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Abstract

This Bechelor thesis focuses on the automatic text document classification
with neural networks. The porpuse is to verify the effect of different text pre-
processing types on quality of the classification. For text preprocessing we
used tokanization, lemmatisation and stemming. Five neural network archi-
tectures were tested: multi-layer perceptron, convolutional neural networks,
recurrent neural networks and their combinations. Testing was carried out
on czech datataset CDCv2 and english RCV1-v2. Achieved results were
compared with literature.

Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva automatickou klasifikaci textovych dokumenti
pomoci neuronovych siti. Cilem prace je zjistit vliv metody predzpracovani
dokumentti na vyslednou kvalitu klasifikace. Pouzité metody predzpraco-
vani jsou tokenizace, lemmatizace a stemming. Celkem bylo testovano pét
architektur neuronovych siti: vicevrstvy perceptron, konvoluéni neuronova
sit, rekurentni neuronova sif a jejich kombinace. Testovani bylo provedeno
na Ceské databazi CDCv2 a anglické RCV1-v2. Dosazené vysledky byly na-
sledné porovnany s literaturou.
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1 Uvod

V dnesni dobé je pocet textovych dokumenti v digitdlni formé velmi vysoky.
Aby bylo mozné se v takto rozsahlém mnozstvi rozumné orientovat je nutné
dokumenty tridit do jednotlivych kategorii. Manualné ovsem tato prace vy-
zaduje expertné zamérené lidi a je velmi ¢asové narocna. Z tohoto diivodu se
stale vice rozviji metody automatické klasifikace. K feseni této automatizace
se ve velkém mnozstvi pripadl vyuziva metod strojového uceni, které nam
poskytuji rtizné klasifika¢ni algoritmy. Tato prace se ovsem zaméruje pouze
na jednu ¢ast a to v poslednich letech velmi populdrni umeélé neuronové sité.

Samotny klasifikac¢ni algoritmus ale také neni vSemocny a vysledky jsou
do velké miry ovlivnény kvalitou zvolenych priznaki. K tomu, abychom je
dokézali vhodné zvolit z nestrukturovanych textovych dokumentt, je nutné
dokumenty predzpracovavat. To vétsinou probiha v nékolika krocich, kde za-
kladem je kvalitni tokenizace, nasledovana prevedenim vsech slov na budto
velka nebo mala pismena. Dalsim casty krokem byva filtrace interpunkcénich
znamének, nebo nahrazeni c¢islovek slovy. Mezi hlavni metody predzpraco-
vani patii lemmatizace, neboli prevod slova na jeho zdkladni tvar a také
stemming, kde nahrazujeme slova jejich kmenem nebo kotrenem.

Cilem této prace je prostudovat metody pro klasifikaci textovych do-
kumenti pomoci neuronovych siti, seznamit se s implementaci téchto siti
v dostupnych knihovnéach, implementovat zvolené metody a ovérit jejich
funkénost na datech ve dvou rozdilnych jazycich a to v Ceském a anglic-
kém. Zavérem prace bude prostudovani vlivu raznych metod predzpracovani
textovych dokumentt na zvolené metody klasifikace.

Ctenai by tedy po precteni prace mél porozumét problému klasifikace
textovych dokumentii, jejich predzpracovani a nasledné vhodné reprezentaci
pro klasifikator sestaveny z umélych neuronovych siti. Zaroven by mél ziskat
prehled o tom, jaky vliv ma predzpracovani na vysledky klasifikace.



2 Klasifikace dokumentu

Klasifikace je tloha, kdy mame predem znamy pocet kategorii a snazime se
urcit, do které z nich dané pozorovani patii. Kategorie se urcuji na zakladé
trénovaci mnoziny. Ta obsahuje pozorovani u nichz jsou kategorie predem
znamé. Samotna klasifikace je poté provadéna klasifikatorem, ktery se sklada
ze vstupniho vektoru ¥ obsahujiciho priznakovy popis objektu a vystupniho
identifikdtoru tiidy w. Cilem této préace je klasifikace dokumentt. Vstupni
mnozinou tedy budou textové dokumenty, které budeme nésledné klasifiko-
vat do riznych kategorii neboli témat. Vstup do klasifikdtoru je tedy pri-
znakovy popis dokumentu d a klasifikator zapiseme jeho klasifika¢ni funkei
f(d), jejiz vystupem je identifikator tiidy w. Klasifika¢ni ilohu déle miazeme
rozdeélit na tTi typy.

2.1 Binarni

Binarni klasifikace znamenda, ze mame pouze dvé kategorie, které se vza-
jemné vylucuji. Tedy vystupni identifikdtor pro funkei klasifikator f(d) je
w = x : xe{0,1} Tento typ klasifikace se pouziva napiiklad pii filtrovani
posty, kde rozdélujeme zpravy do dvou kategorii a to bézna zprava nebo
spam.

2.2 Multi——class

Multi-class klasifikace vychazi z binarni s tim rozdilem, ze uz nemame pouze
dvé tridy, ale libovolny, predem stanoveny pocet n, kdy dokument radime
pravé a pouze do jedné kategorie. Pokud bychom tedy predchozi priklad
upravili na klasifikaci do kategorii dtlezita zprava, bézna, nebo spam. Vznikla
by nam klasifikace typu multi—class. Muzeme tedy Tict, ze vystupem klasifi-
kacni funkce f(d) je w = ¥ = (v1, 09, ...,v,) : ve{0, 1}, kde jednotlivé slozky
vektoru v oznacuji kategorie dokumentu a pro multi—class klasifikaci plati,
ze Yvev : ke{1,2,...,n} 1 v = 1.

2.3 Multi—label

Poslednim typem je multi-label klasifikace. Vychazime zde z typu multi-
class, kde mame libovolny predem stanovy pocet tiid, ale dokument se mize



nachazet ve vice kategoriich zaroven. Do toho typu spadé praveé klasifikovani
novinovych ¢lankt podle témat, nebot v jednom ¢lanku mtize byt témat hned
nékolik. Opét je tedy vystupem klasifikacni funkce f(d) vektor w = 0 =
(v1, V9, ..., vy) = ve{0, 1}. pro jehoz prvky tentokrat plati, Ze neexistuje pouze
jeden jednotkovy ale muze jich byt nékolik Vet : Jke{l1,2,...,n} : vy = 1.

2.4 Vyhodnoceni uspésnosti Multi—label kla-
sifikace

Multi-Label klasifikace se da Tesit dvéma zptsoby. Bud to sadou binarnich
klasifikatorti, kde mame jeden klasifikator pro kazdou kategorii nebo jednim
klasifikdtorem jehoz vystup je vektor, u néhoz kazdd z urcovanych katego-
rii mé pridéleny sviij index. V pripadé, ze dokument do kategorie patii je
hodnota vektoru na indexu 1 v opa¢ném pripadé 0. Pro dany index se tedy
jedna o klasifikaci binarni, kde bud se ¢lanek v kategorii nachazi nebo ni-
koliv. Abychom urcili kvalitu klasifikatoru musime si urcit vSechny pripady,
které mohou pii klasifikovani nastat. Oznaceni pripadt vychazi z anglickych
slov kde T (True) a F (False) znadi pravdivost a P (Positive) a N (Negative)
urcuje typ vysledku.

TP Klasifikdtor spravné urcil, ze se ¢lanek v kategorii nachézi
TN Klasifikator spravné urcil, ze se ¢lanek v kategorii nenachazi.
FP Klasifikdtor chybné urcil, ze se clanek v kategorii nachazi.

FN Klasifikator chybné urcil, ze se ¢lanek v kategorii nenachézi.

Pro kazdy prvek vektoru je urcen pravé jeden pripad a pro kazdy do-
kument ziskame tolik pripadi kolik se snazime uréit kategorii. Vysledky
klasifikace pro stejné kategorie nasledné se¢teme a vyhodnotime pomoci sta-
tistickych metod.

2.4.1 Statistické metody

Presnost (Accuracy) je pomér spravné urcenych pripadu a celkového poctu
vsech klasifikovanych dokumentii.

B TP +TN
- TP+TN+FP+FN

(2.1)

acc



Uplnost (Sensitivity nebo také Recall) je pomér spravné uréenych klad-
nych pripadi a vsech téch, které mély byt klasifikovany jako kladné.
TP
ll=—-—r—— 2.2
reca TPLEN (2.2)
Presnost (Precision) je pomér spravné urcenych kladnych klasifikaci
a klasifikatorem klasifikovanych jako kladnych.

TP
TP+ FP
F-mira (F-measure nebo také Fj—score) je harmonicky prumeér uplnosti

(2.3)

precision =

a presnosti. F-Mira dosahuje hodnot od 0 do 1, kde 1 znaci nejlepsi vysledek
a 0 nejhorsi.

2
F1 — 1 1 (24)

recall precision

Pro celkové vyhodnoceni celé testovaci sady se pouzivaji dva pristupy.

Micro-Average

Metoda spociva v tom, ze individualné sec¢teme TP, TN, FP a FN pro
vSechny testované dokumenty a statistické metody poté aplikujeme nad ce-
Iym systémem najednou. P1i pouziti této metriky se tedy uvazuje, ze vsechny
kategorie prispivaji k vyslednym statistickym metodam stejnym dilem.

Macro-Average

Pro vypocet Macro-average je potieba celou sadu testovacich dat rozdélit na
mensi ¢asti. V nasem pripadé bude jedna ¢ast odpovidat vysledkim spadaji-
cim do jedné kategorie. Pro tuto ¢ast vypocteme vysledné hodnoceni pomoci
metody Micro-average a tento postup opakujeme pro vsechny zbyvajici kate-
gorie dokumentti. Nasledné udélame aritmeticky primér Precision a Recall
vsech kategorii a ziskané hodnoty dosadime do vzorce 2.4 pro F—miru. Tento
vypocet na rozdil od Micro-average vypovida spise o tom, jak si klasifikator
vede v pruméru pres vSechny rozdélené casti.

Cross—validation

Kiizova validace (Cross—validation) je postup, ktery se pouziva prevazné pro
databaze obsahujici nizky pocet testovacich vzorkl. Celou databézi rozdé-
lime na k casti, ze kterych néasledné pouze jednu c¢ast pouzijeme jako testo-
vaci data a zbytek jako trénovaci. Pro takto natrénovany klasifikator prove-
deme statistické vypocty. Poté obménime ¢ast s testovacimi daty za jednu
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z trénovacich a natrénujeme novy klasifikator a takto pokracujeme déle. Ve
vysledku tedy ziskame k klasifikatorti, kde pro kazdy mame jina trénovaci
a testovaci data. Vyhodnoceni klasifikace je poté aritmeticky primér statis-
tickych vypocta vsech klasifikator.



3 Predzpracovani dokumenti

Dokumenty se pred klasifikaci upravuji ve snaze dosahnout lepsich klasifi-
kacnich vysledkii. Bézné se pro predzpracovani dokumenti pouzivaji metody
popsané v této kapitole.

3.1 Tokenizace

Tokenizace je zpusob predzpracovani, kdy sekvence po sobé jdoucich znakt
oznaCime jako tokeny. V nasem pripadé se jedna o tokenizaci dokumentu.
Prochazime tedy dokumenty po sekvencich znakt, které reprezentuji nas
token. Spravné urceni tokenii ale vzdy neni zcela jasné. Tokeny by mély co
nejlépe zachovavat ptuvodni stavbu véty. Problém tedy nastava v tom, jak
od sebe rizné sekvence rozeznat. Naivnim ptistupem je pouzit pro oddéleni
bilé znaky. Poté se nam ale miize stat, ze napriklad viceslovné nazvy, které
bychom chtéli zachovat jako jeden token budou rozdéleny. Dalsi problém také
nastava u interpunkénich znamének. VétSinou byvaji nespravné zarazena
v predchozim tokenu, misto aby méla sviij vlastni.

3.2 Stemming

Stematizace (Stemming) souvisi s nahrazovanim puvodnich slov v doku-
mentu jejich kmeny nebo v idedlnim pripadé kofeny. Stematizace je realizo-
vana odsekavanim predpon a koncovek slov. Predzpracovani timto stylem se
pouziva pro zredukovani tvart zapsani jednoho slova. Cely tento postup je
velmi zavisly na jazyku dokumentu. V cestiné se pro zakladni postup pouziva
seznam moznych koncovek a jejich odstranovani.

3.3 Lemmatizace

V dokumentech se velmi casto nachazi vice tvart stejného slova. Lemma-
tizace je proces, kdy tyto tvary nahrazujeme takzvanymi lemmaty neboli
slovnikovymi tvary. Proces je velmi blizky Stemmingu, nebot v nékterych
pripadech se lemma a koten slova shoduji. OvSem existuji také pripady, kdy
jsou zcela odlisné. Hlavnim cilem lemmatizace je stejné jako u Stemmingu
eliminace vice tvaru stejného slova.



3.4 POS-tagging

POS (part of speech) tagging slouzi k pfifazovani odpovidajici jazykové
kategorie sloviim. V cestiné se jako tato kategorie pouzivaji pravé slovni
druhy. Pro jejich spravné urceni je ovSsem dilezité spravné porozumeéni kon-
textu slova pouzitého ve vété. Toho je ovsem strojové velmi tézké docilit.
Predzpracovani touto metodou ndm umoznuje klasifikovat dokumenty na
zakladé stavby jejich vét. Také nam pridava upresnujici informaci o slovech
nachézejicich se v dokumentech.

3.5 Nastroje pro predzpracovani

Nastroju pro predzpracovani dokumentu existuje mnoho. Nasim cilem je
ale naleznout takové, které nejsou zamérené pouze na jeden jazyk. Pouziti
rozdilnych néstroji by mohlo vést ke vneseni nepfesnosti pri porovnavani
vlivu predzpracovani na dany jazyk.

3.5.1 Universal Dependecies

Universal dependecies (dale jen UD) je projekt, ktery se zaméfuje na vy-
tvareni konzistentnich databédzi pro porovnani stavby vét v textech z mnoha
riznych jazyki. Cilem projektu je usnadnit vyvoj vicejazycénych analyzatori
a analyzovat vyzkum z hlediska jazykové typologie. Na tento projekt jsou
kladeny nasledujici pozadavky. UD musi byt spravné z hlediska jazykové
analyzy pro jednotlivé jazyky. Musi byt také vhodné pro rychlou a disled-
nou anotaci provadénou clovékem a jejich format mé byt snadno pocitacové
zpracovatelny.

UDPipe

UDPipe [21] je vytvorem Institutu formélni a aplikované Lingvistiky na Uni-
verzité Karlové. Jejich cilem bylo vytvorit jednoduchy program pro tokeni-
zaci, lemmatizaci a POS-taggingu textovych dokumenti v riznych svéto-
vych jazycich. Vstupem programu jsou textové dokumenty bez jakéhokoliv
predzpracovani a vystup jsou soubory typu CONNLL-U, coz je typicky for-
mat pravé pro UD.

Zdrojové soubory aplikace jsou dostupné na GitHubu [1] a po splnéni
pozadavki uvedenych na [2] je moZné program sestavit spousténim make
v src slozce zdrojového kodu.
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obl
\-/«nsubj:pass m
det. aux:pass { det.
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1| The dog was chased by the cat
punct!
I‘ISLIbJ pass obl
explpass case
,_ﬁ‘ U NVERETY (DRI -A
2| KyyeTto npecne.uBaUJe oT I(OTKaTa
nsubj pass punct
—_—— ~
3| Pes byl honén kockou !
punct
-nsubj:pass case ’_\‘-
—_——
4| Hunden Jagades av katten

Obrazek 3.1: Ptiklad rozboru véty pro anglicky, bulharsky, cesky a svédsky
jazyk.

§ zent_id = 1

# text = They buy and sell books.

1 They they PRCN PRP Case=Nom|Nunmber=Plur 2 nsubj 2:nsubj | 4:n3ubj

2 buy buy VERB VEBP Number=Plur | Perscn=3 | Tense=PFres 0 root O:root _
3 and and CONJ cc _ 4 cc 4:cc _
4 sell sell VERB VBP Number=Plur | Person=3 | Tense=PFres 2 conj O:root|2:conj _
5 bocks book NOUN NNS Number=Plur 2 obj 2:0bj|4:0b] SpaceAfter=No
6 PUNCT _ 2 punct 2:punct _
g zent_id = 2

§ text = I have no clue.

1 I I PRON PRP Case=Ncm |Number=3ing|Person=1 2 nsubj _ _

2 have hawve VERE VBP NHumber=3Sing|Perscn=1|Tense=Pres 0 root _ _

3 no no DET DT PronType=Neg 4 det _ _

4 clus clue NOUN NN NHumkber=Sing 2 abj _ Spacehfter=No

5 PUNCT 2 punct _

Obréazek 3.2: CONLL-U format.

Spusténi UDPipe:

udpipe --tokenize --tag --output=connl
path_to_udpipe_model [text documents]

Listing 3.1: Vzorovy ptikaz pro spuseni UDPipe.
V pripadé malého mnozstvi dokumentii je mozné vyuzit webovou sluzbu

3], jeji hlavni nevyhodou je ovsem nutnost zpracovavat dokumenty po jed-
nom, coz pri predzpracovani velkého datasetu muze trvat v radech dnu.
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3.5.2 High Precision Stemmer

High Precision Stemmer [5] je vicejazyény ndstroj pro stematizaci vytvo-
feny na principu strojového uceni bez ucitele. K dispozici jsou natrénované
modely pro 11 jazykt vcetné ceského a anglického. Tento nastroj byl vy-
tvoren na Katedre informatiky a vypocetni techniky, Fakulty aplikovanych
véd, Zapadoceské univerzity v Plzni. Implementace stemmeru je k dispozici
v Javé a pouze pro nekomercni tucely. Aplikace pro stemming vyzaduje, jiz
tokenizovana data v UTF-8 kédovani.

Stemmer je distribuovan ve formé knihovny. Po jejim importu je mozna
provést stemming nasledujicim zptsobem.

//maximum length of suffix that can be stripped off

int maxSuffixLength = 3;

//load model

Stemmer stemmer =
StemmerBuilder.loadStemmer ("model.bin",
maxSuffixLength) ;

//stemming

String stem = stemmer.getClass("stolem");

Listing 3.2: Vzorové vyuziti knihovny HPS.



4 Reprezentace dokumentu

Neuronové sité nemohou pracovat s textem pirimo. Text musi byt preveden
na c¢iselné vektory, které maji predem fixné stanovenou délku. Pro feseni
tohoto problému existuji rizné pristupy.

4.1 Bag of Words

Bag of Words je zakladni a velmi naivni pristup. Z dokumentii je vytvoren
slovnik, ktery obsahuje pfedem stanoveny pocet slov. Poradi slova ve slov-
niku urcuje také zaroven pozici daného slova v priznakovém vektoru. Do-
kument je tedy ve vysledku reprezentovan vektorem fixni délky o velikosti
predem vytvoreného slovniku a ¢iselnd hodnota na kazdé pozici vektoru po-
¢et vyskytu slova v dokument.

Napriklad mame dva kratké dokumenty.

Honza se rad diva na televizi. Marie televizi nesleduje.

Honza se také rad diva na fotbal.

Slovnik vytvorime z unikatnich slov nachézejicih se v dokumentech.

"Honza'" "na" "také'
Tse ! "televizi" "fotbal"
"rad" "Marie"

"diva” "nesleduje”

7 nasledujictho slovniku by poté vektory pro jednotlivé dokumenty byly
nasledujici

Proni dokument: [1,1,1,1,1,2,1,1,0,0]
Druhy dokument: [1,1,1,1,1,0,0,0,1, 1]

Pouzitim tohoto pristupu se ovsem vzdavame informace o tom na jaké po-
zici se dané slovo v dokumentu nachazi, co mu predchazelo nebo co bude
nasledovat, prichdzime tedy tuplné o jeho kontext.
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4.2 Integer Encoding

Integer encododing se naopak snazi zachovat pozice slov v dokumentu. Opét
zkonstruujeme slovnik unikatnich slov. Tentokrat je ale kazdému slovu pri-
délen unikatni klic. Ten odpovida ¢islu pozice, na které se slovo ve slovniku
nachézi. Priznakovy vektor tentokrat odpovida délce textového dokumentu.
V dokumentu poté postupujeme token po tokenu a pritazujeme jim hodnoty
kli¢t ze slovniku. Tento ptistup ma dva problémy. Délky vektort nejsou fixni.
Je tedy nutné predem stanovit presnou délku vektoru a néasledné kratsi do-
kumenty doplnit specidlné vyhrazenou hodnotou. Ta se vétsinou voli jako 0.
Delsi dokumenty musime naopak zkratit. Tokeny presahujici limitni délku
se odstranuji. Druhym problémem je, Ze slovnik nemusi obsahovat slovo
nalezené ve vété. Libovolné se tedy zvoli jesté jedna unikatni hodnota repre-
zentujici pravé tato slova.

Pro vytvoreni slovniku vyuzijeme véty z predchoziho prikladu.

1. "Honza' 5. "na' 9. "také'
2. "se" 6. "televizi" 10. "fotbal
3. 'rad" 7. "Marie"

4. "diva" 8. "nesleduje"

Jelikoz mame kratké dokumenty. Stanovime si pevnou délku vektoru podle
nejdelsiho z dokumenti. Priznakové vektory poté budou vypadat takto.

Prvni dokument: [1,2,3,4,5,6, 1,6, §]

Druhy dokument: [1,2,9,3,4,5,10,0,0]

11



5 Databaze

Pro experimenty byly vyuZity dvé databaze. Jedna ¢eska poskytnutd CTK
a druha anglickd od americké zpravodajské agentury Reuters. Obé databaze
jsou zdarma dostupné pouze pro védécké ucely.

5.1 CDCv2

Ceska databize se nazyva Czech Text Document Corpus v2 [11]. Celkem
obsahuje 11955 ru¢né klasifikovanych novinovych ¢lankt, které jsou razeny
do 60 kategorii. Vsechny tyto dokumenty jsou zaroven dostupné ve tiech ty-
pech predzpracovani a to v tokenizované verzi, lematizované verzi a ve formé
POS-taggu. Predzpracovani bylo udélano plné automaticky pomoci nastroje
UDPipe. V tabulce 5.1 jsou ukazany statistické idaje o korpusu. Tyto udaje
jsou mirné odlisné od literatury [11] z diavodu filtrace interpunkénich zna-
mének v pribéhu predzpracovani dokumentii. Na obrazki 5.1 je histogram,
z kterého lze vycist rozlozeni jednotlivych délek dokumentt v korpusu.

Prvky Pocet prvka ‘ Prvky Pocet prvka
Dokumenty 11 955 Unikatni slova 145 541
Kategorie 60 Unikéatni lemma 72 274
Slova 2 981 392 Unikéatni stem 70 499

Tabulka 5.1: Statisticky rozbor CDCv2.
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Obréazek 5.1: Rozdéleni dokumentt dle délky v CDCv2.
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5.2 RCV1v2

Americka databaze nese nazev Reuters Corpus Volume I [13]. Obsahuje pies
800000 manualné klasifikovanych novinovych ¢lankia. Clanky jsou uloZzeny
ve formatu XML a obsahuji titulek, datum a misto vydéani, text ¢lanku,
a klasifikované kategorie.

5.2.1 Topic codes

Kategorie topic codes byly vybrany, aby vystihovaly hlavni vyznam ¢lanku.
Narozdil od ¢eského korpusu byly rozdéleny do c¢tyrech hierarchickych sku-
pin: CCAT (Corporate/Industrial), ECAT (Economics), GCAT (Govern-
ment/Social) a MCAT (Markets). Celkové bylo v databazi definovano 126
kategorii. OvSem pouzito jich bylo pouze 103. Kategorie jsou razeny hie-
rarchicky do stromu naptiklad C311 (Domestic markets) je potomkem C31
(Markets/Marketing), ktera je podkategorii CCAT (Corporate/Industrial).

Trénovaci mnozZina

Databaze méa doporucenou chronologicky zvolenou trénovaci mnozinu v in-
tervalu ID od 2286 do 26150. Jednd se o 23149 dokumentt publikovanych
v rozmezi 11 dnt roku 1996. Tato trénovaci mnozina obsahuje, u skoro kazdé
kategorie Topic codes, alespon dva nebo vice ¢lanki. Vyjimku tvori pouze
dvé kategorie, ktera zde nejsou obsazeny. Vzhledem k absenci trénovacich dat
je v literatufe [13] doporuceno nezahrnovat tyto kategorie do vyhodnoceni.
Dostavame se tedy na celkové ¢islo 101 kategorii. S takto zvolenou trénovaci
mnozinou nam poté zbyva 781265 dokumenti do mnoziny testovaci.

Statisticky rozbor

V tabulce 5.2 jsou ukazany statistické informace o korpusu RCV1v2, ze
kterych vyplyva, ze na rozdil od ¢eského korpusu ma lemmatizace na pocet
unikatnich slov mnohem mensi vliv, zatimco stemming si zde vede lépe.
Z histogramu na obrazku 5.2 je poté vidét, ze korpusu dominuji dokumenty
s poctem slov od 50 po 200.
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Pocet dokumenti

Prvky Pocet prvki | Prvky Pocet prvka

Dokumenty 806 791 Unikatni slova 434 471
Kategorie 126 Unikéatni lemma 423 437
Slova 198 021 893 | Unikatni stem 330 815

Tabulka 5.2: Statisticky rozbor RCV1v2.
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Obrazek 5.2: Rozdéleni dokumentu dle délky v RCV1v2.
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6 Umeélé neuronové sité

Koncept umélych neuronovych siti ptivodné vznikal s cilem vytvorit funkéni
model biologickych neuronovych systémui. Postupem casu se ale zjistilo, Ze
tento koncept, z velké ¢asti biologickymi systémy inspirovan, dosahuje dob-
rych vysledkt v tlohach zabyvajicich se strojovym ucenim.

6.1 Biologicky neuron

Zéakladni vypocetni jednotkou mozku je neuron. V lidském mozku lze na-
leznout priblizné 86 bilionti neuroni. Ke komunikaci mezi neurony dochazi
pomoci synapsi. Téch se v nervovém systému nachézi p¥iblizné 10* az 10°.
Vstupem do kazdého neuronu jsou dendrity a vystupem je jediny axon, ktery
se nakonec rozvétvi a pripoji pomoci synapsi na dendrity ostatnich neuront.

impulses carried
toward cell body
branches
of axon

dendrites

axon

nucleus terminals

impulses carried

away from cell body
cell body

Obrézek 6.1: Biologicky neuron [4].

6.2 Matematicky model neuronu

V matematickém modelu zobrazeném na nize uvedeném obrazku signal (z)
putuje axonem, kde ndsobné reaguje (xowy) v zavislosti na sile synapse (wy)
s dendritem nésledujiciho neuronu. Myslenka je takova, ze sily synapse (hod-
noty w) jsou trénovatelné a ridi to, jaky vliv ma neuron na jeho nasledovnika.
V zakladnim modelu vedou vsSechny denrity do téla neuronu, kde jsou se-
¢teny. V pripadé, ze presahnou urcéitou hranici, mize neuron vyslat signal po
axonu vystupnim. V matematickém modelu predpokladame, ze nezalezi na
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nacasovani signali, ale na jejich frekvenci. Hodnota této frekvence je v mo-
delu simulovana aktivacéni funkei (f). Tuto funkei je mozné volit a ¢asto se
vyuziva napiiklad sigmoidéalni funkce, nebot vezme sumu vstupnich hodnot
do neuronu a vyslednou hodnotu namapuje na interval < 0,1 >.

Wo

synapse

Axon z jiného
neuronu

dendrit .
télo neuronu
Wixi f(z Wi +b)
2 WX + b f ' >
i vystupni axon
aktivacéni funkce
W2 X2

Obréazek 6.2: Matematicky model neuronu.

6.2.1 Perceptron

Nejjednodussim modelem umélé neuronové sité je pravé perceptron, tento
model je slozen ze zékladniho matematického modelu neuronu. Perceptron ze
své podstaty umi fesit pouze linearné separovatelné ilohy. Z ¢ehoz vyplyva,
ze jeho nejlepsi vyuziti je pro binarni klasifikator.

6.3 Architektury neuronovych siti

Neuronové sité jsou modelovany jako smésice neuront, které tvori acyklicky
graf. To znamena, Ze vystup nékterych neurontt mize byt pouzit jako vstup
jinych. Cykly v grafech nejsou povoleny, nebof by to znamenalo smycku
v grafu pti dopredném priichodu. Aby byl graf sité prehledny, neurony jsou
casto Tazeny do jednotlivych vrstev.
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6.3.1 Fully-connected vrstva

Tato vrstva je navrzena tak, Ze neurony v jedné vrstvé mezi sebou nesdileji
zadné vazby, avsak kazdy neuron jedné vrstvy méa vazbu na vSechny neurony

vrstvy nésledujici viz obrazek.

e

vystupni vrstva

Vstupni vrstva
skryta vsrtva

Obrézek 6.3: Fully-connected vrstva.

6.3.2 Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva [4] se skladd ze sady trénovatelnych filtri. Filtry maji
obvykle malé rozméry, ale aplikuji se pres celou hloubku vstupnich dat.
Vstupnimi daty je tedy trirozmérnd matice, kde treti rozmér je oznacovan
pravé jako hloubka. Typicky se toto vyskytuje u obrazk, kde data pro rtizné
barvy RGB jsou ulozZena v rozdilnych vrstvach matice.
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Input Volume (7x7x3) Filter W0 (3x3x3) Filter W1 (3x3x3) Qutput Volume (3x3x2)

x[e,:,0] wl[z,:,0 wl[z,:,0] of[:,z,0]
ofo oo 0o 0o 0 0ot 0 -1 0 6 0
offr 2o 1 1 0 o1 it -1 -1 0 22 -1 2
ofofoflr 2 2 0 0O-101 1 -1 1 12 3
0O 0 2 1 1 2 0 wil[:,:,1 wl[z,:,1] ol:,:,1]
0202010 ;&’( . i
0 2 0 2 0 5 1o jj-1 10101 2209 12
0 0 0 0 0 1 f-1q0 0 0 -1 -5 0-13 -1
,',l]?'//w //2 wl[z,:,2]
oJofoJo o Tt o=
5 To o l27%5 2 U e |f-1 1 0 0
- ﬂfi —1" M E 00 0
S 0 Bias b(1x1x1) Bias bl (1xlxl1)
00 0 21 0 0 bz, :,0] bl[:,:,0]
02 272 o0 ! ¢
0 00 00
HEy|
oo fjoyo 0 0.0
ofz14211 o 2 0
01 02 0
00 1 2 1 0 0
01 0 1 2 1 0
00 1 0o 0 1 0
00 0 0 0 0 0

Obrazek 6.4: Princip konvoluc¢ni vrstvy.[4]
Postup aplikace filtru na vstupni data z obrazku 6.4

DI=0-04+0-04+0-140-041-14+2-14+0-040-(=1)+0-1
D2=0-(=1)40-140-140-(=1)+0-040-(=1)+0-1+0-(=1)
+1-0
D3=0-(—1)+0-(=1)4+0-(-1)+0-1+2-04+2-(=1)+0-1+0-0
+1-1
OVI[0][0] = D14+ D2+ D3+b0=3+0—1+1=3

(6.1)

Pocet filtrit v konvolu¢ni vrstvé je volitelny. Vrstva se trénuje pomoci
zmén hodnot bias a jednotlivych prvkua filtra.

6.3.3 MaxPooling vrstva

Slouzi k redukci parametru predavanych neuronovou siti. Zaroven se pouziva
k zmenseni vlivu overfittingu neboli preuceni, coz si miizeme vysvétlit tim,
ze klasifikator je prilis zavisly na vstupnich datech a neni schopen genera-
lizovat. Tato vrstva neni trénovatelna. Jejimy parametry jsou velikost pole
ve kterém se hledd maximum a jeho posun. Na obrazku 6.5 je zobrazen vliv
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Maxpooling o velikosti 2x2 a posunu 2.

12 {20 | 30 | O

§ 1212 10 2 % 2 Max-Pool | 20 | 30

34 [ 70 | 37 | 4 112 | 37

112 (100 | 25 | 12

Obrazek 6.5: Funkce MaxPooling vrstvy. [4]

6.3.4 Rekurentni neuronové sité

Pro pochopeni konkrétniho slova v textu je nutné znat souvislosti ze slov
predchozich. Stejné jako v pripadé, ze bychom chtéli urcit jaka udalost pro-
biha v kazdém momenté néjakého filmu. Pro feSeni téchto problém je nutné
si uchovavat néjakou informaci, kterda muze ovlivnit ty nasledujici. A prave
na tento problém se specializuji rekurentni neuronové sité [18]. Jejich ar-
chitektura je specificka tim, ze maji smycky. Diky tomu se zaroven zda, ze
vypadaji komplikované, avSak tyto smycky je mozné snadno rozepsat do

snadnéjsi pochopitelné reprezentace.
— 0 AR
A A — A AH——— A

6 ® & 6 o

Obrazek 6.6: Rozepsana rekurentni sit.[18]

P
™

U prendseni predchozich znalostni pro ovlivnéni té nasledujici ale dochéazi
k nékolika problémtim. Jednim z nich je vzdédlenost dvou bloki, které se
navzajem ovliviuji. V pripadech kdy je tato vzdalenost mald, jsou rekurentni
sité schopné se tuto spojitost naucit. V opacném pripadé i pres to, ze clovék
by dokézal stanovit vhodné nastaveni jednotlivych ¢asti sité, tak bézné ucici
techniky selhavaji.
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Long Short Term Memory

Long Short Term Memory (dale jen LSTM) jsou druhem rekurentnich siti,
ktery byl navrzen tak, aby byl schopen se ucit pravé dlouhodobé souvislosti.
Na obrazku 6.7 je vyobrazena LSTM bunka. Jeji hlavni ¢asti je horizontalni
cara vedouci vrchem diagramu, ktera prochéazi celou sérii bunék. Tato ¢ara
se nazyva stav bunky. Vstupni informace tudy prochazi pouze s malymi
linearnimi zménami. Je tedy velmi snadné, aby touto ¢asti prosla kompletné

® ® ®
t t

informace beze zmény.

~

A | debsTl]| A

-\
\
>
>
{ J
~ A -

|
2 © &

Obrazek 6.7: LSTM buriky.[18]

Prvnim krokem LSTM vrstvy je rozhodnout, kterou informaci ze stavu
bunky uz nebudeme déle potfebovat a mame ji zapomenout. To rozhodnuti
zavisi na vrstveé se sigmoidalni aktivacni funkci, ktera je také nazyvana jako
"zapominaci brana'. Tato vrstva mapuje interval hodnot od <0,1>, kde 1
znamena ponechat a 0 kompletné zapomenout.

fi=a(We-lhi—1,2¢] + by)

Obrézek 6.8: Forget gate layer.[18]

Dalsim krokem je rozhodnuti jaka informace bude uchovana ve stavu
bunky. Tento proces se sklada ze dvou ¢asti. Prvni je opét vrstva se sig-
moidélni aktivacni funkci, kterd bude tentokrat rozhodovat, které hodnoty
se maji upravit. Tato vrstva se také nazyva "vstupni brana'. Ta je nasledo-
vana dalsi vrstvou s aktivacni funkei tanh. Ta ma na starosti sestavit vektor
novych kandidati, ktefi by mohli byt pridani k aktudlnimu stavu.
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ir = o (Wi-lhe—1. 2] + b;)

Cy = tanh(We-[hy—1, 2] + be)

Obrazek 6.9: Input and update gate layer.[18]

Po téchto dvou krocich je nacase aktualizovat stav bunky na nové zis-
kany v predchozich dvou krocich. Prvné vynasobime aktualni stav f;, vécmi
které jsme se rozhodli zapomenout. A poté pricteme i, - C,, coz reprezentuje
nové kandidaty, vynasobené hodnotou, ktera rika jak moc se maji jednotlivé
hodnoty v kazdém stavu upravit.

X) &)
f’T E’ﬂ% Cr:fr*cr—l‘l‘fr*ér

Obréazek 6.10: Aktualizace stavu burky.[18]

Poslednim krokem je uréeni vystupnich dat z bunky. Vystup bude vycha-
zet z aktualniho vstupu bunky avsSak bude jesté dale filtrovan. Opét bude
pouzita funkce sigmoid, ktera tentokrat bude rozhodovat o tom jaka data
budou na vystupu. Stav bunky projde pres vrstvu s aktiva¢ni funkei tanh,
kterd namapuje hodnoty na interval < —1,1 >. Poté je vynasobime s vy-
stupem vrstvy sigmoid, abychom dale posilali pouze hodnoty, které maji

néjakou dilezitou informaci.
he

op =0 (W, [he—1,2] + bo)

h; = o = tanh (C})

pr 1

Obrazek 6.11: Vystup buriky.[18]

21



Gated Reccurent Unit

Je jednou z mnoha variaci vychéazejicich z LSTM bunky. Jeji hlavni zménou
je, ze kombinuje "zapominaci'a "vstupni vrstvu brany'a zaroven také spojuje
stav bunky a jeji vstupni informaci. Reprezentace GRU bunky je zobrazena
na 6.12 i s vzorci nutnymi pro vypocet jednotlivych krok.

hy

hees [0 )

2 =0 (W, - [h4—1,2¢])

T =0 ('”—} . [hr—l- J.'f])
hs = tanh (W - [re * hy_1,2¢])

lr?-; = (1 —Sp)*hg_[ + 24 *lflf

Obrazek 6.12: Gated Recurrent Unit.[18]

Vysledkem téchto uprav vznikla bunka, kterd je jednodussi pro vypocet
i trénovani. To ma za nasledek, ze jeji popularita stoupa a je velmi casto

pouzivana.
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7 Navrhy architektur

Neuronové sité se skladaji z vrstev, které je mozno rtizné kombinovat. Exis-
tuje tedy mnoho rtznych zpusobi, jak sestavit tspésny klasifikator pro te-
seni zadaného problému. Jednu véc maji ale vSechny zminéné architektury
spole¢nou a to je vystupni vrstva, kde vystupem je vektor obsahujici realna
¢isla. Abychom dostali nami chténé vysledky binarni klasifikace pro jednot-
livé kategorie, je nutné provést prahovani. Urcime tedy hodnotu prahu p, kde
vsechny hodnoty mensi nez p budou rovny 0 a vétsi nez p jednicce. Volba
prahu ma na uspésnost klasifikace velky vliv a najit optimalni hodnotu neni
jednoduché. Pro ucely této prace byla hodnota zvolena empiricky pro CNN
architekturu p = 0, 05, pro ostatni architektury se vstupem integer encoding
p = 0,2 a pro MLP architektur p = 0,5. Hodnoty byly stanoveny ve snaze
vybalancovat statistické metody precission a recall. Jako aktivacni funkce
vystupni vrstvy pro vsechny architektury byla volena sigmoida.

7.1 Vicevrstvy perceptron

Vicevrstvy perceptron (déle jen MLP) je jednou z nejzékladnéjsich architek-
tur. Je slozena pouze z Fully-connected vrstev. Pocet neuronii ve skrytych
vrstvach se 1idi jednoduchym pravidlem a to takovym, ze kazda mé polovinu
bunék nez predchazejici. Vstupni vrstva byla stanovena na 10000 neuronii
z dtivodu pamétové narocnosti a pocet kategorii k odpovida poc¢tu neuront
vrstvy vystupni.

) W] N = o<
X3 eAt'.A ez‘¢ /7
W
A

k - pocet klasifikovanych tfid

Obrazek 7.1: Vice vrstvy perceptron.[18]
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7.2 CNN

Architektura konvoluéni neuronové sité byla prevzata z védeckého clanku
[12]. Vstupem do této architektury je vektor délky L, zpracovany pomoci
integer encoding. Na volbé L zavisi pamétova narocnost pfi trénovani sité,
je tedy vhodné volit tuto hodnotu s ohledem na rozlozeni délky klasifikova-
nych dokumentti a dostupnou pamét. Podle téchto dvou kriterii byla zvolena
hodnota L = 400. Druha vrstva se nazyva Embedding layer. Ta vytvari pro
kazdé vstupni slovo vektorovou reprezentaci stanovené délky EM B. Doku-
ment je poté reprezentovan matici, kde L je pocet radki matice a EM B
sloupct. Treti vrstva je konvoluéni. V této vrsté je pouzito NN, konvoluénich
filtri o velikosti K x 1. Provadi se tedy 1D konvoluce pres jednu pozici v em-
bedding vektoru a K vstupnich slov. Nasledujici vrstva provadi max pooling
o velikost L — K + 1, jejimz vystupem N.1 x EM B vektori. Tyto vektory
jsou nasledné spojeny do jednoho a poslany do vystupni vrstvy obsahujici
M bunék, kde M je pocet klasifikovanych kategorii.

Convelution
40@Kx1

Input Embedding
LxEMB

Max pooling
40@1xEMB

»

Obrazek 7.2: Architektura konvoluéni neuronové sité.[18]

7.3 LSTM

Rekurentni neuronové sité se bézné pouzivaji pro klasifikaci kratkych tex-
tovych dokumentii. Pro delsi dokumenty byla navrzena architektura jejiz,
prvni dvé vrstvy jsou stejné jako u CNN architektury. Ve treti vrstvé je
ovSsem matice L x EM B vstupem pro LSTM vrstvu. Ta nam poté vraci
vystup pro kazdou vstupni sekvenci, neboli fadek matice L x EM B a tim
ziskavame vystupni matici L x C kde C' je pocet bunék LSTM vrstvy. Ma-
tice poté slouzi jako vstup pro vystupni fully-connected vrstu a ziskavame
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vystup o velikosti M, coz je pocet klasifikovanych kategorii.

Input Embedding RNN
LxEMB LxC
Output

L
M
- —> —)-|

Obrazek 7.3: Architektura konvoluéni neuronové sité.[18]

74 RNN 4+ CNN

Vzhledem k vlastnosti dobrého uchovani souvislosti vrstvy LSTM, bylo této
skutecnosti vyuzito pti ndvrhu RNN + CNN architektury. Kdy rekurentni
sit se stard o prevod matice L x EM B na L x C' od ¢ehoz si slibujeme vytvo-
feni navaznosti mezi jednotlivymi textovymi reprezentacemi. Matice L x C'
poté slouzi jako vstupni vrstva pro konvolu¢ni neuronovou sit. U této archi-
tektury opét plati, ze vstupem je vektor velikosti L predzpracovany pomoci
integer encoding a vystup ma velikost M, kterd je rovna poctu klasifikova-

nych kategorii. Za RNN vsrtvu, vzhledem ke stejnym vstupnim parametriim,
lze pouzit jak LSTM, tak GRU.
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Convolution
40@Kx1

Input Embedding RNN
LxEMB

L
| I

Obrazek 7.4: Architektura konvoluéni neuronové sité.[18]

Output

Max pooling
40@1xEMB

-

7.5 CNN + RNN

Rekurentni vrstvu je vSak mozné pouzit i pro zlepseni priznakia ziskanych
z konvoluc¢ni vrstvy pomoci max poolingu. Vezmeme tedy CNN architek-
turu, kterou zakonc¢ime max poolingem s vystupem N.1 x EM B, kde N, je
pocet pouzitych konvoluénich filtr. Vektor ziskany max poolingem bude roz-
délen na sekvence po jednotlivych radcich N. x EM B. Pro kazdou sekvenci
ziskdme vystup z rekurentni vrstvy. Tyto vystupy nasledné vytvori matici
N, x C', kde C' je pocet LSTM nebo GRU bunék. Matice je uz poté pouze

klasifikovana na pocet kategorii M vystupni fully-connected vrstvou.
Convolution
D@Kx1

Input Embedding
LxEMB
Output

Max pooling
40@1xEMB RNN
40xC

Obrazek 7.5: Architektura konvoluéni neuronové sité.[18]
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8 Implementace neuronovych
siti

Vyuzivani neuronovych siti ve strojovém uceni se stalo velmi popularnim. Je
tedy k dispozici velky vybér knihoven v riiznych programovacich jazycich.
Ve velké oblibé je pri implementaci jazyk C++4 a Python. Nechybi ovSsem
ani implementace v Matlabu nebo Javé. Na vyvijeni knihoven se podileji
velké firmy jako naptiklad Google s knihovnou TensorFlow [22], Microsoft
s Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) [7] nebo Facebook a jeho knihovna
PyTorch [20] nebo Caffe2 [6]. Existuje ale také velké mnozstvi knihoven,
které vznikly jako open source projekt naptiklad Theano [23]. Vybeér je tedy
velmi bohaty, proto zacaly vznikat projekty, kde je pouzito rozhrani, ve
kterém je mozné napsat jeden kéd a spustit ho poté s ruznymi knihovnami
na pozadi. Momentélné nejpouzivanéjsi rozhrani tohoto typu je Keras [10].

8.1 Keras

Keras [10] je vysokotroviiové rozhrani pro neuronové sité v jazyku Python.
Jeho hlavni vyhodou je, Ze se nestara o implementaci neuronovych siti jako
takovou, ale vytvari prehledné a dobtfe dokumentované rozhrani pro snadné
navrhovani a testovani riznych architektur neuronovych siti. Implementaci
poté obstaravaji momentalné 3 dostupné knihovny Theano [23], TensorFlow
[22] a CNTK [7]. VSechny tyto implementace maji podporu pro konvolu¢ni
neuronové sité a zaroven také podporuji urychleni vypoctu pocitinim na
grafické karté. Keras navic na vyvoji spolupracuje s vyrobci vyse zminénych
knihoven a dale k jeho préaci prispivaji i firmy jako NVIDIA a Apple. Na
jeho internetovych strankach [10], lze nalézt také podrobny navod jak ho
nainstalovat, nastavit, a také nékolik zkusebnich prikladi.

8.1.1 TensorFlow

TensorFlow byl ptuvodné vyvijen tymem Google pro firemni pouziti, ovsem
v roce 2015 byl vydan pod Apache 2.0 open source licenci. Vypocetné slozité
funkce jsou napsany v programovacim jazyce C+-+. Pro urychleni vypoctu
je také mozné vyuzit funkei naprogramovanych v jazyku CUDA pro vypocet
na grafické karté. Vsechny tyto funkce jsou obaleny pro vyuziti v jazyku
Python.
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CUDA

Computed Unified Device Architecture neboli CUDA [8] je hardwarové a
softwarova architektura, kterd umoznuje na vybranych GPU spoustét pro-
gramy napsané v jazycich C/C++, FORTRAN nebo programy postavené
na technologiich OpenCL. Pouziti této architektury je omezeno pouze na
grafické akceleratory spolecnosti NVIDIA. Prehled o tom jaké GPU CUDU
podporuji a v jaké mife l1ze nalézt na strankach firmy NVIDIA [16].

8.2 Metacentrum

Projekt Metacentrum vznikl v roce 1996, od roku 1999 je soucasti aktivit
sdruzeni CESNET. Od svého vzniku se zabyva budovanim narodniho Gridu.
Soucasti MetaCentra je virtualni organizace MetaCentrum VO, ktera je ote-
viend vsem akademickym pracovnikiim, zaméstnanctim a studentiim védec-
kovyzkumnych instituci v Ceské Republice. Vzhledem k vypocetni naro¢nosti
konvolué¢nich siti budeme pravé téchto sluzeb vyuzivat.

8.2.1 Prihlaseni

Pro vyuziti sluzeb je nutné podat prihlasku, kterd je vétsinou schvalena
do druhého dne. U instituci, které vyuzivaji Ceskou akademickou federaci
identit edulD.cz, coZ je vétSina univerzit v Ceské Republice, je pfihlaska
schvalena mnohem rychleji. Pro podani prihlasky je nutné znat udaje pro
pristup ke svému univerzitnimu tuctu, ktery je MetaCentrem ovéren a data
z néj jsou poté v prihlasce pouzita.

8.2.2 Zadost o vypocetni tilohu

Pro ptihlaseni na servery MetaCentra je potieba terminal s podporou pro-
tokolu SSH. Uzivatelim systému Windows je doporuceno pouzivat PuTTY
[19] a pro spravu dat program s FTP protokolem WinSCP [24]. Oba pro-
gramy jsou siteny pod open-source licenci. V PuTTY terminalu se poté udaji

vvvvvv

znam frontendu je k dispozici na wiki [9].
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Parametry tlohy

Na ¢elnim uzlu si zazddame o tlohu pomoci ptikazu qgsub, jenz je nasledovan
fadou parametri, které jsou oddéleny prepinacem -l.

gqsub

-1 select=1:ncpus=2:ngpus=1:gpu_cap=cuda35:mem=5gb
-1 walltime=1:00:00

-1 optionl

-1 option2

script.sh

Listing 8.1: Vzorova specifikace parametri prikazu qsub.

Parametr select slouzi pro volbu zdroji, které vyzadujeme. Mzeme zde
urcit pocet procesori, grafickych karet a velikost RAM. Déle zde muzeme
zvolit uzsi vybér vypocetnich stroji podle specifickych vlastnosti. Parametr
gpu_ cap=cuda3db omezuje vybér na stroje které podporuji vypocetni in-
strukce CUDY na trovni 3 viz odkaz [16]. Instrukce tfeti drovné, jsou po-
treba, pro poc¢itani na GPU v prostredi Keras. V pripadé pozadavku o GPU
pridavame na konec parametr -q gpu.

Dalsim parametrem je walltime, tento parametr definuje maximalni dobu
trvani ulohy a zapisovan je ve formatu hh:mm:ss.

Davkové ulohy

Dévkové tlohy jsou neinteraktivni typy tloh. Pro jejich béh je potieba pri-
pravit spoustéci skript, odeslat tlohu, ¢ekat na jeji dokonceni a poté si pro-
hlédnout vysledky. Pro tvorbu skriptu se pouziva Bash. V hlavi¢ce davkového
souboru lze také definovat vSechny potrebné parametry pro tlohu.

Interaktivni tlohy

Interaktivni iiloha je specidlni typ tlohy davkové, kde je mozné primo praco-
vat s pridélenymi zdroji misto pouzivani davkovych skript. O interaktivni
ulohu se zada pomoci prepinace -I viz néasledujici priklad.

qsub

-I

-1 select=1:ncpus=2:ngpus=1:gpu_cap=cuda35:mem=5gb
-1 walltime=1:00:00

Listing 8.2: Vzorova zadost o interaktivni tlohu.
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Vyhodou interaktivnich tloh je podpora GUI. Tento typ ulohy je také
velmi uzitecny pro ovéreni korektnosti davkovych soubort. V ptipadé, ze se
v davkové tloze nachazi chyba, zjistite to nejdfive az po prirazeni tlohy,
coz muze trvat i nékolik hodin. Lepsi je tedy tlohu odladit v interaktivnim
modu a az poté ji pustit jako ddvkovou. Nevyhodou interaktivnich tloh je,
ze v pripadé odpojeni od internetu ptijdete i o vasi tilohu. To samé plati
i pri ukonceni terminalu.

8.2.3 Uloha

Pri ziskani tlohy je uzivateli pridélen vypocetni server. OvSem predtim nez
je mozné spustit jakykoliv kod, je diilezité si vSe spravné nastavit. MetaCen-
trum pridéluje pri ziskani tilohy vSsem jednotné prostiedi pouze se zakladni
funkénosti. Aplikace je poté mozné pridat ve formé moduli, jejichz kom-
pletni seznam lze nalézt na wiki [15].

8.2.4 Moduly

Moduly obsahuji jednotlivé programy napiiklad Python nebo Matlab. Jsou
zde i balicky s knihovnami pravé pro Python. Ty ale bohuzel vétsinou ne-
obsahuji aktudlni verze softwaru, pripadné v nich nékteré knihovny chybi.
Moduly je mozné také vytvaret a poté zazadat MetaCentrum o jejich zve-
fejnéni, coz se vyplati hlavné u tymovych projekti. V nasem pripadé je ale
tento postup zbyteény a spokojime se pouze s moduly zakladnimi.

8.2.5 Instalace Kerasu

Jelikoz MetaCentrum nedovoluje instalovat uzivateliim vlastni knihovny na
jejich serveru z bezpec¢nostnich a konfliktnich divodt vyuzijeme modulu vir-
tualenv v Pythonu. Tento modul nam vytvofti izolované Pythonovské pro-
stfedi, do kterého uz pomoci Python package systému (déle jen pip) muzeme
instalovat potfebné knihovny.

Postup

Instalace neni vypocetné narocna, avsak neméla by se provadét na celnim
uzlu, ale v interaktivni tloze. Pti prihlaseni na celni uzel se vas domovsky
adresar nachazi na misté, kam byste méli ukladat sva data, toto misto je ve
skriptu nahrazeno nazvem STORAGE. Pro instalaci izolovaného prostredi
vyuzijeme jeden z moduli poskytovany MetaCentrem, python34-modules-
gce, nebot obsahuje jiz nainstalovany pip. Zalozime slozku do které budeme
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prostiedi vytvaret. Pomoci pipu nainstalujeme virtualenv, ktery se bude na-
chazet v podadresari adresare keras. Poté pridame do systémové proménné
PYTHONPATH slozku s nové nachéazejicim se Pythonem. Zavolame kni-
hovnu virtualenv a vytvorime nové izolované prostiredi v adresafi keras. Od-
pojime modul s pridanymi knihovnami pro Python a pridame novy, ve kte-
rém se nastavi pouze samotny interpreter jazyka Python. Poté se s jeho
vyuzitim prepneme do nové vytvoreného prostiedi. PrepiSeme cesty nasta-
vené modulem na nové vzniklé cesty z diivodu, aby nevznikaly kolize kniho-
ven interpreteru. Poté jiz staci pouze pouzit pip k nainstalovani potrebnych
knihoven.

module add python34-modules-gcc

DIR=*STORAGE*/keras
mkdir -p $DIR

cd $DIR
pip3 install virtualenv --root ./virtualenv
--process-dependency-links --ignore-installed

$DIR/virtualenv/software/python-3.4.1/gcc/bin/virtualenv
keras

source $DIR/keras/bin/activate

PYTHONUSERBASE=$DIR/keras/

export PATH=$PYTHONUSERBASE/bin:$PATH

export PYTHONPATH=$PYTHONUSERBASE/lib/python3.4/site
-packages : $PYTHONPATH

pip install tensorflow-gpu
pip install keras
pip install hbpy

Timto skriptem je instalace Kerasu a Tensorflow dokonc¢ena. Nyni uz
muzeme zazadat o tlohu. Po jejim pritazeni priddme moduly potfebné pro
pocitani na grafické karté tedy CUDU verze 8.0 a CUDNN verze 6.0. Pro
pridani CUDNN je potieba byt zaregistrovan v NVIDIA Developer Program
[17] a tuto registraci potvrdit na strance MetaCentra [14]. Poté opét prepi-
seme cesty modulu interpreteru Pythonu na cesty naseho prostredi. Nyni se
uz pouze staci prepnout do slozky s nasimi skripty a pomoci prikazu python
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je spousteét.

DIR=*xSTORAGE*

module add python-3.4.1-gcc cuda-8.0 cudnn-6.0

source $DIR/keras/bin/activate
PYTHONUSERBASE=$DIR/keras2017/

export PATH=$PYTHONUSERBASE/bin:$PATH

export PYTHONPATH=$PYTHONUSERBASE/lib/pythonB.4/Site
-packages : $PYTHONPATH

python *NAME OF SCRIPT*
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9 Dosazené vysledky

Prvné byly vyhodnoceny sady vysledkl pro predzpracovana data korpust
CDCv2(60) a RCV1-v2(101), kde ¢islo udané v zavorce znazornuje pocet kla-
sifikovanych kategorii. Vzhledem k tomu, ze korpus RCV1-v2 obsahuje také
kategorie s nizkym zastoupenim, nebylo by vhodné je pro multi-label klasi-
fikaci z korpusu CDCv2 odstranovat, jak je dano v literature [11]. Abychom
ale neprisli o moznost porovnani dosazenych vysledkl s literaturou, byly
také vytvoreny klasifikdtory pro CDCv2 (37), kde se vyhodnocuje pouze
nejcastéjsich 37 kategorii.

V tabulce 9.1 vidime vysledky pro predzpracovani pouhou tokenizaci
textu. Pro ceské dokumenty dosahla nejlepsich vysledki architektura CNN,
ktera predcila i kombinované architektury rekurentnich a konvolu¢nich neu-
ronovych siti, velmi obdobné si také vedla architektura MLP, kterd dosa-
havala u nejlepsich vysledkt pro data anglickd. Zajimavé je také porovnani
pouze pro reprezentaci pomoci integer encoding. Zatimco u c¢eskych dat do-
sahovala lepsich vysledki architektura CNN, pro anglicka se projevily jako
lepsi kombinované architektury konkrétné tedy GRU + CNN .

Tabulka vysledkl 9.2 pro lemmatizovana data nam ukazuje, ze pro archi-
tektury pouzivajici integer encoding nastalo ve vétsiné pripadti pouze drobné
zlepseni jinak byly vysledky priblizné stejné. Ovsem tspésnost architektury
MLP se zvysila znatelné. Jako pri¢inu lze povazovat to, ze lemmatizace sni-
zila pocet unikatnich slov zhruba na polovinu, je tedy velice pravdépodobné,
ze predzpracovani BOW pokrylo vétsi rozsah slov v dokumentech. U an-
glickych dokumenttu takto vyraznou zmeénu pozorovat nemuzeme. Jednim
z divodi muze byt to, ze lemmatizace nebyla pri redukci unikatnich slov
tak efektivni.

Vysledky stemmingu podle tabulky 9.3 dosahovaly také lepsich vysledki
nez pouha tokanizace ale zaroven muzeme pozorovat mirné zhorseni oproti
lemmatizaci. To mize byt zapric¢inéno tim, ze se redukce unikatnich slov
dotkla také téch, kterd byla klicova pro rozliSeni nékterych kategorii.

Celkove nejlepsich vysledkti dosahla architektura vicevrstvého perceptronu
jak pro ceské, tak i anglické dokumenty. Vzhledem k jeji tspésnosti bylo na-
vrzena snaha o nasledné vylepsSeni téchto vysledkii a to pomoci filtrovani
takzvany nevyznamovych slov. To jsou slova, kterd nemaji vliv na urceni
kategorie. Jedna se prevazné o spojky a zajmena. Volba téchto slov ovsem
velmi zalezi na typu kategorii, které chceme klasifikovat. Seznam pouzitych
stop slov je uveden v ptiloze. Vysledky tohoto experimentu se nachézeji
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CDCV2 CDCv2 RCV1-v2
Architektura (37) (60) (101)

Fy, Fim | Ay Fin | 1, Fip

MLP 0.834 | 0.835 | 0.876 | 0.800 | 0.810 | 0.620
CNN 0.837 | 0.836 | 0.877 | 0.802 | 0.755 | 0.560
LSTM 0.802 | 0.792 | 0.851 | 0.740 | 0.788 | 0.508
CNN + LSTM | 0.821 | 0.817 | 0.859 | 0.771 | 0.777 | 0.552
CNN + GRU | 0.832 | 0.831 | 0.874 | 0.799 | 0.787 | 0.563
LSTM + CNN | 0.779 | 0.777 | 0.807 | 0.706 | 0.751 | 0.480
GRU + CNN | 0.825 | 0.822 | 0.868 | 0.780 | 0.797 | 0.587

Tabulka 9.1: Vysledky jednotlivych architektur pro
predzpracované pouhou tokenizaci.

textové dokumenty

CDCV2 CDCv2 RCV1-v2
Architektura (37) (60) (101)

Fy, Fim | Ay Fin | 1y Fip

MLP 0.853 | 0.855 | 0.849 | 0.823 | 0.813 | 0.625
CNN 0.842 | 0.844 | 0.838 | 0.806 | 0.751 | 0.550
LSTM 0.814 | 0.809 | 0.806 | 0.742 | 0.782 | 0.505
CNN + LSTM | 0.822 | 0.822 | 0.817 | 0.755 | 0.776 | 0.541
CNN + GRU | 0.829 | 0.830 | 0.825 | 0.793 | 0.785 | 0.571
LSTM + CNN | 0.781 | 0.781 | 0773 | 0.732 | 0.769 | 0.532
GRU + CNN | 0.831 | 0.831 | 0.827 | 0.780 | 0.800 | 0.581

Tabulka 9.2: Vysledky jednotlivych architektur pro
predzpracované lemmatizaci.

textové dokumenty

CDCV2 CDCv2 RCV1-v2
Architektura (37) (60) (101)

Fy, Fun | Fny P | Py Fiy

MLP 0.852 | 0.854 | 0.848 | 0.819 | 0.811 | 0.629
CNN 0.842 | 0.844 | 0.838 | 0.806 | 0.756 | 0.563
LSTM 0.809 | 0.805 | 0.801 | 0.748 | 0.782 | 0.510
CNN + LSTM | 0.821 | 0.817 | 0.815 | 0.771 | 0.776 | 0.546
CNN + GRU | 0.834 | 0.835 | 0.830 | 0.798 | 0.784 | 0.559
LSTM + CNN | 0.779 | 0.777 | 0.772 | 0.726 | 0.765 | 0.522
GRU + CNN | 0.829 | 0.832 | 0.824 | 0.780 | 0.792 | 0.575

Tabulka 9.3: Vysledky jednotlivych architektur pro textové dokumenty

predzpracované stemmingem.
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v tabulce 9.4. Z vysledki vyplyva, ze tato filtrace byla efektivni pfi zlepseni
klasifikace u predzpracovani tokenizaci. Nepatrného vylepseni doslo také pti
vyhodnoceni pro lemmatizaci. Naopak u stemmingu dopadly vysledky htre.

Metoda CDCv2 (37) CDCv2 (37)
piedzpracovani filtrace nevyznamovych slov
Fi, Finm Fi, Fin
Tokenizace 0.838 0.839 0.834 | 0.835
Lemmatizace 0.854 0.855 0.853 | 0.855
Stematizace 0.849 0.853 0.852 | 0.854

Tabulka 9.4: Vysledky filtrace nevyznamovych slov.

Porovnanim dosazenych vysledki pro cesky a anglicky jazyk miizeme
pozorovat, ze pro ¢esky jazyk bylo dosazeno lepsich klasifika¢nich vysledkii.
Zde je ale potieba vzit v tivahu rozdily mezi korpusy. Anglicky korpus ma
o 41 vic kategorii, coz se znac¢né projevi na hodnotach macro-averaged F-—
miry a zaroven obsahuje 781265 dokumentii urcenych pro testovani. Zatimco
u jazyka ceského mame celkové k dispozici textovych dokumentt pouze
11955. Dalsim zajimavym rozdilem je dominance architektury CNN nad
dochazi. Mizeme také Tici, Zze metody predzpracovani maji pro oba jazyky
stejny vliv. Predzpracovanim pomoci lemmatizace bylo v obou jazycich dosa-
zeno nejlepsich vysledkt. Néasledovala metoda stemmingu a nejhire dopadla
oby¢ejna tokenizace. Toto tvrzeni vyvraci pouze vysledky CDCv2 (60) z ta-
bulky 9.1, kde tokenizovana verze dosahla naopak vysledk znacné prevysu-
jicich ostatni. Zde je ale potieba uvést, ze u predzpracovaného textu pomoci
lemmatizace a stemmingu byly naopak vyssi honoty macro-averaged F—miry.
ktera ¢ini vysledky tézko porovnatelnymi.

Celkovym zhodnocenim vysledkti klasifikace je porovnani s literaturou,
u korpusu CDCv2 nam k tomu slouzi tabulka 9.5. Nejlepsich vysledkt do-
sahla architektura MLP s predzpracovanim pomoci lemmatizace a filtro-
vanim nevyznamovych slov. Pro testovanou architekturu CNN dopadly vy-
sledky
o néco hire. U anglickych dat a korpusu RCV1-v2 bylo dle literatury [13]
dosazeno nejlepsich vysledkt pii klasifikace pouze 101 kategorii typu To-
pics klasifikdtorem Support Vector Machine s micro-averaged F—mirou 0.816
a macro-averaged 0.619. Pti klasifikaci pomoci neuronovych siti bylo ar-
chitekturou MLP dosazeno vysledku 0.813 micro-averaged F—miry a 0.629
macro-averaged. Celkové bylo tedy dosazeno horsich vysledku celkové klasi-
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fikace, ale klasifikator si prumérné vedl lépe pro urceni vsech typu kategorii.
Pomeér téchto hodnot je velmi ovlivnén pravé volbou prahu p.

CDCv2 (37) | CDCv2 (37)

Architektura dosazené publikované
Fy, Fy,
Vicevrstvy pereceptron (MLP) 0.854 0.839
CNN 0.842 0.847

Tabulka 9.5: Porovnani dosazenych vysledkt na korpusu CDCv2 s literatu-
rou.
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10 Zaveér

Tato prace se vénovala automatické klasifikaci textovych dokumentt pomoci
neuronovych siti. Cilem tohoto experimentu bylo prostudovat vliv riiznych
metod predzpracovani na vysledky klasifikace.

Prvnim tukolem bylo se seznamit s knihovnami pro implementaci neuro-
novych siti. Na vybranou knihovnu bylo kladeno nékolik kriterii. Hlavnim
kriteriem, vzhledem k vypocetni narocnosti tlohy, byla moznost vyuziti této
knihovny na gridové infrastrukture MetaCentra. Této podmince vyhovovala
nejlépe knihovna Keras napsana pro jazyk Python. Jednim z divodl této
volby je také dostupnd, velmi prehledné a dobte strukturovana dokumentace
této knihovny.

Déle bylo potieba najit vhodné néstroje pro lemmatizaci a stematizaci
dokumentti. Jelikoz zdmérem prace je ziskané vysledky ovérit pro cesky
i anglicky jazyk, bylo nutné najit takové nastroje, které budou mit podporu
pro oba. Proto byly vybrany programy UDPipe, ktery realizuje tokenizaci
s lemmatizaci a nasledné High Precision Stemmer pro pouzity stemming.
Tyto néstroje byly pouzity pro predzpracovani dokumenti z datovych kor-
pust CDCv2 a RCV1v2.

S pripravenymi daty bylo potfeba najit, navrhnout, nebo prizpusobit
vhodné architektury neuronovych siti pro feseni problému multi-label kla-
sifikace. Ty bylo potfeba nasledné implementovat, natrénovat a vyhodnotit
dosazené vysledky pro jednotlivé typy predzpracovani.

Dosazené vysledky byly nasledné porovnany s literaturou, kde pro ¢esky
korpus bylo dosazeno lepsich celkovych vysledki pouzitim lemmatizace, fil-
trace nevyznamovych slov a architektury MLP. Pro jazyk anglicky byla opét
F—miru sice horsich o 0,003, ale pro macro-averaged naopak lepsich o 0, 01.

Budouci vylepseni by mohlo prinést dikladné prostudovani vlivu volby
prahu p na vysledky klasifikace. Jeho volba totiz velmi ovliviiuje pomér micro
a macro-average statistickych metod. Také by pro reprezentaci pomoci BOW
mohla byt navrzena metoda filtrovani nevyznamovych slov na zakladé POS-
taggingu.
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A Uzivatelska dokumentace

Ptilozené programy potiebuji ke spusténi mit nainstalovany Python ve verzi
3.6.4 obsahujici moduly Keras (2.1.5), Tensorflow-gpu (1.6.0) a h5py(2.7.1).
Pro jejich instalaci na vlastnim stroji je mozné postupovat dle navodu po-
psaného v sekci 8.2.5. Vzhledem k vydavani novych verzi prislusnych kniho-
ven bude s velkou pravdépodobnostni nutné pomoci pipu specifikovat poza-
dovanou verzi knihovny. Skripty byly vytvofeny vyhradné pro pocitani na
grafické karté s vyuzitim prostiedkti MetaCentra, v ptripadé snahy spustit
tyto skripty na vlastnim stroji, je tfeba vlastnit grafickou kartu s podpo-
rou vypocetnich instrukci CUDY trovné alespon tii a mit nainstalovanou
CUDU (8.0) a vypocetni knihovinu CUDNN verze (6.0). Minimalni pozado-
vana velikost paméti grafické karty jsou 2GB. Zaroven je také treba spliovat
pozadavek na velikost paméti RAM, a to 16GB. Skripty jsou rozdéleny do
dvou kategorii.

A.1 Priprava dat

Priprava dat zajistuje prevod textovych dokumentti korpusi CDCv2
a RCV1v2 na vstupni data pro neuronové sité. Vstupem je tedy adresar s tex-
tovymi soubory a vystupem je soubor ve formatu h5. Pro tvorbu vstupnich
dat reprezentovanych pomoci BOW a integer encoding slouzi tyto skripty.

CreateDatasetCDCv2BOW — vytvari reprezentaci BOW pro korpus
CDCv2

CreateDatasetCDCv2IntEnco — vytvari reprezentaci integer encoding
pro korpus CDCv2

CreateDatasetRCV1v2BOWtraining — vytvari reprezentaci BOW tré-
novacich dat pro korpus RCV1v2

CreateDatasetRCV1v2BOWtestX — vytvari reprezentaci BOW tréno-
vacich dat pro korpus RCV1v2

CreateDatasetRCV1v2Inteenco — vytvari reprezentaci integer encoding
pro korpus RCV1v2

Vzhledem k velkému poc¢tu dokumenti korpusu RCV1v2 jsou pripraveny
4 programy pro tvorbu testovacich dat reprezentace BOW, kde kazdy z nich
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zpracovava pouze 200000 souborti. I pfes toto omezeni dosahuji soubory hb
velikosti 8 GB. Pro vytvoreni vsech souborii s reprezentaci BOW korpusu
RCV1v2 je nutné mit vyhrazeno minimalné 31GB volného mista.

Jednotlivé korpusy a zpusoby reprezentace maji vytvoreny konfiguracni
soubory.

CDCv2BOWeconfig — konfigura¢ni soubor pro reprezentaci BOW kor-
pusu CDCv2

CDCv2IntEncoconfig — konfigurac¢ni soubor pro reprezentaci integer
encoding korpusu CDCv2

RCV1v2BOWCconfing — konfigurac¢ni soubor pro reprezentaci BOW kor-
pusu RC1v2

RCV1v2BOWcoconfig — konfiguracni soubor pro reprezentaci integer
encoding korpusu RCV1v2

V téchto souborech se nastavuji zédkladni parametry pro tvorbu repre-
zentaci.

PATH DATA — Cesta k textovym dokumentim

PATH VALIDATION DATA — Cesta k textovym dokumentiim ur-
¢enym pouze pro validaci

OUT_FILE - Cesta na kterou bude ulozen vystupni soubor
DOCUMENT FORMAT — Format dokumentu (tok, lemma, stem)

CROSS_VALIDATION__SPLIT — Specifikace poc¢tu ¢asti pro metodu

krizové validace

CROSS_VALIDATION_START — Specifikace ¢asti pouzité pro tes-

tovani.
BAG_OF_WORDS SIZE — Velikost slovniku pro metodu BOW
VOCABULARY _SIZE — Velikost slovniku pro integer encoding

FINAL VECTOR LENGTH - Délka priznakového vektoru pro in-

teger encoding.

STOPWORDS — Pouziti filtrace nevyznamovych slov (True/False)
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CATEGORIES — Specifikace kategorii, které maji byt pti klasifikaci
pouzity.

FILE NAME — Jméno vystupniho souboru s daty

Defaultné je nastavena cesta k datiim do slozky Databaze. Na CD ale
databaze z divodu jejich velikosti nejsou prilozeny, je tedy nutné si tyto da-
tabédze opat¥it dle postupu z literatury [11, 13] a poté je do slozky zkopirovat.
Predpokladany format nazvu textovych dokumentu je
ID _CAT, CAT,... CAT,, kde CAT oznacuje kategorie, ve kterych se do-
kumenty nachézi.

Po specifikaci parametri v konfigurac¢nich souborech, doplnéni databazi
a splnéni pozadavki na knihovny a vypocetni prostredky je mozna programy
spoustét v prikazové radce pomoci prikazu python nasledovaného nazvem
skriptu.

A.2 Architektury

Slozka architektury obsahuje programy s implementaci pro natrénovani a
vyhodnoceni neuronové sité. Nastaveni vstupnich a vystupnich parametri
siti lze opét specifikovat v konfigura¢nich souborech.

BOWeconfig — konfiguracni soubor pro reprezentaci BOW

IntEncoconfig — konfiguracni soubor pro reprezentaci integer encoding
Soubory obsahuji nasledujici sadu parametri.

PATH DATA - Cesta k datum ve formatu h5.
DATA NAME — Jméno souboru s daty.

TRAIN_DATA_ NAME — Jméno h5, kterd obsahuje pouze trénovaci
data. Nutné v pripadé reprezentace BOW u RCV1v2

TEST X DATA_ NAME — Jméno hb, kterd obsahuje testovaci data.
Zde je pro reprezentaci BOW nutné zadat vSechny 4 soubory.

OUT_FILE — Cesta kde bude ulozen natrénovany model sité.
BAG_OF_ WORDS SIZE — Velikost slovniku pro metodu BOW

VOCABULARY _SIZE — Velikost slovniku pro integer encoding
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FINAL VECTOR LENGTH - Délka priznakového vektoru pro in-

teger encoding.

CATEGORIES — Specifikace kategorii, které maji byt pti klasifikaci
pouzity.

Po specifikaci parametrii v konfiguracnich souborech je opét programy
mozné spoustét v prikazové radce za pomoci piikazu python nasledovaného
nazvem skriptu.
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B Seznam nevyznamovych
slov

Zde je uveden seznam slov pouzitych pii filtraci nevyznamovych slov z do-
kumenti.

v’ ’a’, 'dnes’, 'cz’, 'timto’, 'budes’, ’budem’, 'byli’, 'jses’, 'muj’, ‘svym’,
‘ta’, 'tomto’, 'tohle’, 'tyto’, 'jej’, 'zda’, 'proc¢’, 'mate’, 'tato’, ’kam’,’tohoto’,

Y

kdo’, ’kteri’, 'mi’, mam’, 'tom’, 'tomuto’, 'mit’, 'nic’, "proto’, ’kterou’, 'byla’,
‘toho’, 'protoze’, 'asi’, 'ho’, 'nasi’, 'napiste’, 'coz’, 'tim’, 'takze’, 'svych’, "jeji’,
‘svymi’, 'jste’, aj’, 'tu’, 'tedy’, 'této’, 'bylo’, ’kde’, 'ke’, 'pravé’, ’ji’, 'nad’,
‘nejsou’, '¢i’, 'pod’, 'téma’, 'mezi’, 'pres’, 'ty’, 'pak’, 'vam’, ’ani’, ’kdyz’,
'vSak’, 'ne’, 'jsem’, 'tento’, ‘¢lanku’, 'clanky’, ’aby’, 'jsme’, ‘pred’, 'pta’, ’je-
jich’, "byl’, ’jeste’, ’az’, 'bez’, 'také’, 'pouze’, 'prvni’, 'vase’, 'kterd’, mas’,
‘novy’, tipy’, 'pokud’, ‘'muze’, 'strana’, ’jeho’, 'své’, 'jiné’, 'zpravy’, 'nové’,
‘neni’, 'vas’, 'jen’, 'podle’; 'zde’, Clanek’, 'uz’, ’email’, 'byt’, 'vice’, 'bude’,
'jiz’, 'nez’, 'ktery’, 'by’, 'které’, 'co’, 'nebo’, 'ten’, 'tak’, 'ma’, 'pii’, 'od’, 'po’,
‘jsou’, jak’, 'dalst’, ’ale’, 'si’, 've’, 'to’, 'jako’, 'za’, 'zpét’, 'ze’, 'do’, 'pro’, ’je’,
P Y "y 259 74

'na’,’se’, 'z’, '0’, 'ze’, 1, ’s
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C Statistické vysledky

Vzhledem k velkému mnozstvi vysledki ziskanych pro jednotlivé architek-
tury a metody predzpracovani byly ve vysledcich uvedeny pouze hodnoty
F—miry. Z toho divodu byl na CD pridan soubor, ktery obsahuje veskeré
statistické informace o natrénovanych klasifikatorech pouzitych v kapitole
Dosazené vysledky. Soubor je ve formatu excelovskych tabulek, kde kazdy
list nese nazev vyhodnocené architektury.
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