime mit k dispozici néjaké méfitelné informace,
tzv. pfiznaky (features). Tedy v uloze klasifikace si musime nejprve urcit, jaké vlastnosti jsou méritelné,
jestli ndm tyto vlastnosti prindsi podstatnou informaci o rozlisnosti tfid, jestli je vyhodné tyto vlastnosti
mérit — nékteré byvaji sloZitéji méritelné a prindsi dobfre rozlisitelny rozdil mezi tfidami, ale pofidit dany
vzorkovac je drahé, tak se méfi jiné vlastnosti, diky kterym se zlevni ndroky na snimace za cenu
zesloZiténi ulohy klasifikace. V ptipadé této ulohy bychom mohli napfiklad rozliSovat, jestli dané zvire
ma ¢i nema kfidla, pro rozliseni, jestli se jednd o ptaka Ci savce. V pfipadé této ulohy by ndm tato jedina
vlastnost stacila, avsak pokud bychom méli rdzem klasifikovat jesté netopyra, ktery ma k¥idla a zaroven

je savec, pak by ndm tato vlastnost nestacila a museli bychom mit k dispozici néjaké dalsi.

U této ulohy byla predem zndma informace o existenci tfid: savci, ptaci, obratlovci. Existuji vSak
ulohy, kde tuto informaci nemusime mit. Tento pfipad mize nastat, kdyZ na vstup dostaneme mnozinu
dat, o kterych prfedem nic nevime. Klasifikace se v tomto pfipadé déla tak, Ze se vSechna data mezi
sebou porovnavaji a hleda se ,,rozumny” préh, kdy fekneme, Ze porovnavané objekty jsou z riznych

tfid. Tomuto druhu klasifikace se fika unsupervised Cili u¢eni bez ucitele.

V ptipadu strojového uceni chceme klasifikovat automaticky. Typické ulohy ve strojovém uceni
jsou takové, Ze dostaneme mnozZinu dat, podle kterych se snaZime natrénovat klasifikator, ktery
v budoucnu bude automaticky umét spravné klasifikovat podobna vstupni data. V pfipadé této
bakalaFské prace jsou na vstupu otdzky a odpovédi mezi Ustavem pro jazyk esky a dotazujicimi
v podobé telefonnich nahrdvek — tyto otdzky jsou rozfazené do nékolika tfid a na jejich zakladé bude
natrénovany klasifikator umét klasifikovat i nové, zatim nevidéné vstupy. Pfi procesu trénovani se
snazime najit takovy klasifikator, ktery bude klasifikovat s co nejmensi chybou. Hledani optimalniho
klasifikatoru byva velice Casto iterativni proces, pfi kterém se algoritmus postupné zlepsSuje, uci se a

tim se zmensuje chyba klasifikace. Proces uéeni upravuje vnitfni parametry daného algoritmu.

Algoritm(, které realizuji klasifikatory je celd rada a nékteré z nich budou rozebrany nize. Obecné

Ize rozdélit uéeni klasifikatord na 2 druhy — uceni s ucitelem a uceni bez ucitele.



4.1. Uceni bez ucitele
Ucenim bez ucitele nazyvdme proces, kdy algoritmus na vstup dostane nezndma data a snaii se je
roztridit. Tomuto procesu se také fika shlukova analyza — snazime se ze ziskanych dat dostat informace

o tom, jak jsou rozloZzené v prostoru.

Algoritmy, které spadaji do kategorie uceni bez ucitele jsou napfiklad k-means, metoda maximin,

hierarchické klastrovani nebo napfiklad z neuronovych siti autoenkodéry.

4.2.  Ucenis ucCitelem

Uceni s ucitelem probiha tak, Ze klasifikdtoru predem rekneme, do kolika tfid budeme chtit
klasifikovat. Klasifikator nasledné dostane na vstup oznacena data (o téchto datech vi, do jaké tfidy
maji patfit), na kterych si natrénuje své parametry. Po natrénovani dostane klasifikator na vstup
nezndma data, ktera se pokusi klasifikovat a na téchto datech bude vyhodnocena jeho percentualni

Uspésnost.

Algoritmy implementujici uceni s ucitelem jsou napfiklad Support Vector Classification (SVC),
linearni diskriminacni analyza (LDA) a Neuronové Sité. Tyto algoritmy budou podrobné rozebrany

v dalsich kapitolach.

4.3. Maximalizace Uspésnosti klasifikace

Volba klasifikdtoru je zdsadni pro dosazeni co nejlepsi uspésnosti klasifikace. Volba spravného
klasifikatoru se odviji od typu ulohy a neexistuje konkrétni navod, jak urcit, ktery klasifikator bude
poskytovat nejlepsi vysledky. Nejcastéji je volba klasifikatoru expertni zaleZitost, kdy expert na zakladé
svych predchozich zkusenosti fekne, ktery klasifikator by mél poskytovat nejlepsi vysledky. Ve spousté
Ulohach se také zkousi vice klasifikatord pro rGzna nastaveni parametrl a porovndvaji se jejich

vysledky.

Doba trénovani klasifikatoru je dalsi velice dulezitd slozka. Pokud bychom nechali klasifikator
trénovat se pfilis kratko, pravdépodobné bude mit Spatné nastavené parametry a pokud bychom ho
takto pouZili, bude poskytovat Spatné vysledky. Tomuto problému se fika podtrénovani (underfitting).
Také nemuZeme nechat trénovat klasifikator pfilis dlouho, nebot ackoliv by mohl klasifikovat vzorky z
trénovaci mnoZiny s celkovou Uspésnosti bliZici se 100 %, jakmile bychom mu dali na vstup nova data,

kterd nikdy nevidél, zacne davat Spatné vysledky. Tento problém nazyvame pretrénovani (overfitting).

Pro trénovani klasifikditoru se obvykle rozdéluji data na 3 mnoZiny: trénovaci, testovaci a
development mnoZinu. Trénovani, resp. prvotni nastaveni vnitfnich proménnych se provadi na
trénovaci mnoziné, ktera musi byt z téchto tfi mnoZin nejobsahlejsi. Trénovani obvykle probihd
v nékolika cyklech. Development mnoZina se pouziva pro vyhodnoceni Uspésnosti jednotlivych cykll a
pro adekvatni upraveni vah. Po natrénovani probéhne konec¢né vyhodnoceni Uspésnosti klasifikatoru

na testovaci mnoziné dat, které dany klasifikator jesté nevidél.
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PFi rozdéleni na trénovaci, testovaci a development mnozinu se musi ddvat pozor, aby nikdy
nenastal pfipad, Ze testovaci mnozina bude obsahovat nikdy nevidénou tfidu. Pokud by se v testovaci
mnoziné dat vyskytovala tfida, pro kterou klasifikator nebyl natrénovan, klasifikator bude vyhodnocen
jako velice Spatny, tedy s nizkou Uspésnosti klasifikace. Musi byt zajisténo, Ze data budou rozdélena
rovnomérné, ve stejném pomeéru pro kazdou tfidu. Kazda tfida tak musi obsahovat pfiblizné stejné
mnozstvi dat. Tridy s nedostatkem dat bychom méli vyfadit a prohlasit o nich, Ze neobsahuji dostatek
dat pro natrénovani klasifikatoru. U tfid s velkym mnoZstvim dat by se méla zredukovat, aby tfidy byly
vzajemné vyvazené. Pokud bychom méli tfidu, kterd by obsahovala fadové vice dat, klasifikator by byl

schopen spravné klasifikovat prevdiné pouze do této tridy.

Vyhodnoceni klasifikdtoru se provadi takzvanou kfizovou validaci (cross-validation) — data se
nahodné rozdéli na trénovaci a testovaci mnozinu a na testovaci mnoziné se vyhodnocuje Uspésnost

klasifikacce.

Mezi dalsi zpGsoby vyhodnoceni patii napfiklad k-fold. Tento zplsob je obdobny kfiZzové validaci,
avSak budeme mit k podmnozin z jedné mnoziny dat, tedy proces ktiZzové validace je k-krat opakovan.
Pro dosazeni presnéjsich vysledkl se tento proces provadi nékolikrat (jak pro kfizovou validaci tak pro

k-fold) a vysledky se nasledné prameéruji klasickym aritmetickym prdmérem.

4.4. Miry vyvhodnoceni klasifikace

Uspé8nost klasifikace té# zavisi na zvolené mite, kterou se bud snaZime minimalizovat (napf.
hodnotu ztratové funkce — loss) nebo maximalizovat (napf. presnost klasifikace — accuracy) [17].
Zvoleni miry zavisi na typu ulohy. Napfiklad pokud bychom méli ulohu, kde chceme klasifikovat, zda
¢lovék ma rakovinu ¢i nikoliv, musime zvolit jinou miru, nez presnost klasifikace. To je z dlivodu, Ze
mame velice nevyvaZenou trénovaci mnoZinu dat — je znacné vyssi mnozstvi lidi bez rakoviny nez s

rakovinou.

Tabulka 4.1: Matice zamén

Trida Klasifikace: Negativni Klasifikace: Pozitivni
Negativni TN FN
Pozitivni FP TP

4

TN — True Negative, pocet spravné klasifikovanych do tfidy , Negativni’
FN — False Negative, pocet Spatné klasifikovanych do tfidy ,,Negativni“
FP — False Positive, pocet Spatné klasifikovanych do tfidy ,Pozitivni“

TP — True Positive, pocet spravné klasifikovanych do tfidy ,Pozitivni“

Vétsina mér vyhodnoceni vychazi z tabulky 4.1.
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Pti klasifikaci se obvykle pouZzivaji nasledujici 4 miry vyhodnoceni:

Presnost:
B TN +TP
ACCUraY = IN ¥ TP + FN + FP
Preciznost:
o TP
precision = W
Uplnost:
] = TP
Tt = TP FN
F1 skore:
precision * recall
F1=2-

precision + recall

(1)

(2)

(3)

(4)

Preciznost uddava, jak presné se klasifikovali pozitivni jedinci, tedy v pripadé prikladu s rakovinou ti,

ktefi ji skute¢né méli. Tato mira je dobra, pokud je vysokd cena Spatné klasifikovanych do pozitivni tfidy

— tedy pokud by clovék, ktery rakovinu nema byl presto klasifikovan, Ze ji ma.

Uplnost klasifikace se naopak pouZivd, pokud je vysoka cena FP — tedy téch, co byly klasifikovani,

Ze rakovinu nemaji, prestozZe ji ve skute€nosti maji. Pravé tato mira by byla vhodna pro pfipad s

rakovinou.

V nékterych pfipadech se hleda vyvazeni mezi preciznosti a Uplnosti klasifikace. V takovém ptipadé

se pouziva mira zvana F1 skore.

Pti klasifikaci se také mUzZe sledovat hodnota ztratové funkce (loss). V nékterych pripadech se mize

stat, Ze ackoliv hodnota ztratové funkce se stale zmensuje, presnost klasifikace se nijak nezlepsuje.
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5. Predzpracovani vstupnich dat

Predtim, neZz klasifikatoru poskytneme data [10], je nutno je nejprve predzpracovat.
Pfedzpracovanim pripravime vstupni data pro klasifikator, nebot ten dostava jako vstup pouze ¢iselné

hodnoty. Proto musime nejprve vstupni hodnoty parametrizovat.

5.1. Odstranéni Sumu
Odstranénim Sumu obvykle myslime napfiklad odstranéni metadat ze souboru, ziskani Cistého
textu z HTML, XML ¢i JSON formatu, odstranéni hlavicky/paticky souboru, apod. Pfi zpracovani reci se

odstranuji zbytecné informace jako napriklad hluk v pozadi — naptiklad Sum vétraku, hluk z ulice atd.

5.2.  Tokenizace

Prvni krok, ktery se pfi pfedzpracovani textu déla je tzv. tokenizace. Tokenizace je krok, ktery
rozdéluje vétsi celky textu na mensi ¢asti, tokeny. Vétsi ¢asti jsou rozdéleny na véty, véty dale na slova,
apod. Tokenizaci se nékdy fika také segmentace textu Ci lexikalni analyza. AvSak segementaci textu se
spiSe rozumi rozdéleni dlouhého textu na mensi celky, kdeZto u tokenizace vyZzadujeme rozdéleni az

na samotna slova.

5.3.  Normalizace

Pfed dalSim zpracovanim textu musi byt text normalizovan. Normalizaci textu se obvykle rozumi
nékolik nasledujicich kroka:

e Pfevedeni textu na stejnd pismena (velka ¢i mala)

e (Qdstranéniinterpunkce, bilych mezer

e Prevedeni Cisel na jejich slovni ekvivalent

e Prevedeni slov na jejich kofenovy tvar (odstranéni sufix(, prefixd, apod.)

e |Lemmatizace a odstranéni stop words

Lemmatizace prevede jednotlivd slova na jejich zakladni tvar. Napfiklad slovo ,lepsi“ by se
zlemmatizovalo na ,dobry“. Lemmatizace se provadi za ucelem zlepSeni vysledk( klasifikatoru.

Nicméné ne vidy pfindsi lepsi vysledky, takZe se nékdy tento krok predzpracovani vypousti.

Stop words definuji seznam slov, ktera se pti parametrizaci TFIDF Uplné vynechaji. Mezi tato slova
patfi zejména néjaka obvykla, casto se vyskytujici slova. Jiz z definice TFIDF by slova s nizkym vyskytem
méla velice nizkou védhu, nicméné pokud jsou tato slova vyjmenovana ve stop words, pak ve vystupu

vibec nejsou zahrnuta, coz redukuje pamétové naroky na vypocet.
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5.4. Parametrizace

V tomto bodé mame upraveny text do podoby, kdy jej mizZzeme transformovat na Ciselné vektory.

Napf. pomoci TFIDF transformace, word2vec ¢i doc2vec pfistupu.

5.4.1. Batoh slov

Batoh slov (Bag of Words - BoW) [6] je zdkladni typ parametrizace dokumentl. Tento typ
parametrizace pouze spocte cetnost kazdého slova v daném dokumentu. Vysledkem pro jeden
dokument bude tedy vektor, obsahujici ¢etnost kazdého slova. Z principu BoW vychazi vétSina

dnesnich metod — napfiklad u parametrizace TFIDF je BoW soucasti parametru TF.

5.4.2. Parametrizace TFIDF

Termin TFIDF oznacuje Term Frequency — Inverse Document Frequency [6]. Z ndzvu metody je
patrné, Ze se tato metoda sklada ze 2 slozek, TF a IDF. TF slozka vyjadfuje, jak ¢asto se vyraz vyskytuje
v 1 dokumentu. Hodnota TF se ¢asto normalizuje na pocet slov vyskytujicich se v daném dokumentu,

tedy:

_n (5)
TF =+

n — celkovy vyskyt daného slova v jednom dokumentu

N — celkovy pocet vSech slov v daném dokumentu

IDF slozka vyjadfuje, jak moc velkou mad slovo vahu napfi¢ viemi dokumenty. Cim &asté&ji se dané
slovo vyskytuje ve vSech dokumentech, tim mensi ma vahu, nebot ¢asto vyskytujici se slova ve vSech
dokumentech nadm neposkytuji Zadnou podstatnou informaci o tématu daného dokumentu. IDF

vypocteme podle nasledujiciho vzorce:

|DOC I) (6)

IDF = log( N
poc

|DOC]| - celkovy pocet vsech dokumentd

Npoc — celkovy pocet dokumentd, kde se vyskytuje dané slovo

Celkova , hodnota“ slova podle TF-IDF bude tedy:
TFIDF =TF = IDF (7)

Vzorce pro vypocet TFIDF byvaji nékdy rlizné obménovany. Jedna z obmeén je, Ze se upravuje slozka
TF do binarni podoby, tedy TF bude mit hodnotu rovno 1, pokud se slovo vyskytuje v dokumentu. 0
pokud ne. Dalsi moZnosti obmény TF je Cisty pocet vyskytu slova v dokumentu, tedy nenormalizuje se

na pocet vSech slov. Nékdy se IDF sloZzka Uplné vypousti, a to tak, Ze se jeji hodnota zafixuje na 1.

PFi implementaci TFIDF jsou zde i dalSi parametry, které ovliviiuji vysledny vektor TFIDF. Mezi tyto
patfi napfiklad definovani, jak ¢asto se slovo mezi dokumenty mize vyskytovat a to jak maximalné, tak

minimalné. Pokud se tedy néjaké slovo vyskytuje mezi vSemi dokumenty vice, neZ je predem
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definovana hodnota, pak toto slovo ve vystupu TFIDF nebude zahrnuto — vyskytuje se pfilis ¢asto na
to, aby ndm o dokumentu prozradilo jeho téma. Obdobné to plati pro malo se vyskytujici slova — pokud
se v dokumentech vyskytuje méné, nez néjaka definovand hodnota, pak opét nepfinasi zadnou
podstatnou informaci o textu a mUzZeme jej vyfadit. Tato Uprava navic znaéné snizuje pamétovou
narocnost celého procesu. Pfi definici maximalniho a minimalniho poctu vyskytu slov musime zajistit,
abychom skutecné neodstranili z textu slova s podstatnou informacni hodnotou. Pokud by se tak stalo,
projevi se to na Uspésnosti klasifikace. IdedIni pfipad je takovy, Ze mame ohodnocené co nejvétsi
mnozstvi slov, avSak pfi obrovském mnozstvi dat nardzime na technicka omezeni vypocetni paméti

zafizeni, na kterém algoritmus bézi.

5.4.3. Parametrizace word2vec

Vétsina parametrizac¢nich metod vyuZiva princip BoW [6], avsak ¢asto poskytuji pouze primérné
vysledky, jelikoZz tento princip nezohledniuje napfiklad poradi slov. Reprezentace pomoci word2vec
vychazi z 2 hlavnich algoritmi: CBoW (Continuous Bag of Words) a Skip gram modelu. Pfi tomto
pfistupu se navic zohledfiuje vyznam jednotlivych slov — €ili synonyma nebo analogie slov si jsou pfi

reprezentaci blize.

CBoW
CBoW vytvafi posuvné okno okolo kazdého slova, ¢imZ zohlednuje kontext tohoto slova. Kazdé
slovo je reprezentovano jako vektor priznak(l. Pfi tomto pristupu se snazime z kontextu slov predikovat

hledané slovo.

Skip gram
Skip gram je opakem CBoW. PFi vstupu 1 slova se algoritmus snazi predikovat jeho okoli. Tento

pfistup je mnohem pomalejsi nez CBoW, av$ak byva presnéjsi pro méné se vyskytujici slova.

5.4.4. Parametrizace doc2vec
Cilem doc2vec [6] je vytvorit Ciselnou reprezentaci dokumentu a vychazi z principl word2vec.
Algoritmus doc2vec modeluje Cislenou reprezentaci vsech dokomentl v daném korpusu, zatimco

word2vec modeluje reprezentaci kazdého slova v daném korpusu. Doc2vec vychazi ze 2 pfistup(:

Distributed Memory version of Paragraph Vector (PV-DM)

Metoda doc2vec zaloZena na PV-DM je rozsifeny CBOW o 1 dalsi pfiznak, kterym je ID dokumentu,
ve kterém se dané slovo nachazi. Tento model nam navic déva informaci o zbytku, ktery chybi v
aktualnim kontextu slova — vektory slov reprezentuji koncept téchto slov, zatimco pridané vektory ID

dokumentd, reprezentuji jejich koncept.

15



Distributed Bag of Words version of Paragraph Vector (PV-DBOW)

Obdobné jako u word2vec i zde existuje druhy pfistup, ktery je obdobny skip gramu. Tento
algoritmus narozdil od word2vec je rychlej$i a ma mensi pamétové naroky, jelikoz zde nemusime
uchovavat vektory slov. Rozdilem od word2vec je, Ze na vstupu je vektor paragrafu, ze kterého

algoritmus predikuje slova v malém okné.

Ve vétsiné uloh postacuje pouzit PV-DM pfistup, avsak kombinace PV-DM s PV-DBOW dava lepsi

vysledky pro slozitéjsi ulohy.
Velkou nevyhodou doc2vec parametrizace je, Ze pfi procesu parametrizace musi vidét veskera

data, tedy jak trénovaci tak testovaci mnozinu dat. Pokud tedy pfijdou na vstup Uplné nova data,

doc2vec se musi podivat na Uplné vSechna data, aby parametrizoval spravné.
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6. Klasifikatory

Klasifikator je algoritmus, ktery pro dany vstup urdi jeho tfidu — klasifikuje. Ve strojovém uceni
existuje celd rada klasifikator(l. Tato prace se zabyvd pouZitim tfech klasifikator(i zalozenych na

podplrnych vektorech, linearni diskriminacni analyze a neuronovych siti.

6.1. Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) je metoda uceni s ulitelem pouzivana zejména v klasifikaci a
regresni analyze [8]. Metoda SVM ma za cil nalézt optimalni nadrovinu rozdélujici prostor priznaki,
tedy takovou nadrovinu, kterd mda maximalni pasmo necitlivosti. Maximalni pasmo necitlivosti
reprezentuje vzdalenost mezi nejblizéimi body separovanych tiid. Cim vét$i bude maximalni pasmo
body leZici na okrajich pasem - tzv. podpurné vektory (support vectors). Diky pouZiti znaéné mensiho
mnoizstvi bod( pro odhad rozdélujici nadroviny klesa vypocetni narocnost pro veskeré algoritmy

vyuzivajici metodu SVM.

Pidvodem jde o metodu rozdélujici 2 tfidy, avSak metoda lze zobecnit pro n tfid tak, Ze
n(n-1)

porovndvame kazdou tfidu s kazdou — v takovémto ptipadé budeme mit rozdélujicich nadrovin.

Klasifikator ndsledné zvoli tu tfidu, do které byl bod pfifazen nejéastéji.

Nadrovina rozdéluje prostor linedrné, avsak vétSina soubor( dat neni pfirozené linearné
separabilni. Proto je dileZitou soucasti SVM tzv. jadrova transformace, ktera preméni linedrné
neseparovatelnou mnozZinu dat na linedrné separabilni, typicky tim, Ze transformuje data do vyssi

dimenze ptiznakd. Optimalni funkénost SVM tedy velice zalezi na volbé jadrové transformace.

6.1.1. Linearni SVM
V linearné separabilnim pfipadé se nabizi nekone¢né mnoho feseni, jak linearné oddélit dvé tfidy.

Abychom nasli optimalni nadrovinu, vyuZijeme nasledujici rovnice, kde se snazime minimalizovat ||w|]:

w-x—b=0 (8)

X —mnoZzina viech bodl (podplrnych vektord) definovanych jako dvojice (x;, ¥;), kde x; jsou podplrné
vektory a y; je informace od ucitele — nabyva hodnot 1 nebo -1 v zavislosti na tom, do které tfidy bod
skutecné patfi

w — normalovy vektor rozdélujici nadroviny

b — posun nadroviny od stfedu souradnic

Sitku pasma dostaneme po dosazeni:

Iwli
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Obr. 1) Linearné separabilni pfipad SVM*

Pro vSechny body musi tedy platit:
w-x;—b=+1,proy; =+1 (10)
w-x;—b < —1,proy; = -1 (11)

V neseparabilnim ptipadé do rovnice zavadime proménnou, kterd nam urcuje chybu klasifikace. Tuto

chybu se snazime co nejvice zmensit.
Rovnice pro neseparabilni pfipad budou tedy vypadat nasledovné:

w-x;i—b=+1-§&,proy; =+1 (12)
w-x;—b<—-1-¢,proy; =-1 (13)
& =0, proVvi
6.1.2. Nelinearni SVM
JelikoZ vétsSina dat neni linedrné separabilni, vyuziva se zejména nelinearni SVM. Nelinearni SVM
vyuziva nelinearni jddrovou transformaci, kterd pfevede mnoZzinu bodd do vyssiho prostoru, kde jiz

linedrné separabilni budou.

Existuje nékolik druhi jadrovych transformaci. Mezi nejCastéji pouzivané patti napriklad:
e Polynom stupné p

e Radialni bazova funkce (Gausovska ¢i Laplaceovo)

Hyperbolicky tangens

Sigmoid

Funkce po ¢astech linearni

' Wikimedia Commons contributors, 'File:Svm max sep hyperplane with margin.png’', Wikimedia
Commons, the free media repository, 4 December 2016, 22:22 UTC,
<https://commons.wikimedia.org/w/index.php?title=File:Svm_max_sep_hyperplane_with_margin.
png&oldid=225162099> [accessed 15 May 2019]
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Pti klasifikaci textu se ¢asto pouziva funkce po ¢astech linearni, nebot si dokaze dobfe poradit

s velkymi vektory [8], jak ukazuji i experimenty v této praci (viz kapitola 7.7).

Predpis po cCastech linearni funkce:

x + 1
k(x,y)=1+x-y+x-y-min(x,y) — Ty -min(x, y)? + 3 min(x, y)3 (14)

k(x,y) — jadrova funkce (transformace)
x — podplrné vektory

y —informace od ucitele o plvodu vektoru

6.1.3. Kernel trick
Dalsi vhodnou jadrovou transformaci je tzv. kernel trick (jadrovy trik). Jadrovy trik spociva v tom,

Ze vSechna data mezi sebou vynasobi. Pfiklad jadrového triku:

k(x,y) =x-y+x?-y? (15)

Vhodnou ukazkou je pfiklad, kdy v 2-dimenzionalnim prostoru mame 2 tfidy, avSak tyto 2 t¥idy
nelze linearné rozdélit (tfidy by rozdélovala kruzZnice, viz. obrazek 2). Jadrovy trik tato data prevede do

3-dimenziondlniho prostoru, kde data jiz Ize snadno linedrné rozdélit.

Obr. 2) PFiklad jadrového triku (vlevo plGvodni data, vpravo po jadrovém triku)?

2 Wikimedia Commons contributors, 'File:Kernel trick idea.svg', Wikimedia Commons, the free
media repository, 11 August 2017, 18:03 UTC,
<https://commons.wikimedia.org/w/index.php?title=File:Kernel_trick_idea.svg&oldid=255062995>
[accessed 15 May 2019]
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Pavodni formulace problému (15) se castéji prevadi na Lagrangeovskou formulaci ulohy.

Lagrangeova funkca ma ndsledujici predpis:

1 (16)
Lp = Zli - Ez A Ay yiyj XX,
7 07

A; —nezaporné Lagrangeovy multiplikatory (jeden pro kaZzdou nerovnost (12), (13))
x — podplirné vektory

y —informace od utitele o pdvodu vektoru

Trénovani SVM probiha hledanim maxima L — urCeni parametr( A;.

20



6.2.  Neuronové sité

6.2.1. Uvod

Umélé neuronové sité (ANN) jsou v dnesni dobé jeden z nejpopularnéjsich zplsobl feseni
problému strojového uceni [13]. Jsou inspirovany poznatky o schopnostech neuron( a nervovych siti
Zivych organism0. Mezi tyto schopnosti patfi zejména: extrakce a reprezentace zavislosti v datech,
které nejsou na prvni pohled zifejmé; feSeni silné nelinedrnich Uloh; schopnost ucit se a
zevseobecnovat.

Dendrite
Axon Terminal

Node of
Ranvier

Cell body

Schwann cell

Myelin sheath
Nucleus

Obr. 3) Lidsky neuron®

Pro ilustraci je zde pfiloZen obrazek prikladu lidského neuronu. Dendrity predstavuji vstupni vrstvu
neuronu, skrz né prichazi do neuronu veskeré informace. Neuron dale obsahuje Axon, ktery tvofri

vystupni vrstvu neuronu. Ta zaji$tuje odeslani zpracované informace do dal$iho neuronu.

Neuronova sit je vysledkem spojeni jednotek nazyvanych umély neuron, resp. perceptron.
Propojenim si neurony mohou vzajemné predavat a zpracovavat informace. Neuronové sité jsou
typicky organizované do vrstev neuront. Rizné vrstvy mohou vykonavat rGzné transformace vstupd,
mohou pouZzivat jiné aktivacni funkce Cili nesou rlzné vyznamy. Signal je pak postupné prenasen od
vstupni vrstvy, pres vesSkeré dalSi az k posledni, vystupni vrstvé. V nékterych ptipadech se signal

opakované vraci zpét, nez neuronova sit poskytne vystup.

V dnesnim dobé jsou trendem predevsim hluboké neuronové sité (DNN). Tyto sité jsou prosté
neuronové sité se znatnym mnozZstvem vrstev mezi vstupni a vystupni vrstvou. DNN umozZiuji
modelovani komplexnich nelinearnich vztahd mezi objekty. DNN jsou sité typu ,feedforward“ —vstupni

data putuji od vstupni vrstvy az po vystupni bez vraceni se zpét.

3 Wikimedia Commons contributors, 'File:Neuron.svg', Wikimedia Commons, the free media
repository, 17 March 2019, 18:45 UTC,
<https://commons.wikimedia.org/w/index.php?title=File:Neuron.svg&oldid=343028396>
[accessed 15 May 2019]
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6.2.2. Perceptron

Zakladem neuronovych siti ve strojovém uceni je perceptron.

Obr. 4) Perceptron
X (xg, %1, %5 ... Xy ) — vstupni vektor

W (wy, wyi, wy ... wy,) — vahovy vektor

Do kazdého perceptronu vstupuje vektor o velikosti n rozsifeny o x,, tzv. bias. Kazda ze slozek
vektoru je prendsobena svou vlastni vahou, kterou ma ptifazenou perceptronem. Na prenasobené

vstupy je nasledné aplikovdna aktivacni funkce. Vystup neuronu se spocte podle ndsledujici rovnice:

y= fP(Zn: xi'Wi) )

i=0

(p — aktivacni funkce

6.2.3. Aktivacni funkce

Aktivacéni funkce predstavuje potencidl spusténi dané bunky, resp. daného neuronu.
V nejednodussi formé reprezentuje pouze binarni hodnotu, zda byl neuron aktivovan. Aktivace ¢i
deaktivace jednoho neuronu na urcity vstup nasledné ovliviiuje spusténi dalSich neuront. Je ziejmé,
Ze v pripadé pouhého binarniho vystupu ztracime znacénou hodnotu informace poskytovanou dalSim

neurondm. Proto existuje fada funkci, které hodnotu spusténi neuronu definuji na néjakém intervalu.

Kazda z aktivacnich funkci ma své vyhody i nevyhody. Zakladnim rozdélenim aktivacnich funkci je:

linearita, konecnost oboru hodnot dané funkce, existence spojité derivace, monotdnnost a dalsi.

Mezi nejCastéji pouzivané aktivacni funkce patfi zejména:

e Sigmoid

e Hyperbolicky tangens
e RelU

e Softmax

Neuronova sit bez aktivacni funkce je pouhym regresnim modelem.
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Sigmoid

Aktivacéni funkce sigmoid byvala a stale je velice popularni aktivacni funkci. Mezi jeji vyhody patfi,
Ze jeji derivace je definovana na celé mnoziné realnych cisel, funkéni hodnoty se nachazi v rozsahu
(0,1). Mezi nevyhody patfi, Ze pfi vyssich vstupnich hodnotach se funkéni hodnota velice malo méni —
dochazi k problému zvanému Vanishing Gradient (viz. kapitola 6.2.5) pfi kterém se znac¢né prodluzuje

doba trénovani celé neuronové sité.

Pouzivd se v ulohach, kde vystupem je pravdépodobnost ¢i binarni rozhodnuti. (napft.

pravdépodobnost, zda ma pacient rakovinu; zda se na obrazku nachazi zvire ¢i nikoliv).

Predpis funkce:
(18)

PO =T

Hyperbolicky tangens

Hyperbolicky tangens je aktivacni funkce velice podobna funkci sigmoid. Opét je definovana na
celém intervalu, vSude je derivovatelna a pfi vyssSich vstupnich hodnotach se funkéni hodnoty velice
malo méni. Funk¢nich hodnot nabyvd hyperbolicky tangens v rozsahu (—1,1), tim padem je tato
aktivacni funkce soumérna a v nule nabyva funkéni hodnoty 0. Pouziva se zejména v Ulohach klasifikace

mezi 2 tfidy.

Predpis funkce:
(19)

2
v =

Rectified Liner Unit (ReLU)

Aktivacni funkce ReLU je v dnedni dobé nejpouzivanéjsi aktivacni funkci z dGivodu, Ze je pouZivana
ve vétsiné konvolucnich (CNN) ¢i hlubokych (DNN) neuronovych siti [13]. Tato aktivacni funkce nema

definovanou derivaci v nule a nabyva funkénich hodnot na intervalu < 0, +0).

Nevyhodou této aktivacni funkce je, Ze vSechny vstupni hodnoty niisi nebo rovny 0 jsou
automaticky namapovana na 0. Z tohoto dlvodu se nemUZe neuron spravné naucit, jak reagovat na

zaporny vstup.
Predpis ReLU funkce:

@0(z)=0 proz<0 (20)
@p(z)=z proz=0

Existuji modifikované verze ReLU funkce (naptiklad tzv. Leaky ReLU), které se snazi tento problém
vyresit tim, Ze funkci na intervalu (—oo,0 > zméni naptiklad na ¢(z) = a - z, kde a se obvykle voli

rovno 0,01.
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Obr. 5) ReLU vs Leaky ReLU funkce (nalevo RelLU, napravo Leaky ReLU)

f (y) —hodnota vystupu neuronu
y — vstupni hodnota neuronu

a — volend proménna pro Leaky RelLU

Softmax

Aktivacni funkce softmax se casto pouziva v posledni vrstvé neuronové sité pfi klasifikacnich
Ulohach do vice tfid. Tato vrstva obsahuje takovy pocdet neuront, jaky je pocet tfid, do kterych chceme
klasifikovat. Pro kazdou tfidu je ndsledné vypoctena pravdépodobnost a klasifikator nasledné vybere

tu nejvyssi.

6.2.4. Uceni neuronové sité

Pravé diky moZnosti uceni si ziskaly neuronové sité tolik zajmu. Uéeni zahrnuje definice ztratové
funkce, kterou se snazime minimalizovat. Ztratova funkce ndm poskytuje informaci, jak je nastaveni
neuronové sité daleko od optimalniho nastaveni. Ucici algoritmy prohledavaji prostor vysledkd, aby

evvys

ulohy, zda se jednd o uceni s ucitelem ¢i bez uditele a na typu zvolené aktivacni funkce.

Aby neuronovd sit poskytovala dobré vysledky, musi dojit k jeji natrénovani. Natrénovanim
neuronové sité je mysleno nastaveni vah W pro kazdy neuron zcelé neuronové sité. Zplsobu
natrénovani neuronové sité je nékolik. Mezi ¢asto pouzivané patfi algoritmus Gradient Descent (i

optimizacni algoritmus zvany adam.
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Backpropagation

Neuronové sité mohou byt natrénovany skrze standartni zpétnou propagaci. Algoritmus zpétné
propagace je definovan jako vypocet gradientu ztratové funkce a naslednym upravenim vah. Uprava
vah muZe byt uskuteCnéna skrze algoritmus stochasticky klesajici gradient (SGD) definované

nasledovné:

ac
wii(t+1) =w;;(0) — .UM (21)

W — parametr uceni
C — ztratova funkce

w; ;(t) — vaha j-tého neuronu v i-té vrstvé v cyklu t

Pfi implementaci neuronové sité ovliviiuje zpétnou propagaci parametr batch_size. Tento
parametr definuje pocet prvka, které budou propagované v siti. Pokud bychom méli pocet trénovacich
dat vyssi nez zvoleny parametr, neuronova sit bude postupné brat data z trénovaci mnoziny o velikosti
batch_size. Uprava parametr(l neuronové sité tedy probéhne vicekrat, aviak po mensich hodnotach.
Pokud bychom ocekavali veliky vstup, timto parametrem omezime pocet najednou zpracovavanych
dat.

Algoritmus trénovani neuronové sité

1. Dopredna propagace je prvnim krokem algoritmu trénovani neuronové sité. Neuronova sit na
vstup dostane zparametrizovana data a kazdy neuron na né néjakym zplsobem reaguje podle
zvolené aktivacni funkce. Hodnota vystupu neuronu se nasledné propaguje dalSim neurontim.
Nasledné je vypoctena hodnota ztratové funkce.

Dale se zpétné propaguiji vystupy aktivacnich funkci napfi¢ celou neuronovou siti.
Podle vstupl ze zpétné propagace jsou adekvatné upravené vahy. Upraveni vah se navic ridi

nastavitelnym parametrem p, ktery ovliviiuje rychlost konvergence k optimalnim hodnotdm.

Optimalni nastaveni uciciho parametru

Nastaveni uciciho parametru u je velice dlleZitou soucasti procesu uceni. Pokud by hodnota u byla
pfilis vysoka, dochazelo by k pfilis velkym zménam nastaveni parametru, které by vedly k moznému
minuti optimalni hodnoty. Algoritmus by tak divergoval a optimalni hodnotu by nenasel. Pokud by
naopak byl ucici parametr nastaven na pfiliS nizkou hodnotu, doba konvergence by se znacné

prodlouZila a cely proces se znacné zpomalil, coZ je opét nezadouci.

Jednou z moZnosti, kterd se pro rfeSeni tohoto problému vyuziva, je adaptivni nastaveni uciciho
parametru. Pfi tomto nastaveni se zohledriuje nékolik faktord, zejména zména nastaveni v pfedchozim

kroce.
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6.2.5. Problémy s ANN

Upraveni vah spociva ve vypocteni gradientu dané chyby. Pokud byla zvolena aktivacni funkce
sigmoid ¢i hyperbolicky tangens, bude pravdépodobné dochazet k problému zvaném Vanishing
Gradient. Pri velkych vstupnich hodnotach dochdzi k malym zméndm funkénich hodnot, tim padem je
gradient nizky az témér nulovy, takZe dochazi k velice malé zméné v nastaveni vahy, tim padem k velice
malému zlepSeni neuronové sité. Tento problém se zhorSuje, ¢im dale se tato hodnota propaguje —
tedy vrstvy aZz Uplné na zacdtku neuronové sité se budou trénovat nejdéle. Vanishing Gradient tak
velice prodluzuje dobu trénovani neurnové sité. Pokud vsak zvolime jinou aktivacni funkci, urychlime
tak cely proces trénovani. | pres existenci tohoto problému existuji pripady, kdy se stale vyplati tyto

aktivaéni funkce pouzivat, nebot dosahuji stale velice dobych vysledkd.

Velké a efektivni neuronové sité vyZzaduji znacné vypocetni zdroje [13]. Pokud na vstupu dostane
neuronova sit velké mnoZstvi dat, doba trénovani se zna¢né prodluzuje. Aby mohla byt neuronova sit

aplikovana v realtime aplikacich, je zapotrebi zajistit dostatecné vykonny hardware.

Dalsim problémem neuronovych siti je, Ze nejsme schopni fict pro¢ maji neurony zrovna takové
parametry — nevime, ktery neuron, co a jak hodnoti; neuronova sit se chova jako black-box model,
resp. gray box, jelikoz definujeme pocet vrstev, neuron(, volime aktivaéni funkce atd. Kvali tomuto

problému je velice obtizné debuggovat neuronovou sit.

Neuronové sité se také potykaji s problémy existenci lokalnich minim ¢i sedlovych bodt [13]. Pokud
je pocatecni nastaveni zvoleno nevhodné, neuronova sit miZe dokonvergovat pouze k lokalnimu
minimu, které m(zZe byt znacné vyssi nez globalni minimum. Také se m(ze stat, Ze se pti pocatecnim
nastaveni ,trefi“ do sedlového bodu — v tomto bodé se pfi iteracich nastaveni neuronové sité viibec

neméni (tento pripad je vsak velice nepravdépodobny v mnoha-dimenzionalnich prostorech).

6.2.6. Druhy neuronovych siti
Existuje fada neuronovych siti. Hlavnim rozdélenim neuronovych siti je na konvoluéni a rekurentni

neuronové sité. Dalsi druhy jsou obménou téchto siti.

Konvoluéni neuronové sité (CNN)

Konvolu¢ni neuronové sité jsou tfida hlubokych neuronovych siti sloZzené z jedné nebo vice
konvolucnich vrstev, které jsou plné propojené [13]. CNN jsou vhodné pro zpracovani vizudlnich ¢i
jinych dvoudimenzionalnich dat (napf. rozpoznavani reci). Tyto sité mohou byt natrénovany skrze
zpétnou propagaci a jsou snadnéjsi na natrénovani nez jiné DNN zdlvodu nizkého poctu

odhadovanych parametrd.

Dekonvolucni sit

Tento druh siti je inverzi konvolucnich siti. Zatimco konvoluéni sité pfijimaji na vstup rozsahly

vektor a snazi se ho klasifikovat (pf. obrazek kocky je vstup, vystupem je, Ze je rozpoznana), tak
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dekonvolu¢ni sité dostanou na vstupu omezeny vektor a snazi se z néj vygenerovat adekvatni vysledek

(pf. vstupem je ,kocka” a vystupem je jeji obrazek).

Auto enkodéry
Auto enkodéry jsou typem konvoluénich neuronovych siti a pouZivaji se v klasifikaci, klastrovani a

redukci pfiznakd. Princip auto enkodér( spociva v hledani optimalni reprezentace vstupnich dat na

jejimz zakladé lze vygenerovat plvodni vstup.

Variacni auto enkodéry

Na rozdil od béZnych auto enkodért, VAE komprimuji pravdépodobnosti misto priznakl. Rozdil by
se dal popsat tak, Ze auto enkodéry jsou odpovédi na otazku ,jak mUZeme data generalizovat?”,
zatimco VAE odpovidaji na ,jak silné je propojeni mezi dvoumi uddlostmi; jsou kompletné nezdvislé,

nebo je mezi nimi néjaka spojitost?”.

Odsumuijici auto enkodéry

U auto enkodérl se nékdy stava, Ze misto aby nalezly co nejrobustnéjsi pfiznaky, adaptuji se na
pGvodni data, coZ vede k problému pretrénovani. OdSumujici autoenkodéry pridavaji na vstup sum,
nahodné prohazuji data apod. Timto zajistuji, aby auto enkodér vice generalizoval vstupy, nebot se

nikdy nemuzZe natrénovat presné na nahodny sum.

Rekurentni neuronové sité (RNN)

RNN jsou druhem DNN, kde data mohou téct libovolnym smérem, tj. mohou se vracet libovolné

zpét. Tento druh siti byva zpravidla pouZivan pro jazykové modelovani.

e Long short-term memory (LSTM)

Neuronové sité LSTM jsou druhem rekurentnich neuronovych siti, které eliminuji
Vanishing Gradient [15]. BéZny neuron v LSTM je obohacen o vstupni, vystupni a zapominaci
branu. Neuron si pamatuje hodnoty v ¢asovych intervalech a tyto brany umoziuji kontrolovat
jejich tok. Vstupni brana tak urcuje, kdy neuron zane pfijimat data; vystupni po jaké dobé je

zacCne predavat ddle a zapominaci po jaké dobé zacne uchovdvana data zapominat.

Pavodni motivaci k LSTM byl Vanishing Gradient problém. Pfi pouZivani zpétné propagace,
gradient, ktery byl zpétné propagovan mohl ,mizet” (blizZit se k nule) nebo ,,explodovat” (blizit
se k nekonec¢nu) z diivodu navrhnutych vypoctl v tomto procesu. Rekurentni neuronové sité,
které vyuzivaji princip LSTM, tento problém castecné eliminuji, nebot dovoluji, aby se
gradienty propagovaly nezménéné. LSTM vSak mohou stale trpét problémem explodovani

gradientu.
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o Hopfieldovy sité
Tyto sité jsou trénovany na limitovaném mnozstvi dat tak, Zze koresponduji zndmému prvku

stejnym prvkem. Kazda burika slouZi jako vstupni pted trénovanim, jako skrytd pti trénovani a
jako vystupni, kdyZ je pouzita. Hopfieldovy sité mohou byt pouZity pro odSumovani a
obnovovani vstup(. Pokud tedy na vstup dostane polovinu obrazku, na kterém se natrénovala

a na vstup dostane pouze polovinu, vrati obrazek cely [12].

e Boltzmannuv stroj

Boltzmanndyv stroj je typ neuronovych siti, ktery je velice obdobny Hopfieldovym sitim —
nékteré burky jsou zde vsak oznacdeny jako vstupni a zlistavaji pouze skryté. Ostanti burky se
stanou vystupnimi poté, co kazda ze skrytych zméni svij stav (pfi trénovani Boltzmannova
stroje ¢i Hopfieldovych siti se bunky trénuji postupné, nikoliv paralelné). Existuji rGzné obmény
tohoto pfistupu, kde se naptiklad umoZznuje v Boltzmannové stroji pouzivat zpétna propagace
[16].

Existuje fada dalSich druh(l neuronovych siti, kde se rGzné obménuji propojeni jednotlivych
neuronll —ndhodné propojeni, ob n vrstev apod. Mezi né patti napfiklad Liquid State Machine, Extreme
Learning Machine, Echo State Network, Deep Residual Network, Kohonen Network ¢i Neural Turing

machine.
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6.3. Linedarni diskriminac¢ni analyza

Linedrni diskriminacni analyza (LDA) je metoda pouZivana ve statistice, rozpoznavani obrazl a
strojovém uceni k nalezeni linearni kombinace pfiznakd, které charakterizuji dva nebo vice objektd [9].
Jde o metodu, kterd se pouziva pro redukci dimenze ptiznakd pred naslednou klasifikaci, ale mize byt

pouzita jako samostatny linedrni klasifikator.

6.3.1. Klasifikace do dvou tfid

LDA predpokladd, ze pravdépodobnostni hustotni funkce maji normalni rozlozeni se strednimi
hodnotami y; a kovarianénimi maticemi X;. UvaZujme nyni pouhé rozdéleni dvou tfid. Za téchto
zminénych predpoklad( Bayesovo optimalni feseni pfifazuje body do druhé tfidy, pokud je logaritmus

miry pravdépodobnosti vyssi nez néjaka hranice T.

(x — o) Zg (x — o) + In|Zg| — (x — p) E M (x —py) —In|Zy | > T (22)

x — mérené priznaky, pozorovani

Déle LDA predpoklada, Ze kovarianéni matice jsou identické, tedy £, = X; = X a Ze kovarintni matice

maji plnou hodnost. Tim padem lze vzorec (22) upravit do nasledujici podoby:

W x>c (23)
w =27 (uy — Ho)

1 -1 -1
c =E(T—lloz Ko + m X7 pq)
Kritérium c je tedy pouhou linedrni kombinaci mérenych pfiznak( a hranice T.

6.3.2. Klasifikace do vice tfid

V pripadé klasifikace do vice tfid je LDA rozsSifena o nalezeni podprostoru, ktery by mél obsahovat
celou vnitfni variabilitu dané tfidy. Pfedpokladdme-li, Ze kazda tfida ma svou vlastni stfedni hodnotu
W; a vsechny tfidy maji stejnou kovarian€ni matici X, pak definujeme rozptyleni mezi tfidni variabilitou

nasledovné:

c
1
Iy = EZ(ui — ) — )’ (24)
i=1

u — zpradmérovana hodnota stfednich hodnot
Rozdéleni ttid tedy bude dano:

wiZ,w

— (25)
wlTw

Klasifikator zaradi bod do té tfidy, pro kterou bude hodnota S nejvyssi.
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7. Experimentalni ¢ast

7.1.  Struktura dat

Pavodni struktura dat byl strom se znaénym mnoZstvim list(, pro které vSak nebylo dostatek dat,
aby se na nich dal natrénovat klasifikator. Tfidy tedy bylo nutno poshlukovat, aby obsahovaly
dostateCné mnoiZstvi dat pro natrénovani klasifikatoru. Nékteré uzly, které obsahovaly malo dat a
nebylo mozné je sloudit s jinymi byly kompletné vyrazeny. Priibéh shlukovani tfid Ize vidét na obrazku
10.1.

Data, na kterych byly provadény experimenty, byly rozdéleny do 7 tfid. Kazda z téchto trid
obsahovala radové do tisice dokument(, kromé nejpocetnéjsi tfidy , balast”, ktera obsahovala pres 25

tisic dokumenta.

KaZdy z téchto dokumentt predstavuje ruéné anotované rozhovory mezi dotazujicim se a Ustavem
pro jazyk cesky — preskocil se proces automatického rozpoznavani reci, nebot pak by se muselo pocitat
s chybami automatického prepisu. V kazdém dokumentu tedy mame jiz oddélend slova, nebylo tedy

tfeba se zabyvat otazkou segmentaci slov.

7.2.  Vyvazeni t¥id

PFi nacitani dat nastal problém, kdy tfida , balast” byla zna¢né objemnéjsi nez vSechny ostatni tfidy
dohromady. Natrénovani na téchto datech pak vedlo k problému, Ze klasifikator se snazil klasifikovat
vétSinu dat do tridy balast a protoze téchto dat bylo velké mnozstvi, mély klasifikatory zdanlivé

obrovskou procentudlni Uspésnost.

Z tohoto dlivodu bylo nutno provést vyvazeni tfid, kdy celkovy pocet dat z jedné tfidy byl omezen
na tisic. Tim, Ze bylo provedeno vyvaZeni tfid, byly ziskany vice presné vysledky. VyvazZeni dat bylo

provedené nahodné, tedy pfi kazdém testovacim cyklu byly pouzity jiné hodnoty.

7.3. Predzpracovani dat

Pti pfedzpracovani dat bylo provadéno nékolik procesu. Experimenty byly zkouseny s nasledujicim
nastavenim parametr( predzpracovani dat:

e Poutiti balastu

e Poufiti lemmatizace (s dalSim parametrem, jestli se maji pouZivat pfidané informace)

e Pouzit vyvaZeni tfid

Pokud byl nastaven parametr pro poufZiti balastu na false, celd tfida s balastem se kompletné
vynechala. Celkovy pocet tfid v tomto pfipadé byl 6. Dale pokud byl tento parametr vypnut, nebylo

nutné délat vyvazeni tfid, nebot tfidy samy o sobé byly vyvazené.

Dalsim parametrem bylo pouZiti lemmatizace [14]. Pfi tomto nastaveni zde byl jesté jeden
parametr a to, zda vysledek lemmatizace ma poskytovat pfidavné informace ¢i nikoliv. Pfidavnymi

informacemi je myslen napfiklad vyznam slova — napf. kdyz se lemmatizovalo sloveso ,stalo” na ,stat”,
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tak se k nému pfipojila pfidavna informace ,,néco se pfihodilo”, nebot sloveso stat mize mit vyznam

stat na misté.

7.4. Parametrizace

Po veskerém predzpracovani, byla data naétena do operaéni paméti. Soubory, resp. dokumenty,
byly nacteny vcetné informace o jejich tfidé. Pro rychlejsi nacitani dat pfi dalS$im béhu byla
vyexportovana do souboru s koncovkou plk (export pomoci knihovny pickle), ktery umoziuje
nékolikanasobné zrychleni pti nacitani dat — tento proces zrychleni nebyl mozny v pfipadé, kdy se

provadélo vyvazeni tfid, nebot bylo délané ndhodné.

V tomto bodé pfichazi na fadu parametrizace dat. Parametrizace byla provedena pomoci TFIDF
vektorizace. Tento bod je velice vyznamny pro veskeré dalsi kroky, protoze urcuje, s jakymi konkrétnimi

slovy bude klasifikator pocitat. Bylo tedy nutné zvolit adekvatni nastaveni parametrd.

Zprvu byly vyzkouseny pokusy s nizkym omezenim na minimalni a maximalni DF. Tyto experimenty
se ukazaly jako naprosto nepoufZitelné, nebot v takovémto pripadé jsme narazili na limit vypocetni sily
— do klasifikator( tak vstupoval extrémné rozsahly vektor pfi jehoZ poufZiti byla dosazena hranice

operacni paméti. Program tak ani nedobéhl do konce a prerusil se z divodu nedostatku paméti.

Z tohoto dlvodu bylo nutno pocet dat zna¢né omezit. Hledani optimalnich parametrd je iterativni
proces. Na zakladé heuristického ptistupu se omezovalo DF postupné shora i zdola a bylo pozorovano
chovani programu — duraz byl kladen hlavné na rozmér vektoru TFIDF a Uspésnost klasifikatord. Bylo
zjisténo, Ze omezeni DF shora (postupné z 1 az na 0,5 po jedné desetiné) nijak zvlast nesnizuje rozmér
TFIDF vektoru. Avsak sniZzeni zdola (z 0 na 0,1) zredukovalo dimenzi TFIDF az pfilis. Z tohoto chovani
mUlZeme fict, Ze data neobsahuji pfilis slov, kterd by se vyskytovali ¢asto mezi vSemi dokumenty a
obsahuje znacné mnoistvi specifickych slov. Dale byl zkousen ménén parametr ngram_range, avsak
zména n-gramU nepfinesla znacné zlepseni, proto byl parametr ponechan na defaultni hodnoté — tj.

bez n-gramf.

Pti experimentech jsem dosel k zavéru, Ze je vhodné nastaveni parametrd rozdélit pro pfipad, zda
se pouziva vyvazeni tfid ¢i nikoliv. Pro pfipad bez vyvaZzeni dat bylo zvoleno nasledujici nastaveni

parametrG TFIDF:

vectorizer = TfidfVectorizer(max_df=0.5, min_df=0.0005, use_idf=True)
A pro pripad s vyvaZzenim dat:

vectorizer = TfidfVectorizer(max_df=0.5, min_df=0.01, use_idf=True)

Timto se inicializuje TfidfVectorizer a vysledné TFIDF dostaneme po zavolani funkce fit_transform,

které jako vstupni parametr posleme veskeré nactené dokumenty.
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TfidfVectorizer je Pythonovska funkce z knihovny scikit-learn. Scikit-learn je knihovna urcena
primarné pro data mining a analyzu dat a je postavena primarné na knihovnach NumPy, SciPy a
matplotlib. Tato knihovna byla v bakalarské praci hojné pouzita, nebot poskytuje i dalsi funkce jako

jsou LinearDiscriminantAnalysis, train_test_split ¢i SVC.

Funkce TfidfVectorizer poskytuje dalsi uzitecné parametry jako jsou stop_words, ngram_range,
max_features i vocabulary. Tyto byly ponechany na defaultnich hodnotach. Stop_words umoziiuje
definovat stopova slova, kterd budou pfi parametrizaci vynechana; ngram_range urcuje jaky pocet n-
gramuU bude vytvoren (tj. bude nahlizeno na kontext jednotlivych slov); max_features umoznuje
nastaveni limitu maximalniho poctu ptiznak(l a parametr vocabulary umoznuje definovat si vlastni
slovnik, ktera slova budou pfi parametrizaci brdna v potaz — vlastni slovnik byl pouZit v projektu NAKI,

proto se vysledky této bakalarské prace mirné lisi.

7.4.1. Parametrizace doc2vec
Pfi experimentech byla testovdna i parametrizace doc2vec a po ni ndslednd klasfikace. Bylo
zjisténo, Ze pri této parametrizaci dosahuji klasifikatory horsich vysledk(. To je ddno malym mnoZstvim

dat, jelikoZ doc2vec zajistuje lepsi vysledky pro big data.

7.5.  Klasifika¢ni metody

Bylo pouzito nékolik klasifikacnich metod — metoda zalozena na Support Vector Machines, SVC:
Support Vector Classification, dale linedrni diskriminaéni analyza, kombinace LDA a SVC — pomoci LDA
byla redukovana dimenze a SVC dale klasfikoval a v neposledni fadé klasifikace pomoci neuronovych
siti. Kazdé z téchto metod bylo nutné najit takové parametry se kterymi produkoval klasifikator nejlepsi
vysledky. Je nutné zminit, Ze pfi zméné nastaveni parametrt TFIDF klasifikatory poskytovaly jiné

vysledky a nékdy poskytovaly o néco lepsi vysledky, pokud jejich nastaveni bylo opét modifikovano.

Pfed natrénovanim klasifikator( zde probéhlo rozdéleni na trénovaci a testovaci mnozinu pomoci
funkce train_test_split opét poskytnuté knihovnou scikit-learn. Data byla rozdélena v poméru 9:1 (90%
celkovych dat TFIDF vectorizeru bylo pouzito jako trénovaci a 10% jako testovaci). Pfed rozdélenim

jsou data nejprve ndhodné zamichana a nasledné pomérné rozdélena. Pfikaz pro pomérné rozdéleni:

X _train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(TFIDF, target, test_size=0.1, stratify=target)
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7.5.1. Support Vector Classification
Prvni klasifikace, kterd byla testovdna byla pomoci SVC — metody zaloZzené na Support Vector

Machines. Pro SVC byly nastaveny nasledujici parametry:
clf = SVC(kernel='"linear’)

Jediny parametr, ktery byl zménén, je jddro SVM. Defaultni parametr jaddra je RBF — Radial Basis
Function, avSak po vyzkouseni rliznych kombinaci bylo zjisténo, Ze linarni jadro poskytuje nejlepsi

vysledky.

Dalsi jadra, ktera algoritmus SVC od scikit-learn poskytuje, jsou poly, sigmoid a precomputed.
Samotnda metoda ma nékolik nastavitelnych parametrd, napfiklad umozZiiuje nastavit vlastni hodnotu
parametru C, ktery urcuje vahu chyby; dale umoziiuje omezit pocet iteraci algoritmu ¢i nastaveni

rozhodovaci funkce. P¥i klasifikaci do vice tfid je vZdy uplatfiovan pfistup one-vs-one.

Natrénovani klasifikdtoru probiha pres zavolani funkce clf.fit(), které jako vstupni parametr
posildme trénovaci mnoZinu dat vcetné informace o sprdvné klasifikaci. Po natrénovani je jiz

klasifikator schopen klasifikovat na neznamych datech.

7.5.2. Linearni diskriminacni analyza

Dalsi klasifikator, ktery byl testovdn je LDA. Knihovna scikit-learn opét nabizi znacné mnozstvi
volitelnych parametrll, nicméné jediny parametr, ktery byl nastaven, je n_components, ktery urcuje
dimenzi, ve které LDA pracuje. Pro klasifikaci Cisté pomoci LDA byl tento parametr ponechan na pocet

priznak( obsaZzenych v trénovaci mnoziné (X_train.shape[1]).
clf = LDA(n_components=int(X_train.shape[1]*1))

Nasledné natrénovani klasifikatoru bylo vykonano obdobné jako u SVC pomoci funkce fit, které

jako vstupni parametry posilame trénovaci mnoZinu dat, véetné informace o spravné klasifikaci.

7.5.3. LDA-SVC Klasifikace
LDA-SVC klasifikace je kombinace predchozich dvou klasifikaci. Pomoci LDA snizujeme dimenzi
vstupnich dat a pomoci SVC je provadéna nasledna klasifikace. Bylo testovano rlizné nastaveni redukce

dimenze — od naprosto minimalni (coz je pocet tfid, do kterych se klasifikuje) az po Zaddnou redukci.

U SVC byla v tomto pripadé také testovana zména jadra, avSak linearni jaddro se opét ukazalo jako

nejlepsi.

7.5.4. Neuronoveé Siteé

Posledni klasifikace byla uskute¢néna pomoci neuronovych siti. Neuronové sité jako takové nabizi
extrémni moznosti kombinaci parametr(. | v téchto experimentech bylo vyzkouseno znacné mnozstvi
rtznych kombinaci. Pfi takovém mnozZstvi kombinaci se nabizelo tento proces zautomatizovat — navrhl

se systém, ktery postupné meénil rlizné parametry. Tento systém zaroven sledoval i dobu cyklu pro
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jedno nastaveni parametrl a po nékolika cyklech bylo zjisténo, Ze neni mozné otestovat veskeré
kombinace, nebot odhadovana doba otestovani vSech moznych kombinaci byla nékolik let. Bylo nutno

specifikovat znacné omezené mnozstvi kombinaci, které bylo ndsledné otestovano.

Vysledna neuronova sit je sekvenéni model skladajici se z plné propojené vrstvy na vstupu
s naslednou dropout vrstvou, dalsi pIné propojenou vrstvou, u které byla ménéna vétsina parametrd a

posledni, vystupni, pIné propojenou vrstvou.
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Obr. 6) Architektura pouzité neuronové sité: 3 plné propojené vrstvy, 1. vstupni vrstva obsahuje n
neuron(, kde n je pocet ptiznak(; 2. vrstva obsahuje pouze 7 neuronl a nahliZi pouze na 10 %
neuronl z predchozi vrstvy (vyfazené neurony jsou oznaceny cervenym krizem); 3. vystupni vrstva

obsahuje téz 7 neuron, kde pfi trénovani je aktivovan pouze 1

Tabulka 7.1: Tabulka k obrdzku 7, popisujici jednotlivé vrstvy

Typ metody 1. wvrstva 2. vrstva 3. vrstva
Typ vrstvy vstupni skrytd vystupni
Poclet neuronli n 7 7
Aktivacni funkce - sigmoid softmax
Propojeni 90 % neurond je plné propojena plné propojena
nahodné vyrazeno, tj.
propojeno pouze 10 %

Vstupni vrstva na zacatku neuronové sité obsahuje takovy pocet neuronl jako je dimenze
vstupnich parametr(. Kazda z plné propojenych vrstev obsahuje i aktivacni funkci. Bylo zkouseno
nékolik rlznych aktivacnich funkci, avsak nakonec byla ponechdna funkce sigmoid, protoze

poskytovala nejuspokojivéjsi vysledky.
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Naslednd vrstva je dropout, ktera déld to, ze ndhodnd data vyhdze, ¢imZ nuti nasledujici vrstvu
predikovat bez veskeré znalosti o vstupnich datech. Tato ,vrstva” Uplné vrstvou neni, pouze v kédu je
oznacovana jako vrstva — ve skutecnosti pouze redukuje pocet pouzitych neuront ve vstupni vrstvé.
Tento proces znacné zlepsSuje nasledné predikovdni neuronové sité, nicméné cely proces trénovani
mirné zpomaluje, nebot se neuronova sit musi ucit déle. Parametr dropout vrstvy byl nastaven na 0,9
¢ili 90 % vstupnich dat bylo ndhodné vymazano pred vstupem do dalsi vrstvy. Opét zde byly testovany

rtzné hodnoty a vysledné nastaveni s pomérné velkym vymazem dat poskytovalo nejlepsi vysledky.

Dalsi ¢asti neuronové sité byla plné propojend vrstva. V této Casti bylo testovdno pouziti nékolika
vrstev srlznym poétem neurond i rlznymi nastavenimi aktivacnich funkci, nicméné Zadné
z testovanych nastaveni neptinoslo znacné zlepseni. Nakonec v tomto bloku byla ponechana pouze 1

vrstva, ktera obsahovala pouze pocet neuront rovny poctu klasifikovanych trid.

Posledni vrstvou byla jiz vystupni, klasifikacni vrstva. Tato vrstva obsahuje pocet neurond rovny
poctu tfid, do kterych bylo klasifikovano. Vystupni vrstva pouziva pro klasifikaci aktiviaéni funkci

softmax.
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Po nadefinovani celé neuronové sité je potreba ji zkompilovat a natrénovat. Pfi kompilaci bylo
nutno nadefinovat ztratovou funkci, optimaliza¢ni funkci a metriku. Ztratova funkce byla nastavena na
kategorickou kfiZovou entropii (categorical_crossentropy), ktera se zdala byt nejvhodnéjsi volbou.
Dalsimi mozZnostmi ztratové funkce pro klasifikaci do vice t¥id byly fidka kfizova entropie (Sparse Cross-
Entropy) a Kullback Leibner Divergence, avsak tyto ztratové funkce jsou pouzivany pro vice komplexni
problémy klasifikace. Optimalizacni funkce byla zvolena na funkci adam, kterd sama predikuje na
zakladé vypoctl optimalni nastaveni parametr(, neni tedy tfeba iterovat jako u SGD. DalSimi
moznostmi nastaveni byly naptiklad rlzné obmény algoritmu adam, naptiklad Nadam ¢i Adamax.

Pouzivana metrika byla zvolena accuracy Cili presnost klasifikace.

Poslednim krokem je jiz samotné trénovani sité. Pfi trénovani sité je nutno zvolit dobu trénovani
Cili pocet cykl neboli epoch —tuto dobu je potfeba spravné odhadnout, nebo vypozorovat na chovani
neuronové sité, opét je zde stejny problém, pokud bude trénovdna na stejnych datech pfilis dlouho,

dojde k jejimu pretrénovani.

Pfi trénovani neuronové sité bylo potreba rozdélit dataset na 3 ¢asti — train, test a dev. Dev ¢ast
dat byla pouzita pro vyhodnoceni jednotlivych epoch trénovani neuronové sité kdezto testovaci ¢ast

dat byla pouzita pro finalni vyhodnoceni natrénované neuronové sité.

Dalsim podstatnym parametrem je batch_size, ktery urcuje, jaké mnoZstvi vstupnich dat se bude
pouzivat pfi jednom cyklu. Pokud by na vstupu byl pfilis velky pocet dat, mohlo by dojit k problému
preteceni paméti. Snizenim tohoto parametru se zvysSuje potiebny pocet iteraci k natrénovani sité,
nebot jeji parametry se upravuji pomaleji. Findlni hodnota tohoto parametru byla nastavena na
hodnotu 128.

Po kazdém natrénovani neuronové sité pro kazdou kombinaci parametr( byl vykreslen graf

prabéhu uceni neuronové sité.
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Obr. 7) Graf prlibéhu pfesnosti a ztraty trénovani modelu neuronové sité

Na grafu vlevo je zobrazena presnost modelu oproti trénovacim a testovacim datim. Z grafu Ize
vypozorovat, Ze presnost modelu oproti testovacim datlim, resp. dev mnoZziné, se po cca 120 cyklech

ustali a pfi dalsim trénovani se pouze zlepsSuje presnost klasifikace trénovacich dat. Obdobnou situaci
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vidime na grafu vpravo, kde je zndzornéna ztrata. Na tomto grafu lze vidét, Ze po cca 120 cyklech se
ztrdta mirné zacind zvySovat pro testovaci data, zatimco pro trénovaci se stale snizuje. Z téchto grafu
muzeme Fici, Ze optimalni pocet iteraci trénovani této neuronové sité je pravé onéch 120 epoch — pfi
zna¢né mensim poctu by neuronova sit byla podtrénovana; a naopak pfi znaéné vys$sim poctu dochazi

k problému pretrénovani.

7.6.  Mira vyhodnoceni Uspésnosti klasifikace
Uspé8nost klasifikator( byla vyhodnocena metodou score obsazenou v knihovné scikit-learn, ktera

vraci stfedni hodnotu presnosti klasifikace. Vzorec pro vypocet skore je nasledujici:

n-1

1
accuracy(y,9) = ;z 1-i =30 (26)
i=0

y — vektor obsahujici informaci o spravné klasifikaci jednotlivych dokumentd
¥y — vektor obsahujici predikovanou tfidu jednotlivych dokument(

n — celkovy pocet testovanych dokumentd, tj. testovaci mnozina dat

Tato metoda byla pouzita pro vSechny klasifikdtory. DalSi moznou mirou vyhodnoceni je F1 skére.
F1 mira se vsak vyuziva, kdyz hleddme rovnovahu mezi podilem preciznosti a uplnosti klasifikatoru.
Preciznost klasifikatoru uddva, jak moc se da véfit nasi klasifikaci a Uplnost udava, jaky podil vsech
spravnych klasifikaci odhalime. F1 mira muize byt lepsi mirou, pokud hleddame praveé tuto rovnovahu a
zaroven je zde nerovnomérné rozdéleni tfid. Zde vSak bylo pozadovano, aby mél klasifikator co nejvétsi

presnost, proto byla zvolena mira presnosti klasifikace.

Z prilozenych tabulek je patrné, Ze metoda SVC s linedrnim jadrem ve vétsiné pripadd poskytuje

nejlepsi vysledky, nehledé na ostatni nastavené parametry.

7.7.  Vyhodnoceni vysledki

Prvni experimenty byly vykonany pro nevyvazené tfidy. Bylo dosazeno az 90% presnosti klasifikace
— tyto vysledky vsak byly spatné, nebot klasifikator umél spravné klasifikovat pouze do tfidy balast,
ktera obsahovala radoveé vice dat nez ostatni tfidy. VSechny nasledujici experimenty byly ucinény pro

vyvazené tfidy.

V tabulkach 10.1 az 10.6 lze vidét, Ze pfi pouZiti vyvazenych tfid pfitomnost tfidy balast nijak
zasadné neovliviiuje vysledky klasifikator(. V téchto tabulkach je porovnana i pfitomnost lemmatizace,
a to jak s pfridavnymi informacemi, tak bez pridavnych informaci. Bylo zjiSténo, Ze ptitomnost
lemmatizace bez pridavnych informaci mirné zvySuje presnost klasifikace, proto ve vsech ostatnich
experimentech je vidy pouzZivdna. Lemmatizace s pfidavnymi informacemi zadné zasadni zlepsSeni

nepfinesla.

Tabulky 10.7, 10.8, 10.9 zachycuji uspésnost klasifikator( pro rlizna nastaveni parametrd TFIDF.

Pomérné velké navyseni parametru max_df nijak zdsadné nezménilo vysledky experiment(, kdeZto

37



snizeni parametru min_df zplsobilo zna¢né zhorSeni klasifikace — tento jev je dan tim, Ze TFIDF
zpracovava slova pfilis specificka pro jednotlivé dokumenty a klasifikdtory pak nejsou schopny spravné
klasifikovat nevidéné dokumenty z testovaci mnoziny. Je zde také vidét, ze SVC zvlada stale klasifikovat
obstojné, kdezto LDA ani neuronové sité tolik ne. Pro zbytek experimenti bylo pouZito nastaveni TFIDF
shodné s tabulkou 10.7.

Nasledujici oddil tabulek (10.10 aZ 10.14) znazorriuje vyhodnoceni Uspésnosti klasifikatord pro
rlzna rozdéleni trénovaci a testovaci mnoziny. Bylo zjisténo, Ze se vysledky zhorsuji pfi nastaveni
poméru 1:1, avsak pouze mirné. To je zplsobeno jiZ tak ne pfFilis ispésnou klasifikaci, ktera se pohybuje
okolo 67 % u klasifikatoru SVC.

V tabulce 10.15 je vidét, Ze bylo dosaZeno velice dobrych vysledk( (okolo 90% presnosti), avsak to
natrénovana a vétsina dat je klasifikovana pravé do této tfidy. Ostatni tfidy jsou vSak natrénovany
Spatné Cili je klasifikace do nich velice nelspésna. Proto tyto vysledky pfiliS nevypovidaji skutecnou

realitu.

Tabulka 10.16 znazorniuje vysledky klasifikatord pri pouZiti parametrizace doc2vec. Tyto vysledky
jsou znacné horsi oproti pouZiti TFIDF, nebot doc2vec je Uspésny zejména pti pouziti velkych

dokumentd, kdeZto v této praci bylo pracovano pouze se soubory malymi.

Dalsi experimenty testovaly Uspésnost klasifikatoru SVC pro rGzné nastaveni jader (10.17). Bylo

zjisténo, Ze linarni jadro poskytuje nejlepsi vysledky.

V neposledni fadé byla testovana zména redukce dimenze pomoci LDA s naslednou SVC klasifikaci
vyuzivajici jddro RBF. Bylo zjisténo, Ze zména redukce dimenze zasadné neovliviiuje Uspésnost

klasifikace — vSechny pripady méli pfiblizné stejné priimérné vysledky.

Na zavér byly provadény experimenty pro rlizna nastaveni neuronovych siti. JelikoZ neuronové sité
nabizi témér neomezené mnoizstvi zplsobl jejiho sestrojeni, bylo nutno nékterd nastaveni zvolit
experimentalné. Experimenty probihali tak, Ze se zafixovaly vSechny parametry kromé jednoho, ktery
se ménil a sledoval se jeho vliv na neuronovou sit. Témito parametry je mysleno zejména: pocet
neuron(, pocet skrytych vrstev, zplisob jejich propojeni, volba aktivacni funkce nebo také pocet cykll

trénovani sité.

Prvni neuronova sit byl sekvenéni model skladajici se pouze ze vstupni a vystupni vrstvy. Vystupni
vrstva pouziva aktivacni funkci softmax, ztratova funkce byla zvolena ktiZova entropie, algoritmus pro

nalezeni optimalnich parametr( byl pouZit adam a metrika byla nastavena na presnost modelu.

Zprvu byl podet cykll nastaven na velice nizké Cislo, coZ zplsobilo, Ze neuronova sit nebyla
dotrénovana a klasifikator tak poskytoval Spatné vysledky. Kdyz byl pocet cyklli navysen, tak pfesnost

modelu vzdy konvergovala k néjakému Cislu (tento jev Ize vidét na obrazku 6).
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Prvni experimenty s neuronovymi sitémi zahrnovali upravovani pocétld neuronll ve skrytych
vrstvach. Experimenty ukazaly, Ze pocet neuronl nemél zasadni vliv na Gspésnost klasifikace. Nejlepsi
vysledky poskytovala neuronova sit s poétem 200 neuron( bez ohledu na pocet vrstev, toto nastaveni

pak bylo zvoleno pro dalsi experimenty. Vysledky odrazi tabulky 10.23 a 10.24.

V predchozich experimentech byly vrstvy vidy plné propojené, proto v nasledujicich testech bylo
vyzkouseno pridani dalsi vrstvy dropout. Tato vrstva byla pfiddna hned za vstupni vrstvu a jeji vliv byl
ten, Ze urcité procento vstupl pred neuronovou siti skryl — tak se tak mohla naudit pracovat
s omezenym vstupem. Experimenty ukazaly, Ze ¢im vySSi procento vrstvy dropout je, tim |épe

neuronova sit pracuje s novymi vstupy. Vysledky lze vidét v tabulce 10.19.

Dalsi experimenty zachycuje tabulka 10.20, kde bylo testovano nastaveni objemu varky
(batch_size). Tento parametr udava, jaké mnozstvi vstupnich dat se bude zpracovavat pfi jednom cyklu

neuronové sité. Ukazalo se, Ze omezeni téchto dat zlepsuje vysledky klasifikace.

V dalSich experimentech (tabulka 10.21) se zkoumal vliv aktivacnich funkci. Ukazalo se, Ze prestoze
funkce sigmoid trpi problémy jako je klesajici gradient, ukdzalo se, Ze v tomto pfipadé je nejvhodné;jsi

funkci. V pfipadé ostatnich aktivacnich funkci poskytoval klasifikator velice Spatné vysledky.

Na zavér byl otestovan optimizator SGD. Ukazalo se, Ze vtomto pfipadé se neuronovd sit

nenatrénuje tak dobfe jako v pfipadé algoritmu adam.
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8. Zaveér

Vtéto praci bylo zkoumdano chovani klasifikatnich metod na textovych dokumentech
predstavujicich anotované rozhovory mezi dotazujicim a jazykovym poradcem od Ustavu pro jazyk
Cesky. Tento proces obsahl nékolik oblasti uloh zpracovani pfirozeného jazyka — od Uloh
predzpracovani dat (prfevaziné lemmatizace), pres ulohy parametrizace dat (TFIDF, doc2vec), aZ po
nasledné klasifikacni metody (SVC, LDA, LDA-SVC, ANN). Pred poskytnutim dat byly rozhovory ru¢né
anotovany a byla jim ru¢né pfifazena témata — prace se tedy zabyva zpracovanim textu, ¢imz navazuje

na predchozi zpracovani reci.

Bylo provedeno nékolik experimetl pro rlzna nastaveni parametrd metod. Prvni problém, ktery
se musel v této praci resit, bylo znacéné nevyvazeni ttid — tfida balast obsahovala radové vice dat nez
ostatni tfidy. PFi klasifikaci byly vysledky zdanlivé nadmérné uspésné, avsak tyto vysoce Uspésné
vysledky byly dany tim, Ze vétSina dat pochdazela pravé ze tridy balast, proto bylo velké mnozstvi dat
klasifikovano Uspésné. Z tohoto dlivodu se muselo provést vyvazeni tfid, aby vSsechny obsahovaly

radoveé stejné mnoZstvi dat.

Po Uspésném nacteni dat ve smysluplném celku byla feSena parametrizace — zprvu TFIDF, ndsledné
doc2vec. Pfi parametrizace TFIDF bylo nutno zvolit spravné parametry minimdlniho a maximalniho
poctu vyskytd prvkl v dokumentech. Pokud tyto byly nastaveny nevhodné, podepsaly se na tom i
vysledky klasifikatorG — klasifikdtor nemuZe spravné klasifikovat, pokud dostane 3Spatné
parametrizovana data. Je dllezZité zminit, Ze nebylo mozné pouZzit vSechny parametry (resp. vsechna
slova obsazené v dokumentech), nebot jinak byly atakovany hardwarové omezeni pocitace, na kterém
béZely tyto experimenty. V tomto kroce bylo tedy ukolem zvolit spravné nastaveni parametrd. Zjistilo
se, Ze pfi omezovani maximalniho vyskytu se dimenze vektoru zmensovala velice nepatrné, avsak pfi
omezeni vyskytu zdola se dimenze vektoru snizovala velice rychle. Z tohoto chovani je mozné o datech
fici, Ze se v nich vyskytuje malé mnozstvi ¢asto se opakujicich stejnych slov, ale obsahuje mnoho
specifickych slov pro jednotlivé dokumenty. Parametrizace TFIDF byla nasledné porovnana
s parametrizaci doc2vec. Bylo zjiSténo, Ze vysledky po parametrizaci doc2vec byly znacné horsi, coz

bylo dano zejména nizkym mnoZstvim trénovacich dat.

Nasledné bylo v této praci feSeno rozdéleni dat na trénovaci, testovaci a development mnozinu.
Pocatecni natrénovani vsech klasifikator( bylo provedeno na trénovaci mnoziné. Vsechny klasifikatory
si mély nasledné upravovat nastaveni parametrli pomoci development mnoZiny, avsak to bylo
vykondno pouze u neuronovych siti, kde se bez development mnoZiny nedalo obejit. Ostatni

klasifikatory byly pouze natrénovany na trénovaci mnoziné z divodu malého mnozstvi dat.

Dale byly aplikovany algoritmy pro klasifikaci pro rlizna nastaveni parametrd a byly reprodukovany
vysledky projektu NAKI. Vysledky se lisi z dvodu rizného poufZiti nastaveni — primarné kvli rGznému
nastaveni parametrd TFIDF, kde v projektu NAKI byl pouZit vlastni slovnik, kdeZto v této praci bylo

TFIDF vytvofeno pomoci omezeni min a max document frequency. Pti nejlepsim zvoleni parametrd s
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pouzitim vyvaZeni tfid, bylo dosazeno presnosti klasifikace 70 % (projekt NAKI 77 %). Nejlepsi

klasifikator se ukazal SVC s linearnim jadrem.

V posledni radé se prace zabyva klasifikaci pomoci neuronych siti. Byly provedeny cetné
experimenty, kde se testoval vliv poc¢tu neuront ve skrytych vrstvach, vliv aktivacnich funkci, pocet a
zpUsob propojeni vrstev a dalsi. Vysledky téchto experimentd Ize vidét v pfiloZzenych tabulkach. Bylo
zjisténo, Ze lze dosdhnout vysledkll obdobnych klasifikaci SVC, avsak v tomto ptipadé ne lepsich.
Nejlépe se tak osvédCil pomérné zakladni, avsak efektivni klasifikdtor zaloZeny na podplrnych

vektorech.
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10. Prilohy
A. Tabulky s vysledky

VSechny experimenty v kazdé z pfiloZzenych tabulek jsou vysledkem priméru 10 cykll kfizové

spocteno jejich primérné skore.

Tabulky zndzoriujici vliv prfitomnosti tfidy balast a pouziti lemmatizace

svvs

Vsechny nasledujici tabulky vidy pouzivaji vyvazeni tfid a jedno shodné nastaveni TFDIF:
- max_df=0,5; min_df =0,01

Tabulka 10.1: Vysledky klasifikatord s nasledujicim nastavenim:

- Beztfidy balast

- Pouziti lemmatizace bez pfidavnych informaci

Typ metody Primérné skore Minimalni skére Maximalni skore
SvC 67,04 % 65,46 % 70,07 %
LDA 57,43 % 58,22 % 63,82 %
LDA-SVC 60,26 % 57,24 % 64,80 %
ANN 64,41 % 59,54 % 70,72 %

Tabulka 10.2: Vysledky klasifikatord s nasledujicim nastavenim:

- Pouziti tridy balast

- Pouziti lemmatizace bez pfidavnych informaci

Typ metody Primérné skore Minimalni skére Maximalni skére
SvC 66,88 % 63,37 % 71,04 %
LDA 63,22 % 59,16 % 66,09 %
LDA-SVC 62,85 % 58,66 % 65,59 %
ANN 64,18 % 59,65 % 66,83 %

Tabulka 10.3: Vysledky klasifikator( s nasledujicim nastavenim:

- Beztfidy balast

- Pouziti lemmatizace s pfidavnymi informacemi

Typ metody Primérné skore Minimalni skdre Maximalni skére
SvC 66,25 % 62,83 % 69,08 %
LDA 57,47 % 52,96 % 61,84 %
LDA-SVC 55,92 % 51,97 % 60,20 %
ANN 62,83 % 57,57 % 66,12 %
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Tabulka 10.4: Vysledky klasifikator( s nasledujicim nastavenim:

- Pouziti tridy balast

- Pouziti lemmatizace s pfidavnymi informacemi

Typ metody Primérné skore Minimalni skére Maximalni skére
SvC 66,41 % 63,12 % 69,06 %
LDA 62,43 % 60,40 % 65,10 %
LDA-SVC 61,63 % 58,66 % 64,60 %
ANN 63,89 % 61,39 % 65,84 %

Tabulka 10.5: Vysledky klasifikator( s nasledujicim nastavenim:

- Beztfidy balast

- Bez lemmatizace

Typ metody Primérné skore Minimalni skére Maximalni skére
SvC 68,29 % 64,14 % 71,05 %
LDA 56,15 % 51,32 % 61,84 %
LDA-SVC 54,51 % 50,00 % 60,20 %
ANN 62,83 % 58,88 % 66,45 %

Tabulka 10.6: Vysledky klasifikator( s nasledujicim nastavenim:

- Pouziti tridy balast

- Bez lemmatizace

Typ metody Primérné skore Minimalni skére Maximalni skére
SvC 66,51 % 60,89 % 69,55 %
LDA 60,02 % 54,21 % 62,13 %
LDA-SVC 59,41 % 52,72 % 61,88 %
ANN 62,70 % 59,65 % 65,10 %
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Tabulky znazornujici vliv rizného nastaveni TFIDF

Tabulka 10.7: Vysledky klasifikatort s nastavenim TFIDF:
- max_df=0,5; min_df =0,01

Typ metody Primérné skére Minimalni skére Maximalni skére
SvC 66,88 % 63,37 % 71,04 %
LDA 63,22 % 59,16 % 66,09 %
LDA-SVC 62,85 % 58,66 % 65,59 %
ANN 64,18 % 59,65 % 66,83 %

Tabulka 10.8: Vysledky klasifikatord s nastavenim TFIDF:
- max_df =0,5; min_df = 0,001

Typ metody Primérné skore Minimalni skére Maximalni skére
SvC 66,16 % 63,61 % 68,56 %
LDA 18,34 % 14,11 % 20,54 %
LDA-SVC 29,90 % 11,39 % 45,54 %
ANN 59,65 % 54,21 % 63,86 %

Tabulka 10.9: Vysledky klasifikatord s nastavenim TFIDF:
- max_df=0,8; min_df=0,01

Typ metody Primérné skore Minimalni skére Maximalni skére
SvC 66,21 % 64,60 % 68,81 %
LDA 63,14 % 60,15 % 66,34 %
LDA-SVC 62,50 % 59,65 % 64,85 %
ANN 66,16 % 62,13 % 69,31 %
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Tabulky znazornujici vliv rizného pomeéru trénovaci a testovaci mnoziny dat

Tabulka 10.10: Vysledky klasifikator( pro rozdéleni trénovaci ku testovaci mnoziné v poméru 9:1

Typ metody Primérné skore Minimalni skére Maximalni skére
SvC 66,88 % 63,37 % 71,04 %
LDA 63,22 % 59,16 % 66,09 %
LDA-SVC 62,85 % 58,66 % 65,59 %
ANN 64,18 % 59,65 % 66,83 %

Tabulka 10.11: Vysledky klasifikator( pro rozdéleni trénovaci ku testovaci mnoziné v poméru 4:1

Typ metody Primérné skére Minimalni skére Maximalni skére
SvC 66,01 % 63,00 % 68,07 %
LDA 61,86 % 58,79 % 63,24 %
LDA-SVC 61,65 % 59,16 % 63,37 %
ANN 64,84 % 62,00 % 67,82 %

Tabulka 10.12: Vysledky klasifikator( pro rozdéleni trénovaci ku testovaci mnoziné v poméru 7:3

Typ metody Primérné skore Minimalni skére Maximalni skére
SvC 66,39 % 64,60 % 69,06 %
LDA 61,75 % 59,65 % 63,70 %
LDA-SVC 61,09 % 58,75 % 62,46 %
ANN 64,92 % 63,45 % 66,09 %

Tabulka 10.13: Vysledky klasifikator( pro rozdéleni trénovaci ku testovaci mnoziné v poméru 3:2

Typ metody Primérné skore Minimalni skére Maximalni skére
SvC 65,94 % 65,16 % 67,14 %
LDA 59,10 % 57,49 % 61,88 %
LDA-SVC 58,46 % 56,37 % 62,25 %
ANN 62,70 % 61,26 % 64,05 %

Tabulka 10.14: Vysledky klasifikator( pro rozdéleni trénovaci ku testovaci mnoziné v poméru 1:1

Typ metody Primérné skore Minimalni skére Maximalni skére
svC 65,89 % 64,88 % 67,11 %
LDA 58,15 % 57,06 % 59,48 %
LDA-SVC 57,18 % 55,52 % 59,14 %
ANN 63,16 % 60,87 % 64,93 %
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Ostatni tabulky zohlednujici primarné na SVC, LDA a LDA-SVC

Tabulka 10.15: Vysledky klasifikator( vyuZivajicim parametrizaci doc2vec

Typ metody Primérné skore Minimalni skére Maximalni skére
svC 42,95 % 39,85 % 50,25 %
LDA 25,27 % 22,28 % 28,22 %
LDA-SVC 36,51 % 28,96 % 44,55 %
ANN 42,95 % 39,85 % 50,25 %

Nasledujici tabulky jsou vysledky experimentl na vyvazenych tfidach s pouzitim tfidy balast, vyuziva

se lemmatizace bez ptidavnych informaci a je pouzito TFIDF s jednotnym nastavenim parametra:

- max_df=0,5; min_df=0,01

Tabulka 10.16: Vysledky SVC klasifikatoru pro rlizné pouziti transformacnich jader

Jadro Primérné skére Minimalni skore Maximalni skére
Linedrni 66,88 % 63,37 % 71,04 %
RBF 43,39 % 40,10 % 47,52 %
Poly (n=3) 41,31 % 39,11% 46,29 %
Sigmoid 41,29 % 38,12 % 48,27 %

Tabulka 10.17: Vysledky LDA-SVC klasifikatoru pro rliznou redukci dimenze vektoru pfiznaki

- Redukce znadi, na jaké procento z plvodni dimenze se snizovalo (tj. kdyZ plvodni pocet

priznak( byl 1000, redukce je 90 %, pak je novy vektor o rozméru 900)

- SVC klasifikator vyuziva jadro RBF

Redukce Priimérné skore Minimalni skére Maximalni skdre
90 % 63,86 % 61,39 % 65,35 %
75 % 62,85 % 58,66 % 65,59 %
60 % 63,59 % 61,14 % 67,33 %
50 % 63,29 % 59,16 % 67,33 %
40 % 63,22 % 57,43 % 68,81 %
25% 62,43 % 59,16 % 66,34 %
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Tabulky znazornujici rdzna nastaveni ANN

Tabulka 10.18: Vysledky neuronové sité pro rlizné nastaveni dropout vrstvy

Dropout Primérné skore Minimalni skére Maximalni skére
0% 50,89 % 48,92 % 53,23 %
10% 52,18 % 50,66 % 55,25 %
20% 54,55 % 52,40 % 56,30 %
30% 53,45 % 52,65 % 55,16 %
50 % 57,37 % 54,72 % 63,20 %
75 % 63,46 % 61,10 % 67,42 %
90 % 67,12 % 64,32 % 72,45 %

Tabulka 10.19: Vysledky neuronové sité pro rlizné nastaveni objemu varky (batch_size):

batch_size Primérné skore Minimalni skére Maximalni skére
128 67,12 % 64,32 % 72,45 %
256 67,67 % 65,40 % 70,32 %
512 65,44 % 62,53 % 68,31 %
1024 60,54 % 58,46 % 62,30 %
2048 55,54 % 54,70 % 57,40 %

Tabulka 10.20: Vysledky neuronové sité pro rlizné nastaveni aktivacnich funkci skrytych vrstev:

Aktivacni funkce Primérné skére Minimalni skére Maximalni skdre
Sigmoid 67,12 % 64,32 % 72,45 %
Tanh 55,24 % 54,26 % 57,82 %
Linear 54,20 % 53,94 % 56,06 %
Relu 59,85 % 58,72 % 62,00 %

Tabulka 10.21: Vysledky neuronové sité pti nastaveni optimizatoru adam vs SGD:

Optimizator

Primérné skoére

Minimalni skore

Maximalni skore

adam

67,12 %

64,32 %

72,45 %

sgd

41,13 %

40,05 %

43,45 %
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Tabulka 10.22: Vysledky neuronové sité pro rizné nastaveni po¢tu neuront v 1 skryté vrstveé:

Pocet neuronti Priimérné skore Minimalni skére Maximalni skére
7 65,44 % 63,21 % 66,40 %
50 64,70 % 63,01 % 65,46 %
100 66,78 % 65,20 % 68,20 %
200 67,12 % 64,32 % 72,45 %
400 66,58 % 63,72 % 69,33 %
700 66,98 % 64,70 % 70,79 %
1000 66,23 % 63,34 % 68.60 %
1500 64,60 % 63,26 % 66,15 %
2000 64,40 % 63,65 % 69,33 %

Tabulka 10.23: Vysledky neuronové sité pro rlizné nastaveni po¢tu neurond se 2 skrytymi vrstvy:

Pocet neuronii Pocet neuronii | Primérné skére Minimalni skére | Maximalni skére
(L. vrstva) (2. vrstva)

100 100 68,21 % 64,42 % 72,88 %
100 50 65,59 % 62,86 % 68,15 %
100 25 64,90 % 61,92 % 66,16 %
200 200 67,52 % 65,82 % 68,60 %
200 100 66,03 % 64,36 % 69,75 %
200 50 66,73 % 63,94 % 68,71 %
400 400 65,44 % 62,85 % 66,01 %
400 200 65,34 % 64,84 % 67,38 %
400 100 67,32 % 64,81 % 69,60 %
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