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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva analyzou vlivu metod reprezentace textu na kvalitu kvalifikace pomoci
metod umeélé inteligence. Cilem prace je porovnat populdrni metody reprezentace textu a
posoudit jejich vliv na kvalitu klasifikace textu pomoci technik strojového a hlubokého
uceni. Byl analyzovan vliv metod reprezentace textu, jako jsou Bag of Words, TF-IDF,
Word2Vec, GloVe, FastText a Doc2Vec. Jako klasifikatory byly zvoleny Random Forest,

Support Vector Machine, Multilayer Perceptron a Convolutional Neural Network.

Kli¢ova slova: Klasifikace textu, NLP, BoW, TF-IDF, Word2Vec, GloVe, FastText,
Doc2Vec, CNN, MLP, Random Forest, SVM

ABSTRACT

This thesis deals with the analysis of the influence of text representation methods on the
quality of qualification using artificial intelligence methods. The aim of this paper is to
compare popular text representation methods and assess their impact on text classification
quality using machine and deep learning techniques. The influence of text representation
methods such as Bag of Words, TF-IDF, Word2Vec, GloVe, FastText and Doc2Vec has
been analyzed. Random Forest, Support Vector Machine, Multilayer Perceptron and

Convolutional Neural Network were chosen as classifiers.

Keywords: Text classification, NLP, BoW, TF-IDF, Word2Vec, GloVe, FastText,
Doc2Vec, CNN, MLP, Random Forest, SVM
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UVOD

V soucasné dobé je klasifikace textu jednim z hlavnich néstrojii pro zpracovani a organizaci
textovych dat. Klasifikace textl se pouziva ke zpracovani informacnich zprav, k vyhledavani
relevantnich informaci ve velkych objemech textli na internetu nebo k analyze nalad (tfidéni

textll na pozitivni, negativni a neutralni), napt. v socidlnich médiich.

Utelem klasifikace textu je rozdélit dokumenty do pevné stanoveného poétu piedem
definovanych kategorii nebo tfid. Dokument miize spadat do jedné, mnoha nebo Zadné z

téchto kategorii.

Protoze hovotime o lidskych jazycich, hraje zvlastni roli zplisob, jakym je text prezentovan,
protoze lidsky jazyk je nestrukturovany, slozity a riznorody. Obsahuje béZznéd a Zargonova
slova, stejn¢ jako velké mnozstvi zkratek a akronymi. Slova mizeme kombinovat se slovy
z jinych jazyki, a tim obohacovat psany i mluveny jazyk. Dal§im problémem je kontext -

stejnd fraze mize mit v riznych souvislostech zcela riizny vyznam.

Prvni ¢ast tohoto ¢lanku je vénovéana podrobnému pojednani o klasickych a modernich
piistupech k reprezentaci textu pii feSeni problému klasifikace pomoci metod umélé
inteligence. Pojednava o popularnich klasifikatorech pro tuto ulohu, realizovanych pomoci
umélych neuronovych siti i algoritmi strojového uceni. Podrobné jsou rozebrany rizné ¢asti
predzpracovani textovych dat, metody vyhodnocovani klasifikatori a jsou analyzovany
popularni technologie, knihovny a ramce pouzivané pro feSeni uloh klasifikace i
pfedzpracovani dat. Oddé€lena pozornost je v€novadna metodam vyvaZovani dat a ladéni

klasifika¢nich modeltl pomoci kiizové validace.

Druha ¢ast je vénovana vytvoteni datového korpusu, ptedzpracovani ziskanych dat, analyze
ziskanych dat a zplUsobim transformace dat pro efektivni fungovani uvazovanych
klasifikator. Byla provedena analyza vlivu rtiznych metod reprezentace textovych dat na

kvalitu klasifikace pomoci klasifikatorti uvazovanych v tomto ¢lanku.

Cilem prace je porovnat znamé metody reprezentace textovych dat a analyzovat jejich vliv

na kvalitu klasifikace pomoci metod umél¢ inteligence.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

10

I. TEORETICKA CAST
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1 PREHLED NLP

Zpracovani ptirozeného jazyka (NLP) je oblast umél¢é inteligence, kterd umoznuje strojim
pochopit a extrahovat vyznam z lidskych jazykd. Je to disciplina, kterd se zamétuje na
interakci mezi datovou védou a lidskym jazykem a zasahuje do bezpoctu primyslovych

odvétvi.

Lidsky jazyk je uzasné slozity a rozmanity. Vyjadiujeme se nekone¢nymi zplsoby, jak
verbalng, tak pisemné. Existuji stovky jazykt a dialektd. Kazdy jazyk ma jedine¢nou sadu
pravidel gramatiky a syntaxe a slangu. Pfi psani ¢asto délame chyby nebo zkracujeme slova
nebo vynechdvdme interpunkéni znaménka. KdyZz mluvime, mame regiondlni piizvuk,

mumlame, koktame a vyplijcujeme si slova z jinych jazyku. [1]

Zpracovani pfirozeného jazyka (NLP) je zasadni pro uplnou a efektivni analyzu dat textu a
feci. Dokaze si poradit s dialektovymi rozdily, slangem a gramatickymi nepfesnostmi, které

jsou bézné v kazdodennich rozhovorech.
Spole¢nosti jej pouzivaji pro nékolik automatizovanych ukold, jako jsou:
1. Zpracovani, analyza a archivace rozsahlych dokumentd.
2. Analyza zékaznickych recenzi nebo zdznamu call centra.
3. Pouziti chatbotl pro automatizovany zékaznicky servis.
4. Klasifikace a extrakce textu.

Integrace NLP s klientskymi aplikacemi umoziiuje efektivnéjsi komunikaci s klienty.
Chatbot naptiklad analyzuje a tfidi pozadavky zékaznikli, automaticky odpovida na bézné
otazky a presmérovava slozité¢ pozadavky na helpdesk. Tato automatizace pomaha sniZzovat
naklady, Setfi agentim plytvani Casem nadbyteCnymi pozadavky a zvySuje spokojenost

zéakazniki. [2]

Diky technologii velkych dat 1ze NLP pouzit ke zpracovani velkych objemt textovych dat
prostfednictvim cloudu/distribuovaného pocitdni s nebyvalou rychlosti. Moderni stroje

mohou bez Ginavy analyzovat vice jazykovych dat nez lidé: konzistentné a nestranng.

Vzhledem k obrovskému objemu nestrukturovanych dat, ktera se kazdy den generuji, od
lékarskych zaznami po socialni média, bude automatizace zasadni pro efektivni kompletni

analyzu textovych a feCovych dat.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 12

NLP je dilezité, protoze poméhé eliminovat nejednoznacnost v jazyce a ptidava uzitecnou
numerickou strukturu k datim pro mnoho néslednych aplikaci, jako je rozpoznavani feci

nebo analyza textu.

NLP zménilo zplsob, jakym komunikujeme s pocitaci, a bude tomu tak i v budoucnu. Tyto
technologie umél¢é inteligence budou hlavni silou pfi pfechodu od ¢innosti zalozenych na
datech k ¢innostem zalozenym na inteligenci, protoze v nadchdzejicich letech budou utvaret

a zlepSovat komunikac¢ni technologie. [1]

1.1 Prehled metod predzpracovani textu v alohiach NLP

Ptfedzpracovani textu bylo tradi¢né diilezitym krokem pro ulohy zpracovani ptirozené¢ho
jazyka. Pievadi text do lépe stravitelné podoby, aby algoritmy strojového uc¢eni mohly Iépe
fungovat.

Lowercase

Pievod vSech textovych dat na mala pismena je jednou z nejjednodussich a nejucinnéjsich
forem predzpracovani textu. Je pouzitelnd pro vétSinu tloh textové analyzy a NLP a mize
pomoci v ptipadech, kdy soubor dat neni ptili§ velky, a vyrazné zlepSuje konzistenci

ocekavaného vysledku.
Stemming

Stemming je proces hledani zékladu slova pro dané zdrojové slovo. Zéaklad slova navic
nemusi byt nutn€ totozny s morfologickym kofenem slova. Stemming pouzivd hruby

heuristicky proces, ktery odfezava konce slov v nad¢ji, ze slova spravné prevede na «stemy.

Stemming algoritmy jsou obvykle zaloZzeny na pravidlech: slovo prochazi tadou
podminénych vét, které urcuji, jak jej zkratit. Pii extrakci kofend se odstrani morfologické

koncovky a ptipadné predpony, naptiklad «ne-». [3]
Lemmatizace

Lemmatizace je velmi podobnéd stematizaci, rozdil je vSak v tom, Ze lemmatizace ve

skutecnosti pievadi slova do jejich normalni formy. Pro ¢estinu je to:
1. U podstatnych jmen - padd jmenny, jednotné Cislo.
2. U pridavnych jmen - pad jmenny, jednotné ¢islo, muzsky rod.

3. U sloves - sloveso v infinitivu (neur¢itém tvaru) nedokonavého tvaru.
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Naptiklad slovo ,,lepsi“ by se zobrazilo jako ,,dobry*. Pro mapovani mize pouZzivat slovnik,

jako je WordNet, nebo néjaky specidlni pfistup zalozeny na pravidlech. [3]
Odstranovani stop slov

Stop slova jsou sada Casto pouzivanych slov v jazyce. Ptiklady zastavovacich slov v ¢esting
jsou "a", "aby", "ahoj", "brzo" atd. Myslenka pouziti zastavovacich slov spoc¢iva v tom, ze
odstranénim slov, ktera obsahuji malo informaci, se miizeme misto toho zamétit na dulezita

slova.

1.2 Technologie pro reseni problémi NLP

Jednim z nejpopularnéjsich programovacich jazyki pro feseni strojového/hlubokého uceni

a problémil NLP je Python.

Python je univerzalni programovaci jazyk na vysoké urovni. Ma rostouci ekosystém
knihoven, frameworkll a nastroji. Tyto frameworky a knihovny jsou vybaveny piedem
napsanymi kody, které uzivatelim pomahaji provadét mnoho funkci a zarovei Setii znacné

mnozstvi ¢asu straveného generovanim kodu.

Nékteré bézné knihovny Pythonu pouzivané pro strojové uceni a NLP:
1. NLTK je knihovna, ktera podporuje ulohy a operace, jako je klasifikace, analyza,
znaCkovani, sémantické uvazovani, tokenizace a stemming v Pythonu. Je to jeden z
hlavnich nastrojii pro zpracovani ptirozené¢ho jazyka v Pythonu a slouzi jako pevny

zaklad pro vyvojate Pythonu pracujici na projektech NLP a ML. [4]

2. Gensim je knihovna, ktera se zabyvéa detekci sémantické podobnosti mezi dvéma
dokumenty pomoci nastroji tematického modelovani a vektorového modelovani
prostoru. Dokéze sestavit velky text pomoci ptirtistkovych algoritmi a streamovani
dat. Schopnost Gensimu zvladnout kompilaci velkého textu je lepSi nez u jinych
balickl pro pouze pamét a davkoveé zpracovani. Jedinecné vlastnosti této knihovny
jsou rychlost zpracovani a neuvéfitelna optimalizace paméti, které NumPy dosahuje.
Kromé pokrocilych funkei jsou nejmodernéjsi moznosti modelovani prostorovych

vektort. [4]

3. Matplotlib - rychlé zpracovani a tvorba vysoce kvalitni grafiky slouzici k vizualizaci

a vykreslovani dat. [5]

4. NumPy - vytvofeni univerzalni datové struktury uZitecné pro analyzu a vyménu

algoritmi; pokrocilé matematické operace na velkych souborech dat. [5]
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5. Pandas - zpracovani dat, analyza dat, zplosténi dat, restrukturalizace a segmentace

datovych sad. [5]
6. Scikit-Learn - analyza dat, dolovani dat, statistické modelovani. [5]

7. TensorFlow - vytvafeni a trénovani neuronovych siti; Detekce vzoru; Numerické
vypocty. [5]
8. PyTorch - aplikace pro umélou inteligenci, strojové uceni a hluboké uceni. [5]

9. PySpark je Python API pro Apache Spark. Apache Spark je analyticky engine pro

rozsahlé aplikace pro distribuovanou datovou védu a strojové uceni. [6]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 15

2 METODY REPREZENTACE TEXTOVYCH DAT

Transformace dat je proces pfevodu nezpracovanych dat, kterymi mohou byt text, obrazky,
grafy, Casové fady atd., na numerické funkce (vektory), aby s nimi bylo moZné provadét

vSechny algebraické operace.

Textova data se obvykle skladaji z dokumentli, coz mohou byt slova, véty nebo dokonce
odstavce volného textu. Vzhledem k tomu, ze textova data jsou ze své podstaty zaSumeéna a
nestrukturovand, je pro techniky strojového uceni obtizné pracovat piimo se surovymi

textovymi daty.

2.1 Metoda Bag of Words

Toto je jeden z nejjednodussSich modell pro reprezentaci nestrukturované¢ho textu ve
vektorovém prostoru. Vektorovy prostorovy model je matematicky model pro reprezentaci
nestrukturovaného textu jako numerické vektory, takze kazdy rozmér vektoru predstavuje
konkrétni atribut. Model BoW piedstavuje kazdy textovy dokument jako ¢iselny vektor, kde
kazdy rozmér predstavuje konkrétni slovo z korpusu a hodnotou mize byt jeho frekvence v
dokumentu, vyskyt (oznaceny 1 nebo 0) nebo dokonce vazené hodnoty. Nazev modelu je
dan tim, ze kazdy dokument je prezentovan doslova jako ,,pytel” vlastnich slov, bez ohledu
na slovosled, sekvence a gramatiku. Pfiklad reprezentace textu pomoci metody Bag of

Words je na obrazku 1. [7]

this |movie [l |very (scary [and [long [not [slow |spooky |good
This movie is very scary and long g o 1 1 1 1 o o o o
This movie is not scary and is slow ‘ o 1 o o 1 o o 1 o o
This movie is spooky and good o o o o 0 o o 1 1

Obr. 1. Reprezentace textu pomoci metody Bag of Words. [7]
Nevyhody pouziti modelu BoW:

1. V ptipadé, Ze nové véty obsahuji nova slova, velikost vektoru se zvetsi
2. Vektory budou obsahovat mnoho nul, coZ povede k fidké matici

3. V textu neukladdme Z4dné informace o gramatice vét ani kontextu.
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2.2 Metoda TF-IDF

Protoze vektory prvkti BoW jsou zalozeny na absolutni frekvenci vyrazli, mohou se nékteré
vyrazy objevovat ¢asto ve vSech dokumentech a mohou zastinit jiné vyrazy v sad¢ prvki.
Model TF-IDF se pokousi tento problém vyiesit pomoci Skalovaciho nebo normaliza¢niho
faktoru ve svych vypoctech. TF-IDF ve svych vypoctech pouziva kombinaci dvou metrik, a

to terminovou frekvenci (TF) a inverzni frekvenci dokumentu (IDF).

Vzorec 1 ukazuje vypocet terminovou frekvenci (TF):

tf(t,d) =

ne
n

Yknk ()

kde n, je pocet vyskytl slova t v dokumentu d a jmenovatel je celkovy pocet slov v

dokumentu.

Vzorec 2 ukazuje vypocet terminovou frekvenci (TF):

. _ D]
df (6, D) = log oy Teeai @
kde |D]| je pocet dokumentii ve sbirce a [{d; € D|t € d;}| je pocet dokumentii ve sbirce D,
ve které je t (kdyzn, # 0)

Ziskané hodnoceni je vaha, ve které nejsou vSechna slova stejn¢ dilezitd nebo zajimava.
Hodnoceni ma za nésledek zvyraznéni slov, kterd se v daném dokumentu 1isi (obsahuji

uzitecné informace). Vzacna slova maji ve srovnani s béznymi slovy vysoké hodnoceni. [7]

2.3 Embedding metody

Tradi¢ni ptistupy k reprezentaci textovych dat, jako jsou BoW modely a TF-IDF modely,
nesbiraji informace o vyznamu nebo kontextu slova. To znamena, Ze potencialni vztahy,
jako je kontextova blizkost, nejsou mezi sadami slov pevné dané. Naptiklad BoW nebo TF-
IDF nemohou zachytit jednoduché vztahy, jako je definice, Zze slova ,pes® a ,kocka“

odkazuji na zvitata, o kterych se ¢asto mluvi v kontextu domacich mazlicku.

Takova kodovani Casto poskytuji dostateCny zaklad pro jednoduché ulohy NLP, jako jsou
klasifikatory e-mailového spamu, ale postradaji dostatecnou sloZitost pro slozit&jsi tlohy,
jako je preklad a rozpoznavani feci. Tradi¢ni pfistupy k reprezentaci v NLP, jako je BoW
nebo TF-IDF, nezachycuji syntakticke (struktura) a sémantické (vyznam) vztahy mezi slovy,

a proto reprezentuji jazyk velmi naivnim zptisobem.
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Naproti tomu Word Embedding metody piedstavuji slova jako vicerozmérna spojita Cisla s
plovouci desetinnou ¢arkou, kde jsou sémanticky podobna slova mapovana na nejblizsi body
v geometrickém prostoru. Jinymi slovy, slovni vektor je fada redlnych ¢isel, kde kazdy bod
predstavuje méfeni vyznamu slova a kde sémanticky podobna slova maji podobné vektory.
To znamena, ze slova jako ,.kolo* a ,,motor* by méla mit slovni vektor podobny slovu ,,auto*
kvuli podobnosti jejich vyznami, zatimco slovo ,,jablko* by mélo byt dost vzdalené. Jednou

z vyhod reprezentace slov jako vektori je, Ze se hodi pro matematické operatory. [8]

2.3.1 Model Word2Vec

Utinnost modelu Word2Vec je dana jeho schopnosti seskupovat vektory podobnych slov. S
dostatecné velkym souborem dat dokdze Word2Vec piesné odhadnout vyznam slov na
zaklad¢ jejich vyskytu v textu. Tyto odhady poskytuji asociace slov s jinymi slovy v korpusu.
Provedenim algebraickych operaci nad vyslednymi vektory slov miizeme ziskat slova, ktera
jsou si vyznamové blizka. Vezmeme-li napiiklad vektor, ktery odpovida slovu "kral",
ode¢teme od né&j vektor "muz" a ptidame vektor "Zena", ziskdme vektor, ktery odpovida
slovu "krdlovna". Existuji dvé zakladni architektury Word2Vec: CBOW a skip-gram.
Architektura CBOW

Tato architektura je velmi podobnd neuronové siti s piimou vazbou. Tato architektura
modelu se snazi predpovédét cilové slovo ze seznamu kontextovych slov. Obrazek 2 ukazuje

architekturu CBOW.

INPUT PROJECTION OUTPUT

w(t-2)
w(t-1)
_\SUM
R wit)
wi(t+1) 7
wit+2)
cBOwW

Obr. 2. Architektura CBOW [8]
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Matice vah mezi vstupni a skrytou vrstvou se ozna¢uje W a ma rozmér VX N. Matice vah
mezi skrytou a vystupni vrstvou se oznacuje W' a ma rozmér N X V. Je tieba poznamenat,
ze slova je tfeba pred trénovanim vektorizovat, naptiklad pomoci TF-IDF nebo one-hot
kédovani.

Necht’ vstupnimi daty jsou kontextova slova zakddovana pomoci metody one-hot kédovani.
Pocet kontextovych slov C zavisi na nasi volbé (kolik kontextovych slov chceme pouzit).
Skrytou vrstvou se stdva praimérna hodnota ziskana z kazdého kontextového slova. Skryta
vrstva ma rozmér N. Vystupni vrstva ma stejnou dimenzi jako vstupni vrstva. Aktivacni

funkce skryté vrstvy je linedrni a ve vystupni vrstvé je to zobecnéna logistickd aktivacni

funkce:

fwi = g ()

Véhy se nejprve inicializuji pomoci standardniho normalniho rozdé€leni. Poté se hodnoty ve

skryté vrstvé vypocitaji podle vzorce:
1
h=1WTSE,x© 2)

u=WrTh 3)

Volba ztratové funkce pro odhad vystupni vrstvy neuronové sité je zalozena na ziskani

rozsahu hodnot mezi 0 a 1. Vzhledem k tomu, ze vystupem je logistickd aktiva¢ni funkce,

kterou Ize v tomto problému interpretovat jako podminénou pravdépodobnost vyskytu slova
po urcitém kontextu, mizeme ztratovou funkci definovat takto:

L = —u;- +log);; e 4)

Je tedy nutné minimalizovat tuto ztratovou funkci a maximalizovat pravdépodobnost, zZe

model predpovi cilové slovo vzhledem ke kontextu.

K trénovani modelu se pouziva gradientni sestup. Aby bylo mozné pouzit algoritmus
gradientniho sestupu, je nyni tieba zvolit rychlost uceni n. Obecné 1 hyperparametr pro
rychlost uceni jakéhokoli modelu strojového uceni nebo neuronové sit€. S volbou tohoto
parametru mohou nastat potize, a sice: pokud je zvolen velky parametr, mize algoritmus
pfeskoc¢it minimalni bod funkce nebo se viibec "zaseknout", skékat ze strany na stranu, ale
nikdy nedosdhnout minima. V ptipadé nizs$ich hodnot bude rychlost uceni velmi pomala. Je

vSak tfeba poznamenat, Ze v tomto piipadé¢ je velmi obtiZzné minout minimalni bod. [9]

Véahy W a W' se aktualizuji podle nasledujicich vzorct [9]:

oL
I/Vnew = Wold - UW (5)
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! ’ oL
w new — w old — W (6)

Architektura Skip-gram

Skip-gram se pouziva k ptedpovédi kontextového slova pro dané cilové slovo. Jedna se o
inverzni algoritmus k algoritmu CBOW. Zde je vstupni hodnotou cilové slovo a kontextova
slova jsou vystupnimi hodnotami. Jak je zndzornéno na obrazku 3, w(t) je cilové slovo nebo
vstup. Existuje jedna skrytd vrstva, kterd provadi skalarni sou¢in mezi vdhovou matici a
vstupnim vektorem w(t). Skryta vrstva nepouziva aktivacni funkci. Vysledek skalarniho
souc¢inu na skryté vrstvé se pak prenasi do vystupni vrstvy. Vystupni vrstva vypocita skalarni
sou¢in mezi vystupnim vektorem skryté vrstvy a vdhovou matici vystupni vrstvy. Poté
pouzijeme aktivacni funkci softmax k vypoctu pravdépodobnosti vyskytu slov v kontextu

w(t) na daném misté v kontextu.
INPUT PROJECTION OUTPUT

wi(t-2)

wit-1

7\

wit+1)

wit+2)

Skip-gram
Obr. 3. Architektura skip-gram [10]
Pro podrobny popis algoritmu uved'me nasledujici pojmy:
1. Necht' V je slovnik jedinecnych slov pfitomnych v nasem souboru dat.
2. N je pocet neuronil ptfitomnych ve skryté vrstve.

3. Velikost okna je maximalni umisténi kontextu, v némz maji byt slova ptedpovidana.

Velikost okna se oznacuje c.
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4. Dimenze vstupniho vektoru je V. Kazdé slovo je zakddovano pomoci jednorazového
koédovani.

5. Véhova matice pro skrytou vrstvu W mé rozmér |V| X N.

6. Vystupni vektor H skryté vrstvy ma rozmér N.

7. Matice vah mezi skrytou a vystupni vrstvou W' ma rozmér N X |V|.

8. Skalarni sou¢in mezi W' a H nam dava vystupni vektor U, ktery ma dimenzi [V)|.

Prabéh algoritmu:

1. Slova jsou pfevedena na vektor pomoci one-hot kodovani. Dimenze téchto vektora
jel x |v|.

2. Slovo w(t) je pieneseno do skryté vrstvy

3. Skryté vrstva provede skalarni sou¢in mezi vdhovou matici W o rozméru |[v| X N a

vstupnim vektorem w(t). Ziskame tak vektor H o rozméru 1 X N.

4. Skryta vrstva nepouziva aktivaéni funkci, takZze vektor H bude pfeddn piimo

vystupni vrstve.
5. Vystupni vrstva provede skalarni sou¢in mezi H a matici W' a ziskdme vektor U.

Nyni pro zjisténi pravdépodobnosti kazdého vektoru pouzijeme funkci softmax. Vysledkem
kazdé iterace je vystupni vektor U, ktery se vztahuje k jednomu slovu reprezentovanému

pomoci one-hot koédovanim.

Pokud je ptedpovézené slovo pro danou kontextovou pozici chybné, pouzijeme zpétné Sifeni
chyby, abychom zménili vdhové matice W a W'. Tyto kroky provedeme pro kazdé slovo
w(t) ptitomné ve slovniku.

Funkce pravdépodobnosti se vypocita takto:

exp Uc

(7)

p(We; = Woc|lwy) = ST

kde:

1. w;je j-té slovo piedpoveézené na c-té kontextové pozici.
2. wop je skutecné slovo pfitomné na c-té kontextové pozici.
3. wy je jediné vstupni slovo.

4. u,; je j-td hodnota ve vektoru U pii pfedpovédi slova pro c-tou kontextovou pozici.
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Nasim cilem je maximalizovat pravdépodobnost pfedpovédi w.; na pozici kontextu c.

MtuiZeme reprezentovat ztratovou funkci L podle vzorce:

L =—logP(Wc1, W2, -, Wec|Weo) = —ZCC=1 U+ + 25:11082}/=1 expuc; (8)

Tento model ma nasledujici vyhody a nevyhody:

1.

3.

4.

Jedna se o uceni bez ucitele, které muize pracovat s jakymkoli nezpracovanym
textem.

Ve srovnani s jinymi vektorovymi reprezentacemi slov vyzaduje méné paméti - misto
matic V X V jsou zapotiebi dvé vdhové matice N X V, pfiCemz N je v tomto piipadé
obvykle kolem 300 a V mutize byt v milionech.

Funkce softmax vyzaduje velké mnozstvi vypocetnich prostredki.

Doba potiebna k tréninku tohoto algoritmu je pomérné dlouha. [10]

Dalsi vylepSeni Word2Vec

V modelu Word2Vec jsou nasledujici vylepseni, jako je Phrase Learning, Subsampling a

Negative Sampling:

1.

Phrase Learning znamend, ze nckterd slova by méla byt posuzovana spolecné,
napiiklad ,,New York®. Slovo ,,New* mtze v n¢kterych piipadech znamenat ,,novy*,
ale pokud jsou slova "New" a "York" pohromad¢, znamena to pravdépodobné ,,New
York®.

Negative Sampling je nutné ke snizeni vypocetnich nakladd na trénovani. Vystupni
vrstva ma rozmer N, ktery se rovnd velikosti slovniku. Pokud slovnik obsahuje
milion slov, je aktualizace vah pro kazdy neuron ptili§ ndkladna. Proto lze aktualizaci
vah provadét pouze pro kontextova slova o 5-6 slovech, ktera se neshoduji s
kontextem (pti velkém mnozstvi dat se 1ze omezit na 2-3). Kromé toho lze negativni
vzorkovani nahradit hierarchickym softmaxem (anglicky hierarchical softmax),
ktery rozvine sit’ do binarniho stromu tak, ze misto N vah aktualizuje log(N) vah.
Subsampling zahrnuje odstranéni pfili§ se opakujicich slov. Piedlozky, spojky
mohou byt v kazdém kontextu, ale neodhaluji jeho vyznam. Pro kazdé slovo se
vypocitd pravdépodobnost, ze by mélo byt zohlednéno pii tréninku. Tato
pravdépodobnost se vypocitd podle vzorce:

) _ 0001 /F(wy)

(w,
Piw; flwy) 0.001

©)
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kde w;slovo a f (w;) je frekvence vyskytu tohoto slova v korpusu. Cim vys§i je tedy P,

tim vys$i je pravdépodobnost, Ze slovo nemad zadnou informacni

hodnotu. [11]

2.3.2 Model GloVe

GloVe je ucebni algoritmus bez ucitele pro ziskavani vektorovych reprezentaci slov. Hlavni
nevyhodou skip-gramu a CBOW modelu Word2Vec je, ze jsou lokalni a nezohlednuji
globalni shody, takZe nemohou vyuzit statistické informace pfitomné v korpusu. V disledku
toho nevyuzivaji opakovani slov v korpusu. Trénovani GloVe se zaroveil provadi na
agregovanych statistikach globalnich shod v korpusu a vysledné reprezentace vykazuji
zajimavé linearni substruktury vektorti prostoru slov. GloVe navic na rozdil od Word2Vec
nepouziva neuronové sité. V GloVe je ztratovou funkci rozdil mezi soucinem poctu
vlozenych slov a logaritmem pravdépodobnosti shody. Cilem je tuto ztratovou funkci snizit.
K nalezeni minima této funkce se pouziva SGD. Vyhodou tohoto pfistupu je, Ze umoziuje
rychlejsi uceni.

Algoritmy uceni bez ulitele vyuzivaji statistické informace obsazené ve vyskytu slov v
korpusu. Klicova otazka zde zni: ,,Jak mizeme z téchto statistickych tdaji generovat

vyznam a jak mohou vysledné vektory slov tento vyznam reprezentovat?“

Zakladni myslenka modelu GloVe, spocivd v tom, Ze pro korpus obsahujici V' slov
definujeme matici kookurence X, coz je matice V' X V , kde i je fadek, j je sloupec X, X;;

oznacuje pocet vyskytl slova i spolecné se slovem j. Piiklad matice kookurence pro

anglictinu je uveden na obrazku 4.

the cat sat on mat

the [o|1]0|1]1

cat (1 | 0| 1] 0

sat | 0| 1|0 | 1

oo || o

on 11 0]1]0

Obr. 4. Kookurence matice [12]
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Abychom ziskali metriku, ktera méfi sémantickou podobnost mezi slovy, je tfeba vypocitat

nasledujici pravdépodobnost:

X.
Pyc/Py, kde Py = “/y (1)

i
kde P;;, oznacuje pravdépodobnost vyskytu slov i a k spolecné, kterd se vypocita vydélenim
poctu vyskytl i a k spolecné (X;;) celkovym poctem vyskytl slova i v daném ptipadé (X;).
Chceme byt schopni vypocitat vektory, které v kombinaci s konkrétni funkci F udrzuji tento
vztah v prostoru vektorové reprezentace konstantni. Abychom mohli piejit od zavedené

metriky ke slovnim vektortim, je tieba vyiesit nasledujici problémy:

1. Me¢la by byt definovana funkce F (i, j, k) = Py /P, kterou lze mapovat na zadanou

metriku.

2. Slovni vektory jsou vicerozmérne vektory, ale Py /F . je skalarni vyjadieni. Proto je

nutné vyresit problém neshody dimenzi tak, aby se vypoctend metrika namapovala

na vicerozmeérny vektor.

3. Jedna se o tfi parametry (i, a k). Vypocet ztratové funkce se tfemi prvky se vsak
muze stat téZkopadnym a mél by byt omezen na dva.
Pro feseni téchto problémil a definovani funkce, kterd mapuje metriku na vicerozmérny

vektor, zavadime nasledujici notace:

1. w,u € R%- Dvé samostatna vektorova slova

2. wT- transponované w

3. X - kookurence matice

4. bw u bu - posuny w a u v tomto potadi

5. V - velikost slovniku
Predpokladejme, Ze existuje funkce F, ktera ptijima vektory slov i, j a k a vystupem je vztah
zéjmu: F(w;, wj,ux) = Py /By. Pouziti dvou riznych vektord slov w a u s riznou
inicializaci snizuje pravdépodobnost pfetrénovani. Vektory slov jsou linedrni struktury, a
proto lze s nimi napiiklad provadét aritmetické operace napi. w{kral} — w{muz} +
w{Zena} = wi{kralovna}. To umoziuje zménit ptivodni funkci F (w;, wj,ux) = P/P«
na F(w; —wj,ux) = Py /B . Stoji za povSimnuti, Ze argumenty funkce F jsou vektory a
prava strana je skalar. Ac¢koli na F lze pohliZet jako na komplexni funkci parametrizovanou

naptiklad neuronovou siti, mate to linearni strukturu, kterou se snazime zachytit. Abychom
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se tomuto problému vyhnuli, miZeme nejprve vzit skalarni sou€in argumentl, ¢imz

zabranime nezddoucimu michdni vektorovych méteni F. Funkce ma tedy tvar [13]:

F((wi—w)T - w) = Py/Py. (2)
Dale, pokud predpokladdme, ze F ma homomorfismus mezi aditivni a multiplikativni

grupou mizeme funkci F reprezentovat nasledujici rovnici:

Fwi * we— w * w) = Fw/ * w)/FW * w) = Py/Pp 3)
Jinymi slovy, tento konkrétni homomorfismus zajiStuje, Ze od¢itani F(A — B) lze také

reprezentovat jako déleni F(A)/F(B) a dava stejny vysledek. A proto:

Fw! * w)/FW * w,) = Py/Py 4)
a tedy F(w/ * uy) = ¢ * Py, ale také dostaneme F(w] * uy) = c* B pro libovolné j.
Pokud se tedy podobnost mezi i a k zvysi o ¢, zvys$i se o ¢ 1 podobnost mezi j a k (pro
libovolné j). To znamena, Ze vSechny slovni vektory budou zvétSeny nebo zmenseny o faktor
c.
Jestli reprezentujeme F jako exponent tak, ze F = exp, pak plati vySe uvedend vlastnost

homomorfismu. Pak mizeme urcit,

exp(w! * w) = Py =% /y )

w! s« u, = log Xy — logX;. (6)
Pokud si uvédomime, Ze tato rovnice by méla vyménnou symetrii, kdyby na pravé strané
nebyl logX;. Tento ¢len je vSak nezavisly na k, takze jej 1ze zahrnout do posunu bw; pro w;.
Nakonec pfidanim dal$iho posunu bu, pro u, se symetrie obnovi a rovnice bude vypadat

takto:

w; * U + bw; + bu, — log(Xy) = 0 (7)

Redukci rovnice na problém nejmenSich ctvercii a zavedenim vahové funkce f(X;)
ziskame ztratovou funkci, kterd k nalezeni svého minima vyuziva stochasticky gradientni

sestup [12]:

] = ‘L/]f (Xy) (Wi * u; + bw; + by, — log(X;))? )
Vahova funkce f musi spliiovat nasledujici vlastnosti:
1. f(0) = 0.Uvazujeme-li f jako spojitou funkci, kterd musi pti x — 0 konvergovat
k nule dostate¢né rychle, aby log,_q f (x)log?x bylo kone¢né.
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2. f(x) musi byt neklesajici, aby vzacné zasahy nepievazovaly.

3. Pro velké hodnoty x musi byt f(x) relativné mald, aby nebyly pfevazeny casté
shody.

Jednim z prikladt takové funkce, jak je uvedeno v ¢lanku [13], je funkce:

f(X') = {(%)a' jeStli X < Xmax (9)
1, jinak

2.3.3 Model Doc2Vec

Model Doc2Vec je rozsifeni modelu Word2vec, které koduje celé dokumenty nez jednotliva
slova. Vektory Doc2Vec piedstavuji téma nebo celkovy vyznam dokumentu. V tomto

piipadé dokument predstavuje vétu, odstavec nebo ¢lanek atd.

V Doc2Vec je vstupem ndzev dokumentu, naptiklad jméno souboru nebo ID souboru, a

vystupem je posuvné okno slov z dokumentu.

Stejné jako v piipadé Word2vec existuji dv€ hlavni metody uceni: vektorovy model odstavcii
s distribuovanou paméti (PV-DM) a vektorovy model odstavci s distribuovanou sadou slov

(PV-DBOW).

Jedna se o varianty modelt CBOW a skip-grami pouzivanych k trénovani Word2Vec, které

roz$ifuji mySlenku kontextu na odstavce piidanim Stitku nebo identifikatoru dokumentu.

Model distribuované paméti je velmi podobny modelu CBOW aplikace Word2vec. Tento
model se snazi pfedpovédét cilové slovo vzhledem k okolnim kontextovym slovim s
piidanim identifikdtoru odstavce. Architektura distribuované paméti (PV-DM) je

znazornéna na obrazku 5.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 26

D
input  projection output

Document

D

V(t-1)

v(t)
V(t+1)
W{t+2)

Obr. 5. Architektura PV-DM [14]
Model distribuované mnoziny slov zalozeny na modelu skip-gram Word2vec s
jednou vyjimkou: misto cilového slova bere jako vstup ID dokumentu a snazi se ptedpovédéet
nahodné vybrana slova z dokumentu. Architektura distribuované mnoziny slov (PV-DBOW)

je znazornéna na obrazku 6.

DBoW

input projection output

l v(t-2)
Document l vit-1)

D

V(t+1)

l Vit+2)

Obr. 6. Architektura PV-DBOW [14]

Nézev vstupniho souboru neni diilezity. Vystupni slova jsou nezbytna a je tfeba je sledovat,
protoze jsou pievzata ze stejného dokumentu. VSechna tato slova jsou spojena s timto

nazvem souboru.
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Model Doc2Vec dokaze predpovédét slova dokumentu na zakladé jeho nazvu souboru,

model Doc2Vec vi, ktera slova jsou v dokumentu spojena.

Obsah dokumentt se obvykle tyka jedné véci; naptiklad pozitivni zpétna vazba pouziva
mnoho riznych pozitivnich slov a negativni zpétna vazba pouzivd mnoho riznych

negativnich slov.

Modely Doc2Vec lze pouzit nasledujicim zpisobem: pro trénovani je zapotirebi sada
dokumentti. Pro kazdé slovo se vygeneruje vektor slov W a pro kazdy dokument vektor
dokumentii D. Model také trénuje vahy pro skrytou vrstvu softmax. Ve vystupni fazi miize
byt predlozen novy dokument a vSechny vahy jsou fixovany pro vypocet vektoru

dokumentu.

Po tréninku mizeme mit k dispozici novy dokument, pro ktery potfebujeme najit jeho
dokumentovy vektor. Doc2Vec pouzije podobnosti slov ziskané béhem trénovani ke

konstrukei vektoru, ktery bude ptedpovidat slova v novém dokumentu.

Jakmile mame tento vektor nového dokumentu, miZzeme tento vektor porovnat s vektory

jinych dokumentt a zjistit, které vektory dokumentt z minulosti jsou si nejvice podobné.

Timto zptisobem Ize Doc2Vec pouzit k vyhledavani podobnych dokumentti. To nam pomuize
najit pozitivni a negativni recenze, protoze dokument s pozitivnimi recenzemi bude mit
zpravidla podobny vektor a dokument s negativnimi recenzemi bude mit podobny

vektor. [15]

2.3.4 Model FastText

Word2vec povazuje kazdé slovo v korpusu za minimalni objekt a generuje pro kazdé slovo
vektor. V tomto smyslu je Word2vec velmi podobny Glove - oba povazuji slova za nejmensi

jednotku, kterou je tfeba se naucit.

FastText, ktery je v podstaté rozsitenim modelu Word2Vec, povazuje kazdé slovo za slozené
z n-gramu znaktll. Vektor slova se tedy sklada ze souctu n-gramii daného znaku. Klicovou
myslenkou bylo vyuziti vnitini struktury slova ke zlepSeni vektorové reprezentace ziskané

metodou skip-gram.

ProtoZe metoda skip-gram pouziva pro kazdé slovo samostatny vektor ptiznakt, ignoruje
vnitini strukturu slov. FastText se pokousi tento problém vyfesit tim, ze s kazdym slovem
zachazi jako se souborem jeho n -gramovych znakii. Vektor pro slovo se jednoduSe povazuje

za soucet vSech vektorii jeho n-gramovych znaki.
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Modifikace metody skip-gram se pouziva takto:
1. Pro slovo vytvofime n-gram znakt o délce 3 az 6, které se v ném vyskytuji.
2. Vezmeme slovo a ptidame hranaté zavorky pro oznaceni zac¢atku a konce slova.

3. Poté vygenerujeme n-gramy znakii o délce n. Napftiklad pro slovo lze vygenerovat
n-gram délky 3 posunutim okna 3 znakd od zacatku uthlové zavorky ke koncoveé
uhlové zavorce. Zde posuneme okno vzdy o jeden krok. Timto zplisobem ziskame

seznam n-gram pro dané slovo.

Priklad 3-gramu pro anglické slovo "eating" je uveden na obrazku 7.

<ea eat ati tin ing ng>
Obr. 7. 3-gram slova ,,eating” [16]
Vzhledem k tomu, ze miZe existovat obrovské mnozstvi jedine¢nych n-gramil, pouzijeme
hashovani, abychom omezili pamétové naroky. Namisto uceni se vlozeni pro kazdy
jedine¢ny n-gram se uc¢ime celkovy pocet vlozeni B, kde B oznacuje velikost koSe. unkce
FNV-1a. Kazdy n-gram je zaheslovan na celé ¢islo v rozsahu 1 aZ B. Ackoli to miiZe vést ke
konfliktim, pomahéa to kontrolovat velikost slovniku. V €lanku [17] je pouzita varianta
FNV-1a haSovaci funkce Fowler-Noll-Vo pro hasovani posloupnosti znakli na celo¢iselné

hodnoty.

Ptedpokladejme, ze mate k dispozici slovnik n-gramii o velikosti G. Pro dané slovo w
ozna¢me G ; € {1,...,G}. Kazdému n-gramu g piifadme vektorovou reprezentaci z, a v;

- vektorovou reprezentaci slova w;.

Definujeme vyhodnocovaci funkci dvojice (stfed, kontext) pro FastText jako soucet
skalarnich sou¢int vektorovych reprezentaci n-gram sttedového slova a kontextového slova,
tj.

s(wy,w) = deGWZgTUj (1)
Po vytvoteni n-gramu znakt podle vasSeho vybéru ziskate korpus n-gramii o velikosti G.
Tento jednoduchy model umoziiuje sdilet reprezentace pro slova, coz mu umoziuje naucit

se spolehlivé reprezentace pro vzacna slova. V dusledku toho simulace FastText vlastné fesi

nasledujici optimaliza¢ni problém [28]:
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min 7%, Tyec, Clog (1+ e Zo%20%) + Trey, log (1+ e Z=ei %)) (2)

Jednou z hlavnich vyhod modelu FastText ve srovnani s modely Glove a Word2Vec je tedy
schopnost generovat slova, kterd se v tréninkovém korpusu nenachazeji. To 1ze provést
pfidanim znaku n-gramu ke vSem n-gramovym reprezentacim. Pfedpoklddejme napiiklad,
7ze v testovaci datové sad¢ je slovo "normaln€", ale v trénovaci sadé¢ nemd Zzadnou
reprezentaci. Trénovaci soubor vSak ma vektorovou reprezentaci vSech jeho n-gram.
Takhle, mizeme tedy jednoduse zpriimérovat vektorovou reprezentaci vSech jeho slozek n-
gramu a ziskat tak vektorovou reprezentaci tohoto slova, na rozdil od modeli Word2Vec a
Glove. [16]
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3 PREHLED KLASIFIKACNICH MODELU

Klasifikace je jednou z nejoblibengjsich uloh hlubokého a strojového uéeni. Ukolem
klasifikace je pfedpoveédét kategorii objektu a rozdélit objekty podle definovanych a pfedem

urcenych znakd.
Uloha klasifikace se uplatiiuje v mnoha oblastech:

1. V prodeji - klasifikace zakaznikli a zbozi umoziuje optimalizovat marketingové

strategie, stimulovat prodej, snizovat naklady.

2. V telekomunikacich - klasifikace Gc¢astnikli umoziuje urcit tiroven loajality, vytvorit

vérnostni programy.

3. V lékarstvi a zdravotnictvi - diagnostika nemoci, klasifikace obyvatelstva podle

rizikovych skupin.
4. 'V bankovnictvi - credit scoring.

DalSim efektem klasifikace podle pfedem definovanych parametri je schopnost rozliSit
cokoli, co nezapada do standardnich tfid. Naptiklad v mediciné muize byt vybranym
fragmentem jakéakoli odchylka od normy: ztlusténi, prasknuti, novotvar, nadhodnoceni nebo

podhodnoceni testd atd.

3.1 Support Vector Machine

SVM je algoritmus strojového uceni s ucitelem, ktery lze pouzit pro klasifikacni i regresni
ulohy. Pouziva se vSak pfedevsim v klasifika¢nich ulohach, vcetné klasifikace textu. V
algoritmu SVM reprezentujeme kazdou datovou polozku jako bod v n-rozmérném prostoru
(kde n je pocet funkci, které mate k dispozici), pficemz hodnota kazdé funkce predstavuje

hodnotu uréité souradnice.

Cilem je najit v n-rozmérném prostoru hyperplochu, kterd rozdéli datové body do jejich
potencidlnich tfid. Hyperplocha se musi nachdzet v maximalni vzdalenosti od datovych
bodii. Datové body s minimalni vzdalenosti od hyperplochy se nazyvaji referencni vektory.
Vzhledem k jejich té€sné blizkosti je jejich vliv na piesnou polohu hyperplochy vétsi nez vliv

ostatnich datovych bodu.

SVM ma jadro, které prevadi prostor vstupnich dat na vicerozmérny prostor.
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Funkce ¢@(x;) predstavuje funkci jadra, ktera transformuje vstupni prostor do
vicerozmérného prostoru, takze ne kazdy datovy bod je explicitné mapovan, coz lze také
zapsat jako k(x, x").

Ktera funkce je definovana a uzite¢na pro konstrukci hyperploch, zavisi na datech. Nejcastéji

pouzivané funkce jadra jsou linedrni, polynomialni, radidlni bazova funkce a sigmoida.

1. Linearni funkce:

k(xi,x) = xi % x (1)
2. Polynomialni funkce:
k(xix) = (1+x; % x;)4 2
3. Radialni Bazova Funkce (RBF):
2
k(xi%) = exp (=vllxi = xl ), v >0 3)
4. Sigmoida:
k(x;,x;) = tanh(kx; x x; +¢), k> 0. ¢ <0 4)

Jadro vezme dva datové body x,, a x,, a vypocitd pro n¢ odhad vzdalenosti. Tento odhad
bude vyssi pro blizsi datové body a naopak nizsi pro vzdalené€jsi body. Pouziti tohoto odhadu
pomaha transformovat datové body do vicerozmérného mapovani, coz snizuje vypocetni
narocnost a ¢as a je uzite¢né zejména pro obrovské mnozstvi dat. Tim se pfedejde nutnosti
tvarované hyperplochy. Je ziejmé, Ze mozZnosti linearnich hyperploch se rychle vycerpaji
kvuli jejich omezené piizpisobivosti riznym datovym souborim. Na zadklad¢ této
skuteCnosti byly vyvinuty rizné jaderné funkce. Obrazek 8 ukazuje, jak milize vypadat

oddéleni riiznych hyperploch pii pouziti riznych jadernych funkeci.
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Linear kernel RBF kernel

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length

Polynomial kernel Sigmoid kernel

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length

Obr. 8. Rozdéleni dat pomoci riznych funkci jadra [18]

Nasledujici vzorce predstavuji optimalizacni problém, ktery SVM fesi:

kde:

S.

6.

10T n )
min > w w+CY, 6, Q)

yiwTo(x) +b) =21 -6 (6)

6;0znacuje vzdalenost k pravému okrajis §; = 0.i = 1, ...,n
C oznacuje parametr regularizace

wTw = ||w?|| oznaCuje normalovy vektor

¢ (x;) oznacuje transformovany vektor vstupniho prostoru.

b oznacuje parametr posunu

y; oznacuje i-tou cilovou hodnotu

Cilem je spravné klasifikovat co nejvice datovych bodd, maximalizovat rozpéti od

referencnich vektort k hyperploSe a zarovenn minimalizovat nasledujici vyraz:

wTw (7)

Jinymi slovy lze cil vysvétlit také jako nalezeni optimalnich hodnot w a b tak, aby vétSina

vzorki byla ptfedpovézena spravné. V podstaté ne vSechny datové body mohou byt dokonale

rozlozeny, takze vzdalenost ke spravnému poli je reprezentovana 6;.
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Normalovy vektor tvoii pfimku prochézejici pocatkem. Hyperplochy protinaji tuto primku

f 1w . . b s
ortogonaln¢ ve vzdalenosti T od pocatku.
w2

V idedlnim ptipadé bude hodnota y;(wT @ (x;) + b) vétsi neZ jednota, a bude tedy piesné
pfedpovézena. Nyni, kdyZ mame k dispozici datové body se vzdalenosti od jejich idealni
polohy, musime zménit idedlni piipad na 1 — §;.

Soucasné je tieba do minimaliza¢niho vzorce zavést sank¢ni ¢len C. Proménna C funguje

jako regularni parametr a fidi, jak silna je sankce s ohledem na to, kolik datovych bodi bylo

chybn¢ ptifazeno, pricemz celkova vzdalenost je .1, §;.

Tento optimalizaéni problém lze nazvat dudlnim problémem protoZze se snazime
minimalizovat parametry a zaroveil maximalizovat vzdélenost nejblizSich bodd od

hyperplochy. K feseni duélniho problému se pouziva Lagrangeova funkce:

Lw,a,b) = |l = X ai{y;w o (x) + b) — 1} 8)
Déle miizeme pouzit nasledujici dvé podminky:
w =3 1 a;yi(x;) )
Yiay; =0 (10)
Parametry w a b lze z Lagrangeova vzorce L(w,b,a) vyloucit. To vede k nasledujici

Lagrangeov¢ funkci, kterd se maximalizuje jako:

: 1
L= Zgzl an — E Zrl\llzl anamynymk(xn: xm) (1 1)
Tato funkce ma nasledujici omezeni:

1. a, >0
2. 271\1]=1 antn =0

Ve svém nejjednodussim typu se algoritmus SVM pouziva k feSeni binarnich klasifikacnich
problémi rozdélenim datovych bodi na 1 nebo 0. Stejny princip se vSak pouziva i pro
klasifikaci vice tfid. Problém klasifikace vice tfid se rozpada na n€kolik pfipadi bindrni
klasifikace, kterd se také nazyva jedna-vs-jedna (one-vs-one). V podstaté rozdéluje datové

body na tfidu x a ostatni. Dlsledné definovana tfida je odliSena od vSech ostatnich ttid.

Pocet klasifikatorG potfebnych pro klasifikaci vice tfid one-vs-one lze ziskat podle

nasledujiciho vzorce @ (kde n je pocet ttid):
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Pii pouziti pravidla jedna versus jedna tedy kazdy klasifikator oddé€luje body dvou riiznych

tfid a kombinaci vSech klasifikatorti jedna versus jedna vznika klasifikator vice tiid. [18]

3.2 Random Forest

Néhodny les (anglicky Random Forest) je jednim z nejoblibengjSich a nejcastéji
pouzivanych algoritmt v datové védé. Jedna se o algoritmus strojového uceni s ucitelem,
ktery se hojn¢ vyuziva v klasifikacnich a regresnich tlohach. Vytvaii rozhodovaci stromy
na riznych vzorcich a v ptipad¢ klasifikace pouziva vétSinu hlasti a v ptipadé€ regrese je
prumér.

Jednou z nejdulezitéjSich vlastnosti algoritmu ndhodného lesa je, Ze muZze zpracovavat
soubor dat obsahujici spojité proménné, jako v piipadé regrese, a kategoridlni proménné,

jako v pripadé klasifikace.

Algoritmus ndahodného lesa pouziva techniku sborového uceni. Sborové uceni znamena
kombinaci né€kolika modela. K predikci se tedy pouziva soubor modeli, nikoliv jediny

model.
Ensemble pouziva dva typy metod:

1. Bagging - vytvaii dalsi trénovaci podmnozinu ze vzorku trénovacich dat s ndhradou

a kone¢ny vysledek je zalozen na vét§inovém hlasovani

2. Boosting - kombinuje slabé modely do silnych modeli vytvafenim postupnych

modell tak, aby vysledny model mél nejvyssi presnost

Bagging, znamy také jako Bootstrap Aggregation, je metoda souboru pouZzivand ndhodnym
lesem. Bagging vybird nahodny vzorek/ndhodnou podmnoZinu z celého souboru dat.
Nasledné je kazdy model vytvoten ze vzorkl (Bootstrap Samples) poskytnutych ptivodnimi
daty, pficemz krok zamény je znam jako vybér fadkd. Tento krok vzorkovani radka s
nahrazovanim se nazyva Bootstrap. Kazdy model je nyni trénovan nezavisle, coz pfinasi
vysledky. Kone¢ny vysledek je zalozen na vétSinovém hlasovani po slouceni vysledkii vSech
modelti. Tento krok, ktery zahrnuje kombinaci vSech vysledkli a vytvofeni vystupu na

zaklad¢ vétsinového hlasovani, se nazyva agregace.

Boosting je jednou z metod, kterd vyuziva koncepci uceni souboru. Tento algoritmus
kombinuje n€kolik jednoduchych modela a vytvati kone¢ny vysledek. Provadi se tak, ze se

model sestavi pomoci konzistentné slabych modeld. [19]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 35

3.2.1

Princip algoritmu Random Forest

V modelu ndhodného lesa je pro konstrukci kazdého rozhodovaciho stromu vybrana
podmnozina datovych bodii a podmnozina prvkd. Ze souboru dat s k zdznamy se

vybere n ndhodnych zdznamti a m atributti.
Pro kazdy vzorek jsou zkonstruovany samostatné rozhodovaci stromy.
Kazdy rozhodovaci strom vygeneruje vystup.

Konec¢ny vystup je uvazovan na zékladé vétsinového hlasovani (pro klasifikaci) nebo

primérovani (pro regresi).

Diilezité vyhody modelu Random Forest

1.

3.2.2

Riznorodost: pii generovani jednotlivého stromu se nezohlednuji vSechny atributy

funkce, proto je kazdy strom jiny.

Odolnost viici prokleti dimenze: protoze kazdy strom nezohlednuje vSechny atributy,

prostor funkci se zmensuje.

Paralelnost: kazdy strom je vytvofen nezéavisle na riznych datech a atributech. To

znamena, ze k vytvareni ndhodnych lesti mizeme plné vyuzit CPU nebo GPU.

Stabilita: stabilita vznika, protoze vysledek je zalozen na vétSinovém hlasovani nebo

pramérovani.

Sestaveni Decision Tree

Rozhodovaci stromy (anglicky Decision Trees) jsou zdkladem mnoha klasickych algoritmt

strojového uceni, jako jsou naptiklad nahodné lesy (Random Forest), sackové rozhodovaci

stromy (Bagging) a posilené rozhodovaci stromy (Boosted Decision Trees).

Rozhodovaci stromy se nyni Siroce pouZzivaji v mnoha aplikacich prediktivniho modelovani,

véetn¢ klasifikace i regrese. Nékdy se rozhodovaci stromy nazyvaji také CART, coz je

zkratka pro klasifikacni a regresni stromy.

Kazdy strom ma kotenovy uzel, ptes ktery prochazeji vstupy. Tento kofenovy uzel je dale

rozdélen na mnoziny rozhodovacich uzli, v nichz jsou vysledky a pozorovani zalozeny na

urcitych podminkach. Proces rozdéleni jednoho uzlu na vice uzli se nazyva rozdéleni. Pokud

se uzel ned¢li na dalsi uzly, nazyva se kone¢ny uzel. Déleni rozhodovaciho stromu se nazyva

vétev nebo podstrom.
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Existuje jest¢ jeden pojem, ktery je piresnym opakem rozdéleni. Pokud existuji néjaka
rozhodovaci pravidla, ktera lze eliminovat, ofezdvame je ze stromu. Tento proces se nazyva

profezavani a je uziteCny pro minimalizaci slozitosti algoritmu.

Existuje n¢kolik metod, které se pouZzivaji k rozhodovani o zplisobu rozdéleni dat. Hlavnim
ucelem rozhodovacich stroml je provést nejlepsi rozdéleni mezi uzly, které optimalné
rozd¢li data do spravnych kategorii. K tomu je tfeba pouzit spravna rozhodovaci pravidla.

Préave pravidla piimo ovliviiuji vykonnost algoritmu.
Je tfeba vzit v ivahu nekteré predpoklady:

1. VsSechna data povazujeme za koien, poté pomoci algoritmti provedeme rozdéleni

nebo rozdéleni kotfene na podstromy.

2. Hodnoty ptiznakil jsou povaZzovany za kategoridlni. Pokud jsou hodnoty spojité, jsou

rozdéleny pied sestavenim modelu.
3. Zaznamy jsou ptidélovany rekurzivné na zaklad¢é hodnot atributt.

4. Setazeni atributl jako kofenového nebo vnitfniho uzlu stromu se provadi pomoci

statistického pfistupu.
Index GINI

Pokud jsou vSechny polozky spravné zatazeny do rtiznych tiid (idedlni scénar), je rozdeleni
povazovano za cCisté. GINI index se pouzivd k odhadu pravdépodobnosti, Ze ndhodné
vybrany piiklad bude urcitym uzlem klasifikovan chybné. Je znam jako ,,indexova* mira,

protoze nam dava piedstavu o tom, jak se model lisi od Cistého déleni.

Hodnoceni GINI indexu je vzdy mezi 0 a 1, kde 0 znamen4d, Zze vSechny polozky patii do
urcité tiidy, a 1 znamena, ze polozky jsou ndhodné rozdéleny do rtiznych t¥id. GINI index
0,5 znamend, ze prvky jsou rovnomérné rozdéleny do nékterych tfid. Matematicky zapis

miry GINI indexu je dan nasledujicim vzorcem:

Gini =1— YiL,(p:)? (1)
kde p; je pravdépodobnost, ze urcita polozka patii do urcité tridy.
Kritérium informacniho zisku

Kritérium informaéniho zisku ukazuje mnoZstvi informaci, které atribut ziskava. Rika nam,
jak dulezity je dany atribut. Vzhledem k tomu, Ze pti konstrukci rozhodovaciho stromu jde

o nalezeni spravného uzlu rozd¢€leni, ktery poskytuje vysokou piesnost, jde pii informa¢nim
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zisku o nalezeni nejlepSich uzld, které vraceji nejvyssi informacni zisk. Ten se poc€ita pomoci
faktoru zndmého jako entropie. Entropie uréuje miru dezorganizace systému. Cim vétsi je
dezorganizace, tim vEtsi je entropie. Pokud je vzorek zcela homogenni, je entropie nulova,

ale pokud je vzorek ¢aste¢né organizovany, naptiklad z 50 %, je entropie rovna jedné.

To funguje jako zakladni faktor pii urCovéani kritéria informacniho zisku. Entropie a
kritérium informac¢niho zisku se spole¢né pouzivaji k sestaveni rozhodovaciho stromu a

algoritmus je znam jako ID3.

Algoritmus, ktery se pouziva k vypoctu piirtistkového informacniho kritéria, a tedy ke

konstrukci rozhodovaciho stromu, se sklada z nasledujicich kroki:

1. Entropie vystupniho atributu (pfed rozdélenim) se vypocita podle vzorce (zde p je

pravdépodobnost uspéchu, q je pravdépodobnost selhani uzlu):
E(s) = Xi-1—pilogzp; (2)
2. Entropie vSech vstupnich atributii se vypocita podle vzorce:
E(T,x) = Xcex P(c)E(c) 3)

kde T - vystupni atribut, X - vstupni atribut, P(c) je pravdépodobnost vzhledem k moznému
datovému bodu piitomnému v X, E(c) je entropie vzhledem k ,pravdé“ vzhledem k

moznému datovému bodu

3. Na zakladé¢ dvou vySe uvedenych hodnot se kritérium informaéniho zisku nebo
snizeni entropie vypocita odectenim entropie kazdého atributu od celkové entropie

pied rozdélenim:
Gain(T,X) = Entropy(T) — Entropy(T, X) 4
4. Jako rozdé€lovaci uzel je vybran atribut s nejvet§im narastem informace.

Tyto kroky se opakuji, dokud nejsou klasifikovana vSechna data. Listovy uzel je tedy takovy,
ktery nema zadnou entropii nebo jehoz entropie je nulova. Na listovém uzlu se neprovadi
zadné dalsi rozdéleni. Timto procesem déleni musi projit pouze vétev, ktera pottebuje dalsi

déleni, tj. kdyZ je entropie > 0 (kdyZ existuje index).
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Metoda chi-kvadrat

Metoda chi-kvadrat funguje dobie, pokud jsou cilové proménné kategorialni. Zakladni
mySlenkou algoritmu je zjistit statistickou vyznamnost rozdild, které existuji mezi dil¢imi

uzly a nadfazenym uzlem. Matematicka rovnice, ktera se pouziva k vypoctu chi-kvadratu:

. Actual—Expected)?
chi — square = N P )

()
Expected
Je to soucet Ctverct standardizovanych rozdillh mezi pozorovanymi a ocekavanymi

cetnostmi cilové proménné.

Dalsi velkou vyhodou pouziti chi-kvadratu je, ze mize provést vice rozdé€leni v jednom uzlu,

coz vede k vétsi presnosti. [20]

3.3 Convolutional Neural Network

Konvolu¢ni neuronové sité (anglicky CNN) byly pavodné vyvinuty v komunité
neuronovych siti pro zpracovani obrazu, kde dosdhly prilomovych vysledkll pfi
rozpoznavani objektu z predem definované kategorie (napt. kocka, pes, kolo, auto atd.).
Konvolué¢ni neuronova sit’ obvykle zahrnuje dvé operace, které 1ze povazovat za extraktory
ptiznaki: konvoluci (anglicky convolution) a sdruzovani (anglicky pooling). Vystup této
posloupnosti operaci je pak obvykle pfipojen k plné propojené vrstveé, ktera je podobna

tradi¢ni vicevrstvé perseptronové neuronove siti.

Vstupni obraz mizeme reprezentovat jako matici, kde kazdy zdznam piedstavuje kazdy
pixel a hodnota od 0 do 255 pfedstavuje intenzitu jasu. Piedpokladejme, Ze se jednd o
cernobily obrazek s jedinym kandlem predstavujicim odstiny Sedi. Pokud byste zpracovavali

barevny obrazek a uvazovali barvy, méli byste 3 kanaly podle barevného rezimu RGB.

Jednim ze zptisobil, jak pochopit operaci konvoluce, je predstavit si, Ze konvoluéni filtr nebo
jadro je umisténo v horni ¢asti vstupniho obrazu tak, aby se jadro a levy horni roh obrazu
shodovaly, a poté jsou hodnoty matice vstupniho obrazu vynasobeny odpovidajicimi
hodnotami v konvolu¢nim filtru. VSechny vynasobené hodnoty se pak sectou a vznikne

jediny skalar, ktery se umisti na prvni pozici vysledné matice.

Jadro se poté posune o x pixeld doprava, kde x oznacuje délku kroku a je parametrem
struktury CNN. Proces nasobeni se poté opakuje, takze se vypocitd a vyplni dal$i hodnota

ve vysledné matici.
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Tento proces se opakuje, pricemz se nejprve pokryje cely fadek a poté se sloupce posunou
o stejnou délku kroku dolti, dokud nejsou pokryty vS§echny prvky vstupniho obrazu.

Vysledkem tohoto procesu je matice s pokrytymi v§emi prvky, ktera se nazyva konvoluéni

funkce nebo mapa vstupnich funkei.

Vstupni obraz Ize konvolvovat soucasné né¢kolika konvolu¢nimi jadry, pfiCemz pro kazdé

jadro se vytvoii jeden vystup. Piiklad operace konvoluce je uveden na obrazku 9.

------------------ &> - '
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i 11 000 T T g, 0°0=0
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------ s a e ettt SUTERE SN B S R < +1%1=1
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Input data

Obr. 9. Piiklad operace konvoluce [21]
Dalsi vrstva se nazyva agregacni vrstva nebo vrstva se snizenym vzorkovanim, kterd spo¢iva
v aplikaci urcité operace na policka ve vstupni mapé¢ objektl a extrakci ur€ité reprezentativni

hodnoty pro kazdé z analyzovanych policek.

Tento proces je do jisté miry podobny konvoluci, ale misto transformace lokalnich poli¢ek
pomoci naucené linearni transformace (tj. konvolu¢niho filtru) se transformuji pomoci

operace s pevnym kdédem.

Dvé nejbéznéjsi agregacni operace jsou max-pooling a average-pooling. Max-pooling
vybere maximalni hodnotu v oblasti vstupni mapy kazdého kroku a average-pooling
zprameruje hodnoty v této oblasti. Vystupem v kazdém kroku je tedy jeden skalar, coz vede

k mnohem mensi velikosti vystupu. Ptiklad operace pooling je uveden na obrazku 10.
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Obr. 10. Priklad operace pooling [21]
Dva dfive popsané procesy, tj. konvoluci a pooling, si miizeme piedstavit jako extraktory
atributil, tyto atributy pak pfenaSime, obvykle jako upraveny vektor jednoho fadku, do

posledni vrstvy, naptiklad vicevrstvého perseptronu pro trénovani klasifikace.

V piipad¢ tloh NLP, tj. aplikovanych na text, nikoli na obrazky, madme jednorozmérné pole
reprezentujici text. Zde se architektura konvolu¢ni neuronové sit¢ meéni na jednorozmérné

konvolu¢ni a sjednocovaci operace.

Jednou z nejtypictéjSich uloh v NLP, kde se konvolucni neuronové sit€¢ pouzivaji, je
klasifikace vét, tj. klasifikace véty do mnoziny predem definovanych kategorii vzhledem k

n-gramim, tj. jedna se o slovo nebo posloupnost slov a symbolt nebo posloupnost symbold.

Je tfeba definovat, co je to 1-D konvoluce nad textem. Necht' je ddna posloupnost slov
Win = Wy, ...,W,, kde kazdé z nich je spojeno s vektorem vlozeni dimenze d.
Jednorozmérna konvoluce o Siice k je vysledkem pohybu posuvného okna o velikosti k nad
vétou a pouziti stejného konvoluéniho filtru nebo jadra na kazdé okno v posloupnosti, tj.
skalarniho soucinu mezi sou¢inem vektord vlozeni v daném okné a vadhovym vektorem u,

Casto nasledovanym nelinearni aktiva¢ni funkci g.
Vezmeme-li v tvahu okno slov wy, ..., wy, pak je spojity vektor i-t¢ho okna definovan jako:

X = [Wl', "'lWi+k] € Rkxd (1)
Na kazdé¢ okno se aplikuje konvoluéni filtr, jehoZ vysledkem jsou skaldrni hodnoty 7;, vzdy

pro i-té okno:
r;=g(x;*u) €R 2)
Lze také pouzit vice filtra u, ..., u;, které pak lze reprezentovat jako vektor vynasobeny

matici U a s pfiddnim ¢lenu posunu b
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;=g xU+b)ER (3)

kde r; € R, x; € R**4,U € R¥*dx p € R!
Konvolu¢ni neuronové sité mohou zpracovavat ¢ernobilé i barevné obrazy. V ptipadé, ze
mame barevny obraz, bude kazdy pixel misto toho kombinaci tfi hodnot intenzity, jedné pro
kazdou z Cervené, zelené a modré slozky, a tato reprezentace bude uloZena ve tiech riznych
maticich poskytujicich rtizné charakteristiky nebo vzhled obrazu. B&Zné se na kazdy kanal

aplikuji riizné sady filtra a poté se tfi vysledné vektory spoji do jediného vektoru.

Paradigma vice kanali mizeme pouzit také pii zpracovani textu. Napiiklad, pro vétu nebo
textové pole mize byt jednim kandlem posloupnost slov, dal$im kanidlem mtize byt
posloupnost ptislusnych casti fe¢i (POS-tag) a tretim kandlem mize byt forma slov. Ptiklad

rozdéleni véty do kanald je zobrazen na obrazku 11.

Word: The | plane | lands | in Lisbon

PoS-tag: | DET | NOUN | VERE | PROP | NOUN

Shape: | XxX | X000 | XXXX | XX [ XXXXXX

Obr. 11. Priklad rozdéleni véty do kanala [21]
Aplikaci konvoluce na slova ziskdme m vektorii w, aplikaci na znacky PoS ziskame rovnéz
m vektordl a totéz plati pro formuldfe, opét m vektorl. Tyto tfi rGzné kanaly pak lze

kombinovat bud’ soué¢tem:

pi = wordSi,, + posy, + shapeq., 4)

nebo konkatenace:

b = [WOT'dSl:m: POS1:m: Shapel:m] (5)
Stejné jako pfi zpracovani obrazu miZe mit kazdy kanal jesté rizné konvoluce, které ctou
zdrojovy dokument pomoci riznych velikosti jadra, napiiklad pouzitim raznych

kontextovych oken pro slova, pozi¢ni znacky nebo tvary.

Operace slouceni slouzi ke spojeni vektorti ziskanych z riznych konvolu¢nich oken do
jednoho I-rozmérného vektoru. To se opét provede tak, ze se vezme maximalni nebo

prumérna hodnota zjisténa ve vysledném vektoru z konvolu¢nich oken. V idealnim piipadé

vvvvvv
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Tento vektor je pak piedan dale v siti do vrstvy plnych vazeb, kde se provede predikce. [21]

3.4 Multilayer Perceptron

Vicevrstvy perceptron (MLP) je vykonny ¢len rodiny umélych neuronovych siti, ktery Ize

pouzit k feSeni sloZitych problémtl, jez nelze vytesit pomoci jediného perceptronu.

MLP jsou v podstaté souborem vzajemné propojenych jednotlivych perceptronti, znamych
také jako neurony nebo uzly, které spolupracuji pti zpracovani a analyze dat. Vicevrstvy

perceptron se sklada z vice vrstev vzajemné propojenych neurond.
MLP se pouzivaji v celé fad¢ aplikaci. Mezi nejcastéjsi aplikace MLP patfi:

1. Rozpoznéavéani obrazu: MLP lze naucit rozpoznavat vzory v obrazech a klasifikovat
je do ruznych kategorii. To je uzite¢né v aplikacich, jako je rozpoznavani obliceju,

detekce objekti a segmentace obrazu.

2. Zpracovani ptfirozené¢ho jazyka (NLP): MLP lze pouzit k pochopeni a vytvareni
lidského jazyka. To je uzite¢né v aplikacich, jako je pfevod textu na fec, strojovy

preklad a analyza sentimentu.

3. Prediktivni modelovani: Lze jej pouzit k vytvafeni pfedpovédi na zakladé minulych
dat. To je uzite¢né v aplikacich, jako je pfedpovidani akciového trhu, predpovéd

pocasi a detekce podvodii.

4. Lé€katska diagnostika: Lze ji pouzit k diagnostice nemoci nebo k interpretaci

lékatskych snimkti pomoci rozpoznavani vzort v datech.

5. Doporucovaci systémy: MLP lze pouzit k analyze preferenci a chovani uzivateli a

doporucit jim produkty nebo obsah.

3.4.1 Struktura MLP
Strukturu MLP lze rozd¢lit na tii hlavni ¢asti: vstupni vrstvu, skryté vrstvy a vystupni vrstvu.

Vstupni vrstva neuronové sité¢ se sklada z umeélych vstupnich neurond a zavadi do systému
vstupni data pro dal$i zpracovani nasledujicimi vrstvami umélych neuronti. Vstupni vrstva
je uplnym zacatkem pracovniho postupu umélé neuronové sité. Jednou z charakteristickych
vlastnosti vstupni vrstvy je, Zze umelé neurony ve vstupni vrstvé hraji jinou roli nez neurony
v ostatnich vrstvach, protoze vstupni vrstva se sklddd z "pasivnich" neurond, které

nepfijimaji informace z ptedchozich vrstev, a protoze jsou tplné prvni vrstvou sité.
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Skryta vrstva v umélé neuronové siti je vrstva mezi vstupni a vystupni vrstvou, kde umélé
neurony piijimaji sadu vazenych vstupt a vytvareji vystupy pomoci aktivacni funkce. Jedna
se o typickou soucdst témét kazdé neuronové sité, ve které inZenyii simuluji ¢innosti
probihajici v lidském mozku. Skryté vrstvy neuronové sité¢ jsou konfigurovany odlisné. V
nékterych piipadech jsou vazené vstupy ptifazeny nadhodné. V jinych ptipadech jsou
vyladény a kalibrovany pomoci procesu zvaného zpétné §ifeni chyby. V obou ptipadech
umély neuron ve skryté vrstvé pracuje stejné jako biologicky neuron v mozku - pfijima
pravdépodobnostni vstupy, zpracovava je a pievadi na vystupy, které odpovidaji axonu
biologického neuronu. Mnoho analyz modelii strojového uceni se zamétfuje na budovani
skrytych vrstev v neuronové siti. Existuji rizné zpisoby ladéni téchto skrytych vrstev, které
vedou k riznym vysledkiim - napiiklad konvolu¢ni neuronové sité, které se zamétuji na
zpracovani obrazu, rekurentni neuronové sité, které obsahuji pamétovy prvek, a jednoduché

neuronové sité typu feed-forward, které pracuji piimo s trénovacimi daty.

Vystupni vrstva v umélé neuronové siti je posledni vrstva neurontl, ktera vytvari dany vystup
programu. Ackoli se vytvareji stejnym zptsobem jako ostatni umélé neurony v neuronové
siti, neurony vystupni vrstvy mohou byt konstruovany nebo pozorovany odlisn€, vzhledem
k tomu, Ze jsou poslednimi uzly sité. Typicka tradi¢ni neuronova sit’ ma tf'i typy vrstev: jednu
nebo vice vstupnich vrstev, jednu nebo vice skrytych vrstev a jednu nebo vice vystupnich
vrstev. Jednoduché dopfedné neuronové sité se tfemi odliSnymi vrstvami poskytuji snadno
pochopitelné zakladni modely. Slozitéj$i, inovativni neuronové sit€¢ mohou mit vice nez
jednu vrstvu libovolného typu - a jak bylo zminéno, kazdy typ vrstvy mize byt konstruovan
jinak.

Stoji za zminku, ze neurony ve vstupni vrstvé musi mit velikost trénovacich instanci a
vystupni vrstva musi mit velikost vystupnich stitkli. Ve skryté vrstvé neuronové sité vsak
muze byt libovolny pocet neurond nebo vrstev v zdvislosti na potiebach, takze ¢im vice

v r

neuronil ve skryté vrstveé, tim slozitéjsi feSeni sit’ mize mit.

Kdyz data vstupuji do sité, prochdzeji nejprve vstupni vrstvou, ve vstupni vrstvé se
neprovadéji zadné specifické operace, pouze predava vstupni data do dalsi vrstvy, kterou je
skryta vrstva. Neurony ve skryté vrstvé provedou s daty n¢jakou operaci a poté je ptfenesou
do dalsi skryté vrstvy, pokud existuje. Nakonec se zpracovand data pienesou do vystupni

vrstvy, kde se vytvofi vystupni signal.

Kazdému z téchto neuroni piifadime urité vahy a posuny. Vahy jsou jednou z

nejdulezitéjSich ¢asti neuronové sité. Pokud mé naptiklad neuron vysokou vahu, znamena



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 44

to, ze ma silné spojeni s dal$im neuronem a jeho vystup bude mit vétsi vliv na kone¢ny
vystup site.

Naopak pokud ma neuron nizkou vahu, znamena to, Ze ma slabsi spojeni s dalsim neuronem
a jeho vystup bude mit mensi vliv na kone¢ny vystup sité.

Na druhou stranu se posuny pouzivaji k urCeni trovné aktivace neuronu. Posun si lze
ptredstavit jako prahovou hodnotu, které musi neuron dosdhnout, nez vytvoti vystup.

Pokud je vstup neuronu plus jeho offset vétsi nez urcitd hodnota, neuron vystup vytvofi,
jinak nikoli. Diky tomu je sit’ pruznéjsi a ptizplisobivéjsi riznym typam vstupt. Piiklad

architektury MLP je znazornén na obrazku 12.

Input layer

Output layer

b4
Bias
Neuran

Obr. 12. Priklad architektury MLP [22]

Vypocet kazdého neuronu v siti 1ze provést nasledujicim zptisobem:
z = WX + bias (1)
kde W jsou vahy jednotlivych neuront X jsou vstupni data.

To je znamé jako vazeny soucet vstupil plus offset. Kdyz tedy kazdy neuron obdrzi vstup,
provede vdzeny soucet vstupll a pficte offset. Vazeny soucet vstupli neni nic jiného nez

skalarni soucin vah a vstupti. Pfesné to se d¢je uvniti kazdého neuronu v neuronové siti.

Je tu vsak jeSté néco, ¢emu je tfeba vénovat pozornost. I kdyz v kazdém ptipad¢ zjistime
vazeny soucet vstupl plus posunuti, nejednad se o nic jin¢ho nez o ¢isté linearni model,
naptiklad linearni regresi. Zde tedy potiebujeme do MLP ptidat nelinearitu, a to je mozné
zavedenim nelinearni funkce, kterd je v kontextu neuronovych siti znama jako aktivacni

funkece.
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Aktivacni funkce si mlzete predstavit jako digitalni ekvivalent toho, jak neurony v mozku
zpracovavaji a reaguji na prichozi podnéty. Stejné jako se biologické neurony aktivuji nebo
neaktivuji v zavislosti na sile vstupnich podnéti, které dostavaji, aktiva¢ni funkce v MLP

urcuji uroven aktivace neuronu v zavislosti na vstupnich podnétech, které dostava.

Ucelem aktivacnich funkci je modelovat zplisob, jakym biologické neurony zpracovavaji
informace, a vnést do sité¢ nelinearitu, coz ji umoziuje ucit se slozitym vztahim mezi vstupy
a vystupy.

Aktivaéni funkce je matematickd nelinedrni funkce, kterd urcuje, zda je tieba neurony

aktivovat, nebo ne. Tato aktiva¢ni funkce je zodpovédna za nelinearitu sit¢, aby se mohla

ucit skuteéné slozité vzorce v datech.

Aktivaéni funkce je zplisob normalizace vstupnich dat. Jinymi slovy, pokud mate na vstupu

velké Cislo, prichodem pres aktivaéni funkci ziskate vystup v pozadovaném rozsahu.

Existuje mnoho aktiva¢nich funkci, ale nejcastéji se pouzivaji tyto funkce:

1

1. Sigmoida: f(x) =

1+e™*
2. Softmax: f;(x) = =
oftmax: f;(x) D
2x_
3. Hyperbolicky tangens: f(x) = %

4. ReLU: f(x) = max(0.2)

V kazdém neuronu sité¢ se tedy kromé zjiSténi vdzeného souctu vstupnich dat a pficteni
offsetu tyto vysledky také prochazeji aktivacni funkci, aby vznikl vystup kazdého neuronu,
coz je nelinearni hodnota. Tato nelinearni hodnota je poté preddna dal$i trovni a proces se

opakuje. [22]

3.4.2 Algoritmus uceni neuronové sité

Dopiedné Sifeni (anglicky forward propagation) se tykd vypoctu a ukladani
meziproménnych (vcetné vystupnich dat) pro neuronovou sit’ v pofadi od vstupni vrstvy k

vystupni vrstve.

Uvazujeme jednoduchou neuronovou sit' s jednou skrytou vrstvou. Pro zjednoduSeni
piedpokladejme, Ze vstupni data jsou ddna jako x € R%a Ze naSe skryta vrstva neobsahuje

zkreslujici ¢len. Definujme proménnou:
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z=W1lx (1)
kde W1 € R"*4je vahovy parametr skryté vrstvy. Po spusténi meziproménné z € R" pres
aktivacni funkci f ziskame nas skryty aktivacni vektor délky h

h = ¢(2) )
Vystup skryté vrstvy h je rovnéz meziproménnou. Za predpokladu, Ze parametry vystupni

vrstvy maji pouze vahu W2 € R9*" mizeme ziskat proménnou vystupni vrstvy s

vektorem délky g:
o=W?23h 3)
Za predpokladu, ze ztratova funkce je 1 a oznaceni prikladu je y, mizeme vypocitat chybu
pro jeden piiklad dat:
L =1(o,y) (4)
Definujte regulariza¢ni €len s:
s=2QwWUE+ [IW?]|3) (5)

kde Frobeniova norma matice je jednodusSe norma [, aplikovana po redukci matice na vektor.
Regularizovana modelova ztrata se vypocita podle vzorce:

J=L+s (6)
kterou povazujeme za cilovou funkci. [23]

Algoritmus Backpropagation

Zpétné siteni (backpropagation) je podstatou trénovani neuronovych siti. Jedna se o metodu
jemného doladéni vah neuronové sité na zédkladé chybovosti ziskané v ptedchozi epose (tj.
iteraci). Spravné nastaveni vah sniZuje pocet chyb a zvySuje robustnost modelu tim, Ze

zvysuje jeho zobecnéni.

Zpétné Sifeni v neuronové siti je zkracena forma ,,zpétného Sifeni chyb®. Je to standardni
metoda pro trénovani umélych neuronovych siti. Tato metoda poméha vypocitat gradient

ztratové funkce vzhledem ke v§em vaham v siti.

Zpétné Sifeni se vztahuje na metodu vypoctu gradientu parametri neuronové sité. Strucné
feceno, tato metoda prochdzi siti v opaéném potadi, od vystupni vrstvy ke vstupni vrstve,
podle pravidla fetézového vypoctu. Algoritmus ukldda vSechny meziproménné (parcidlni

derivace) pottebné pii vypoctu gradientu nékterych parametru.

Piedpokladejme, Ze mdme funkce Y = f(X)aZ = g(Y), kde vstup a vystup X,Y, Z jsou
tenzory libovolného tvaru. Pomoci fetézového pravidla mizeme spocitat derivaci Z nad X

takto
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0z 0Z oY
ox = prod (5, 2) (7)

Zde pouzivame operator prod, kterym po provedeni potifebnych operaci argumenty
vynasobime. U vektort je to jednoduché: jde o prosté nasobeni matice matici. Pro tenzory
vysSich rozméra pouzijeme piislusny protéjsek.

Ucelem backpropagation je vypolet gradienti 9] / aw 2 J / aw2- K tomu pouzijeme
fetézové pravidlo a postupné vypocitdme gradient kazdé meziproménné a parametru. Potadi
vypoctu je oproti piimému Sifeni obracené, protoze musime zacit od vysledku vypocetniho
grafu a postupovat k parametrim. Prvnim krokem je vypocet gradientii cilové funkce

J = L + s sohledem na ztratovy €len L a regularizaéni ¢len s.

o] _
L= 1 (8)
o] _

=1 )

Poté vypocitame gradient cilové funkce nad proménnou o vystupni vrstvy pomoci
fetézového pravidla:

a daj oL _aLeRq

% P Gra = a0

Poté vypocitame gradienty regularizacniho ¢lenu pro oba parametry:

2= W (10)

= AW? (11)

aW2
Nyni miizeme vypocitat gradient / aw?2 ER a*h nejblizsich parametri modelu k vystupni
vrstvé. Pouzitim fetézového pravidla ziskame:

aJ 9] do a aJ
Sy = bro d( ) + prod ( sz) = ghT + AW? (12)
Abychom ziskali gradient vzhledem k W1, musime pokracovat ve zpétném Sitfeni podél

vystupni vrstvy do skryté vrstvy. Gradient vzhledem k vystupu skryté vrstvy

9] /9p, € R? je definovén vyrazem:

o) 6] do — ZTB_]
prod o’ah) w do (13)

ProtoZze aktivac¢ni funkce ¢ se aplikuje prvek po prvku, vyzaduje vypocCet gradientu
aJ
/d

4 € R" mezilehlé proménné z pouziti operatoru nasobeni prvek po prvku, ktery

oznacime jako ©:
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a] oh

— 9 '
L =prod (L2 =2 0¢'(2) (14)
Nakonec miizeme ziskat gradient 9] / aw? € R parametri modelu nejblize vstupni

vrstvé. Retézovym pravidlem ziskame:

awl = pro d( aw1 as awl) (ZXT + AW (15)
Mezi nejvyznamnéjsi vyhody zpétného Siteni patii:

1. reverzni propagace je rychld, jednoducha a snadno programovatelna

2. Nema zadné parametry, které by bylo tfeba konfigurovat, kromé poctu vstupti.

3. Je to flexibilni metoda, protoze nevyzaduje Zadné piedchozi znalosti sit¢.

4. Je to standardni metoda, ktera obvykle dobie funguje.

5. Neni zde zadna zvlastni zminka o vlastnostech zkoumané funkce. [23]

Trénovani neuronovych siti

Pti trénovani neuronovych siti jsou dopiedné a zpétné Sifeni na sob¢ zavislé. Konkrétné pii
doptedné propagaci prochazime vypocetni graf ve sméru zdvislosti a pocitame vSechny
proménné na jeho cesté. Ty se pak pouziji pro zpétnou propagaci, kdy se potadi vypoctu na
grafu obrati. Tento proces se opakuje, dokud chyba uceni neni mensi nez urcitd pevna

hodnota nebo dokud se proces uceni nezastavi po daném poctu iteraci. [23]

Chyba je procentudlni hodnota odrazejici rozdil mezi o¢ekavanymi a piijatymi odpovédmi.
Chyba se tvoii kazdou epochu a méla by klesat. Chybu Ize vypocitat riiznymi zptsoby, ale
nejcastéji se pouzivaji tyto metody: sttedni kvadratickou chybou (MSE), kofenovou MSE a
také chybovou funkci vyuzivajici arctan. Je tfeba poznamenat, Ze kazda metoda pocita chyby
jinak. U metody arctan bude chyba témét vzdy veEtsi, protoze pracuje na principu: ¢im vetsi
rozdil, tim vétsi chyba. Root MSE bude mit nejmensi chybu, proto se Castéji pouziva MSE,

kterou zachovava rovnovahu pti vypoctu chyb:

1. MSE: (il—a1)2+ (iz—a2)2+...+(in_an)2

n

2 RootMSE: \/(i1—a1)2+(iz—az)2+~«+(in—an)2

n

2¢; 2 2/
arctan®(ii—aq)+arctan® (i1—aq)+:-+arctan”(ii—a1)
3. Arctan:
n

Proto pfi trénovani neuronovych siti po inicializaci parametrit modelu stfidame doptfedné a

zpétné Sifeni a aktualizujeme parametry modelu pomoci gradientti danych zpétnym Sifenim.
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Stoji za zminku, Ze zpétné Sifeni znovu vyuziva ulozené mezihodnoty z dopfedného Sifent,
aby se zabranilo duplikaci vypoc¢ti. Jednim z disledka této skutecnosti je nutnost ukladat

mezihodnoty, dokud neni zpétné Sifeni dokonceno.

To je také jeden z divodu, pro¢ trénovani vyzaduje podstatné vice paméti nez prosta
predikce. Velikost téchto mezivrstev je navic zhruba umérna poctu vrstev sité¢ a velikosti
paketu. Trénovani hlubsich siti pomoci vétSich velikosti pakett tedy snadnéji vede k chybam

pii nedostatku paméti. [23]
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4 PRISTUPY KE ZLEPSENI KVALITY KLASIFIKACNICH
MODELU

Pti vyvoji klasifika¢nich modeld mohou vznikat rlizné problémy, které maji negativni dopad
na kvalitu klasifikace. Naptiklad data mohou byt nevyvazena nebo mohou obsahovat velmi
velky pocet atributii. Existuji rizné ptistupy k feSeni téchto problémi, naptiklad pouziti
technik vyvazovani dat nebo technik redukce dimenzionality, jako je PCA. Zvlastni roli pti

ladéni modelu hraje kiizova validace, ktera umoznuje zkvalitnit model béhem jeho vyvoje.

4.1 Zpisoby hodnoceni modelu

Presnost klasifikace (anglicky Accuracy) je celkovy pocet spravnych piedpovédi

déleny celkovym poctem predpovédi provedenych pro danou sadu dat.

Piesnost je jednou z nejzietelnéjsich metrik, je to mira vSech spravné identifikovanych
ptipadi:

TN+TP

Accuracy = —
y TN+FN+TP+FP

(1)
kde TP je True Positive, TN je True Negative, FP je False Positive, FN je False Negative.

Jako odhadovaci mira vSak neni vhodna pro nevyvazené klasifikacni ulohy. Hlavnim
divodem je, ze ptfevazujici pocet ptikladli z vétSinové tfidy (nebo tfid) bude pievySovat
pocet prikladi z menSinové tfidy, coz znamend, ze i nekvalifikované modely mohou
dosahnout piesnosti 90% nebo 99%, v zavislosti na tom, jak zavazna je v souboru dat

nerovnovaha tfid.

Alternativou k pouziti klasifika¢ni pfesnosti je pouziti metrik, jako je pfesnost Precision a

Recall.

Precision a Recall jsou metriky, které¢ se pouzivaji pti hodnoceni vétSiny klasifikacnich
algoritmi. Nékdy se pouzivaji samostatné, jindy jako zaklad odvozenych metrik, jako je F-

measure nebo R-Precision.

Precision je implikovéana jako mira spravné identifikovanych pozitivnich ptipadi ze vSech
predpovézenych pozitivnich ptipadl. Je tedy uzitecnd v piipad€, Ze cena faleSné pozitivnich
ptipadl je vysoka.

TP
TP+FP

Precision =

2)
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Recall je mira spravné identifikovanych pozitivnich ptfipadt ze vSech skutecnych
pozitivnich ptipadd. To je dilezité v ptipadé€, Ze naklady na fale$Sn¢ negativni vysledky jsou
vysoké.

TP
TP+FN

Recall =

3)

f-score je harmonicky primér ptesnosti a Uplnosti, ktery poskytuje lepsi odhad chybné
klasifikovanych ptipadii nez metrika pfesnosti.

Precision*Recall

f —score = 2x 4)

Precision+Recall

4.2 Oprava nevyvazenosti v souboru dat

Datovy soubor vykazuje nerovnovahu tfid, pokud obsahuje mnohem vice ptiklad jedné
tfidy nez druhé. V dusledku toho maji klasifikatory tendenci ignorovat malé tfidy a soustiedit

se na presnou klasifikaci vétsich tiid.

4.2.1 Random over-sampling a under-sampling

Pievzorkovani zahrnuje vytvotfeni nové transformované verze trénovaciho souboru dat, ve
kterém mayji vybrané ptiklady jiné rozlozeni tiid. Jedna se o jednoduchou a ucinnou strategii
pro nevyvazené klasifika¢ni ulohy. Nejjednodussi strategii je nahodny vybér ptiklada pro

transformovany soubor dat, ktery se nazyva ndhodné pievzorkovani.

Existuji dva hlavni ptistupy k ndhodnému ptevzorkovani pro nevyvazenou klasifikaci; jsou
to prevzorkovani (over-sampling) a podvzorkovani (under-sampling):

1. Random over-sampling - ndhodny nadvybeér ptikladii v mensSinové tfide.

2. Random under-sampling: nahodné odstranéni piikladi ve vétsing tiid.
Nahodné ptevzorkovani zahrnuje ndhodny vybér piikladi z mensinové tiidy s nahrazenim a
jejich piidani do trénovaciho souboru dat. Nahodny podvybér zahrnuje ndhodny vybér
ptikladt z vétsinové ttidy a jejich odstranéni z trénovaciho souboru dat.
Jinymi slovy, nadmérny vybér zahrnuje vytvotreni novych datovych bodl pro mensinovou

ttidu, zatimco nedostatecny vybér zahrnuje odstranéni datovych boda z vétsinové tiidy. Tim

se pon¢kud snizi mira nerovnovahy v souboru dat.
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Tyto metody se nazyvaji "naivni metody pfevzorkovani", protoze neptedpokladaji nic o
datech a nepouzivaji zddnou heuristiku. Diky tomu jsou jednoduché na implementaci a

rychlé na provedeni, coz je zddouci pro velmi rozsahlé a slozité datové soubory.

Obé metody lze pouzit pro dvoutfidni (binarni) klasifika¢ni problémy 1 pro vicettidni

klasifikacni problémy s jednou nebo vice vétSinovymi ¢i mensinovymi tiidami. [24]

4.2.2 Algoritmus SMOTE

Algoritmus SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) generuje nové vzorky
mezi stavajicimi datovymi body na zaklad¢ jejich lokélni hustoty a jejich hranic s jinou
ttidou. Provadi nejen ptevzorkovani, ale muize také nésledné pouzit Cistici metody k

odstranéni redundance na konci.

Kroky algoritmu SMOTE jsou nésledujici. Pro kazdy minoritni vzorek:
1. Najdéte k nejblizsich sousedli minority
2. Nahodné¢ vyberte j z téchto sousedii

3. Nahodné vygenerujte syntetické vzorky podél linii spojujicich minoritni vzorek a

jeho j vybranych sousedu (j zavisi na pozadovaném stupni pfevzorkovani)
Nevyhody SMOTE:

1. Pftilisné zobecnéni. Postup SMOTE muze byt nebezpecny, protoze slepé zobeciiuje
na mensinovou oblast bez ohledu na vétsinovou tfidu. Tato strategie je problematicka
zejména v piipadé vysoce asymetrickych rozdé€leni ttid, protoze v takovych
ptipadech je mensinova tfida ve srovnani s vétSinovou tiidou velmi fidka, coz vede

k vétsi pravdépodobnosti michani tfid.

2. Nepruznost. Pocet syntetickych vzorkii generovanych programem SMOTE je

pfedem pevné stanoven, coz neumozinuje zadnou flexibilitu v mife vyvazeni.

Dalsim potencialnim problémem je, Ze SMOTE muize zavést priklady umélych mensinovych
ttid pfili§ hluboko do prostoru vétSinovych tfid. Tuto nevyhodu lze odstranit hybridizaci:

kombinaci SMOTE s algoritmy podvzorkovani.
Jednim z nejznaméjSich z nich je Tomek Links. Tomek Links jsou dvojice instanci opa¢nych
ttid, které jsou si navzijem nejbliz§imi sousedy. Jinymi slovy, jsou to dvojice opacnych

instanci, které jsou si velmi blizké.
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Algoritmus Tomek Links vyhledava takové dvojice a odstranuje z nich prvek vétSinové
ttidy. Smyslem je zpfesnit hranici mezi minoritni a majoritni tfidou, ¢imz se minoritni oblast

(oblasti) vice odlisi.

Algoritmus Tomek Links je tedy metodou podvzorkovani, ktera funguje jako metoda Cisténi
dat pro SMOTE za ucelem korekce redundance. Existuje mnoho dalSich metod dil¢iho

vzorkovani, které 1ze kombinovat s metodou SMOTE, aby plnily stejnou funkci.

Dalsim ptikladem jsou upravené nejblizs$i sousedy (anglicky Edited Nearest Neighbor).
ENN odstrani kazdy ptiklad, jehoz znacka ttidy se lisi od tfidy alespon dvou jeho sousedd.
ENN odstrani vice ptrikladd nez Tomek Links a miize také odstranit piiklady
z obou tfid. [25]

Mezi dalsi varianty SMOTE patii Borderline SMOTE, SVM SMOTE a KMeans SMOTE a
varianty metod dil¢ich vzorkd pouzivanych s SMOTE jsou Condensed Nearest Neighbor

(CNN), Repeated Edited Nearest Neighbor a Instance Hardness Threshold.

4.3 Principal Component Analysis

Analyza hlavnich komponent (anglicky Principal Component Analysis) je technika redukce
dimenze, kterd pfedstavuje proces redukce poctu predikénich proménnych v

souboru dat. [26]

Ucelem PCA je identifikovat vzory v souboru dat a poté redukovat proménné na jejich
dillezitych charakteristik. PCA se ptd, zda jsou vSechny dimenze souboru dat radostné, a

poté dava uzivateli moznost vyloucit ty, které radostné nejsou.

Prokleti dimenzionality je soubor jevill, Ze s rostouci dimenzionalitou ma tendenci klesat
ovladatelnost a efektivita dat. Na vysoké urovni se prokleti dimenzionality tykéa skutecnosti,
ze s pridavanim dimenzi atributi do datového souboru se zvySuje stiedni a minimalni
vzdalenost mezi body.

S rostouci vzdalenosti mezi zndmymi a neznamymi body se stdva spravnd piedpoveéd
prediktivni silu v kontextu cilové proménné. Tyto funkce nezlepSuji model, ale zvySuji Sum

v souboru dat a celkovou vypocetni zatéz modelu.
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Kwvili prokleti dimenzionality je redukce dimenzionality casto kritickou soucasti
analytickych procest. Zejména v datové narocnych aplikacich, jako je pocitacové vidéni

nebo zpracovani signali.

Pii sbéru dat neni vzdy ziejmé, které proménné jsou dulezité. Dokonce ani neni zaru¢eno,
ze vybrané nebo poskytnuté proménné jsou spravné. V éfe velkych dat se navic samotny
pocet proménnych v souboru dat mize vymknout kontrole a stat se dokonce matoucim a

zavadéjicim. To maze ztizit rucni vybér smysluplnych proménnych.

4.3.1 Princip fungovani algoritmu PCA

PCA piivodné pochazi z oboru linedrni algebry. Jedna se o transformacni techniku, ktera
vytvari kombinace pivodnich proménnych v souboru dat se zdmérem, aby nové kombinace
pokryly co nejvétsi ¢ast rozptylu v souboru dat a zaroven eliminovaly korelace. PCA vytvaii
nové promeénné transformaci primérné centrovanych pozorovani v souboru dat do nové sady
proménnych pomoci vlastnich vektorti a vlastnich hodnot vypoctenych z kovariancni matice

vasSich ptivodnich proménnych.

Prvnim krokem PCA je vystfedéni hodnot vSech vstupnich proménnych, ¢imz se primér
kazdé proménné rovna nule. Centrovani je dilezitym krokem pted zpracovanim, protoze
zajistuje, ze vysledné komponenty zohlediuji pouze rozptyl v souboru dat, a nikoli
zachycuji celkovy prumér souboru dat jako dilezitou proménnou. Bez vycentrovani
priméru mize prvni hlavni komponenta nalezena pomoci PCA odpovidat spiSe primeéru dat
nez sméru maximalniho rozptylu. Jakmile jsou data vycentrovana, je tieba vypocitat

kovarianéni matici dat.

Kovariance se méfi mezi dvéma proménnymi soucasné¢ a popisuje, jak spolu hodnoty
proménnych souviseji. Velka hodnota kovariance naznacuje, Ze proménné maji mezi sebou
silny linearni vztah. Hodnoty kovariance blizké 0 naznacuji slaby nebo neexistujici linearni
vztah. Kovariance se vzdy méii ve dvou rozmérech. Pokud mate co do Cinéni s vice nez
dvéma proménnymi, nejefektivnéjSim zpisobem, jak ziskat vSechny mozné hodnoty
kovariance, je sestavit je do matice. V kovarian¢ni matici piedstavuje diagonala rozptyl pro
kazdou proménnou a hodnoty na diagondle jsou navzajem zrcadlovymi obrazy, protoze
kazda kombinace proménnych je v matici zahrnuta dvakrat. Jedna se o ctvercovou

symetrickou matici.

ProtoZe jsou Ctvercové a symetrické, 1ze kovarian¢ni matice redukovat na diagonélni typ,

c0Z znamena, Ze na matici lze vypocitat vlastni rozklad. V tomto ptipadé¢ PCA najde vlastni
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vektory a vlastni hodnoty pro soubor dat. Vlastni vektor linearni transformace je nenulovy
vektor, ktery se pfi aplikaci ptisluSné linearni transformace zméni o ndsobek skaldrniho ¢isla.

Vlastni hodnota je skalar spojeny s vlastnim vektorem.

V kontextu PCA jsou vlastni vektory kovarianéni matice osami hlavnich komponent v
souboru dat. Vlastni vektory urcuji sméry hlavnich komponent vypoctenych metodou PCA.
Vlastni Cisla spojend s vlastnimi vektory popisuji velikost vlastniho vektoru nebo to, jak

daleko od sebe jsou body podél nové osy.

Prvni vlastni vektor bude zahrnovat nejvétsi vzdalenost mezi body zjistény v souboru dat a
vSechny nésledujici vlastni vektory budou kolmé k tomu, ktery byl vypocten pred nim. Diky
tomu muzeme veédét, ze jednotlivé hlavni komponenty nebudou vzajemné korelovat. Kazdy
vlastni vektor nalezeny pomoci PCA bude shromazd’ovat kombinaci rozptylli pivodnich

proménnych v souboru dat.

Vlastni ¢isla jsou dulezita, protoze poskytuji kritérium potadi nove ziskanych proménnych.
Hlavni komponenty (vlastni vektory) jsou sefazeny podle klesajici vlastni hodnoty. Hlavni
komponenty s nejvétSimi vlastnimi Cisly jsou vybrany jako prvni, protoze odpovidaji za
nejvetsi rozptyl v datech. Po urceni hlavnich komponent souboru dat je nutné transformovat
pozorovani puvodniho souboru dat na vybrané hlavni komponenty. K transformaci
zdrojovych bodl vytvofime projekéni matici. Tato projekéni matice je jednoduse vybrané
vlastni vektory spojené¢ do matice. Nasledn¢ miizeme vynasobit matici nasich pivodnich

pozorovani a proménnych nasi projekéni matici.

Vysledkem tohoto procesu je transformovany soubor dat promitnuty do naseho nového

datového prostoru, ktery se skldda z naSich hlavnich komponent. [26]

4.3.2 Omezeni PCA

PCA ptedpoklada, ze data lze aproximovat linearni strukturou a ze data lze popsat pomoci
mens$iho poctu rysii. Predpokladd se, ze linearni transformace muize a bude pokryvat

vvvvvv

pomér signalu k Sumu.

Redukce dimenzionality vede ke ztraté¢ nékterych informaci. Tim, ze nejsou zachovany
vSechny vlastni vektory, dochazi ke ztrat¢ nckterych informaci. Pokud jsou vSak vlastni

hodnoty nezahrnutych vlastnich vektori malé, neztraci se ptili§ mnoho informaci. [26]
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4.4 Cross-validation

Kftizova validace je postup ptevzorkovani, ktery se pouziva k hodnoceni modeli strojového
uceni na omezeném vzorku dat.

Tento postup ma jediny parametr, ktery se nazyva k a ktery oznacuje pocet skupin, do nichz
ma byt dany vzorek dat rozdélen. Proto se tento postup Casto oznacuje jako k-ndsobna
ktizova validace. Je-li zvolena konkrétni hodnota k, 1ze ji pouZzit misto k v odkazu na model,

napt. k = 10 se stava desetindsobnou kiizovou validaci.

KiiZzova validace se pouzivd hlavné v aplikovaném strojovém uceni k vyhodnoceni
dovednosti modelu strojového uceni na neznamych datech. To znamena, Ze se pouZije
omezeny vzorek k vyhodnoceni toho, jak by mé¢l model celkové fungovat, kdyz se pouzije

k ptedpovidani dat, ktera nebyla pouzita pti trénovani modelu.

Jedna se o oblibenou metodu, protoze je snadno pochopitelnd a obvykle vede k méné
zkreslenym nebo mén¢ optimistickym odhadiim dovednosti modelu nez jiné metody, jako je

prosté rozdélené uceni/testovani.
Obecny postup je nasledujici:
1. Néhodné zamichejte soubor dat.
2. Rozdélte soubor dat do k skupin.
Pro kazdou jedine¢nou skupinu:
1. Je tfeba vzit skupinu jako kontrolni nebo testovaci soubor dat.
2. Zbyvajici skupiny jsou brany jako trénovaci soubor dat.
3. Model se natrénuje na trénovaci sad¢ a vyhodnoti se na testovaci sad¢.

Je dulezité si uvédomit, ze kazdé pozorovani ve vzorku dat patii do jiné skupiny a v této
skuping ziistava po celou dobu postupu. To znamena, Ze kazdy vzorek md moznost byt
pouzit v retenénim souboru 1krat a pouzit k trénovani modelu k — 1 krat. Hodnotu k je tieba

peclivé zvolit pro vas vzorek dat.

Spatné€ zvolena hodnota k miiZze vést k nespravné reprezentaci dovednosti modelu, naptiklad

k odhadu s vysokym rozptylem nebo k vysoké systematické chybé.
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Volba k je obvykle 5 nebo 10. ale neexistuje zddné formalni pravidlo. S rostoucim k se
zmensSuje rozdil ve velikosti trénovaciho souboru a podsouborti pro opakované vzorkovani.

Jak se tento rozdil zmensuje, zkresleni metodiky se zmensuje.

Pokud je zvolena hodnota k, ktera nerozd¢li vzorek dat rovnomérné, pak jedna skupina bude
obsahovat zbytek prikladd. Je vhodnéjsi rozdélit vzorek dat do k skupin se stejnym poctem

vzorki, aby vSechny vzorky odhadii dovednosti modelu byly rovnocenné.
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II. PRAKTICKA CAST
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5 PRIPRAVA NA ANALYZU METOD REPREZENTACE TEXTU

Pro analyzu vlivu metod reprezentace textu na kvalitu klasifikace byla vyvinuta aplikace v

jazyce Python s nasledujicimi komponentami:
1. vyhledavani textovych dat prostfednictvim rozhrani API
2. predzpracovani ptijatych textovych dat
3. analyza ziskaného korpusu dat
4. vyvazovani dat a generovani syntetickych dat
5. reprezentace textll pomoci pouZzitych metod
6. klasifikace textl

7. vizualizace vysledki

5.1 Vytvoreni datového korpusu

Pro klasifikacni tlohu byly vybrany texty ceskych pisni. Cilem klasifikace je Zanr dané
pisné, a to hip-hop, rock a pop. Data pro vytvotfeni datového korpusu byla pievzata z
webovych strdnek Musixmatch (https://www.musixmatch.com), které jsou jednou z

nejveétSich platforem, jejichz prostiednictvim uzivatelé vyhledavaji a sdileji texty pisni.

Tato platforma poskytuje API pro vyhledavani pisni podle autora, alba atd. Bezplatna verze

API ma vSak sva omezeni, a sice:
1. Maximalni limit je az 2 tisice volani API za den.
2. K dispozici je pouze 30 % textl pisni

Pro automaticky sbér pisni pomoci této platformy byl napsan specidlni skript, ktery vyhleda
hudebnika (nebo hudebni skupinu) podle jména nebo ndzvu a poté stdhne a ulozi celou

diskografii daného interpreta do souboru csv.

Po pfedbézném vyc€isténi dat, jako je: odstranéni duplicit, odstranéni pisni v cizich jazycich
nebo s velkym mnoZstvim cizich slov a odstranéni pisni s velmi malym poctem slov, byla

velikost korpusu textovych dat 3486 pisni.

5.2 Predzpracovani textovych dat

Pro ulohy klasifikace textu je velmi diilezité predzpracovani dat. Pfedzpracovani pfipravené

sady pisni se skladalo z nasledujicich kroku:
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1. Odstranéni interpunk¢nich znamének
2. Ptevod slov na mala pismena
3. Odstranéni ¢iselnych udaji

4. Odstranéni stop slov - seznam stop slov pro ¢estinu byl pievzat z repozitate GitHub

s ndzvem stopwords-cs (https://github.com/stopwords-iso/stopwords-cs)

5. Lemmatizace textu - tento krok pfedzpracovani byl proveden pomoci knihovny tfeti

strany Spark NLP (https://sparknlp.org/2020/05/05/lemma_cs.html)

5.3 Analyza vysledného souboru textovych dat

Aby bylo mozné urcit dalsi kroky pfi praci s textovymi daty, je tfeba analyzovat stavajici

datovy korpus.
Po pfedbézném zpracovani dat, datovy korpus ma nasledujici charakteristiky:

1. Pramérna délka jednoho textu je 43,99 slova:
a. Pro zanr hip-hop je 71,72 slova.
b. Pro zanr rock je 35,48 slova.
c. Pro zanr pop je 35,0 slova.

2. Maximalni délka textu:
a. Pro zanr hip-hop je 202 slova.
b. Pro zénr rock je 141 slovo.
c. Pro zanr pop je 131 slovo.

3. Rozdéleni dat podle ttid:
a. Pro zanr hip-hop je 838 texti.
b. Pro zanr rock je 1159 texta.

c. Pro zanr pop je 1489 textu.

Mraky slov byly vytvofeny pro podrobnéjsi analyzu ptivodniho datového korpusu.
Vytvareni slovniho mraku pro kazdy zanr pisni ndm umoziuje vyhodnotit, ktera slova jsou

pro kazdy zanr specificka a kterd jsou spole¢né pro vSechny zvazované zanry.
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Sestaveny mrak slov pro Zanr hip-hop je znazornén na obrazku 13.
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Obr. 13. Mrak slov pro zanr hip-hop

Z vys$e uvedeného mraku slov je patrné, ze zanr hip-hop charakterizuji slova jako "byt",

»vedét, ,vidét, ted™, ,,zivot®, ,Clovek®, ,,chtit* atd.

Mrak slov pro zéanr rock je znazornén na obrazku 14
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Obr. 14. Mrak slov pro zanr rock
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Z vyse uvedeného mraku slov je patrné, Ze Zanr rock charakterizuji slova jako "mit", ,,védét*,
»sam®, | ted™, ,,dat™ atd. Na rozdil od hiphopového zanru jsou vsak slova jako ,,vidét* nebo

,clovek™ mnohem vzacnéjsi
Na obrazku 15 je mrak slov pro zanr pop.
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Obr. 15. Mrak slov pro zanr pop
V tomto zanru jsou nejcastejsi slova ,,laska®, "védét", "jit", "chtit". Stoji za zminku, ze slovo

,vedet® se Casto vyskytuje v zdnrech pop a rock a o néco méné ¢asto v zanru hip-hop.

Analyza datového korpusu ukazala, ze v datech existuje nerovnovaha. Ta se projevuje jak v
rozdilném poctu prikladi pro jednotlivé Zanry, tak ve vnitinich charakteristikach textd, jako

je pramerna délka textu nebo maximalni délka textu pisné.

Sestaveni mraku slov pro kazdou ttidu ukazalo, ze ackoli se v ni pro kazdy zanr vyskytuji
slova nej€astéji, vétSina slov se v kazdém zanru pouziva a prekryva, coZ znamena, Ze je tfeba

vzit v Givahu kontext, v némz jsou slova pouzita.

5.4 Parametry pouzitych klasifikatori

K porovnani vlivu riznych metod reprezentace textu na kvalitu klasifikace byly pouzity

nasledujici klasifikatory:

1. SVM s jadrem RBF (Radial basis function).
2. Metoda Random Forest s 200 stromy.
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3.

Vicevrstvy perceptron (Multilayer perceptron) s tisicem neurond na skryté vrstve.

4. Konvoluéni neuronova sit’ (Convolutional neural network) s nasledujicimi funkcemi:

a. Konvolué¢ni vrstva s konvolu¢nim jadrem o velikosti 5 a poctem vystupnich
filtrd v konvoluci rovnym 128.
b. Vrstva Max Pooling.

c. PIn¢ koherentni skrytd vrstva s 80 neurony.

Tyto parametry klasifikatori byly ziskdny pomoci kiizové validace na souboru trénovacich

dat.

5.5 Vytvareni syntetickych dat

Pivodni soubor dat mé& dva problémy. Prvnim problémem je silnd nevyvazenost poctu

piikladii jednotlivych tiid a druhym je maly vzorek textl. K vyfeSeni téchto problémi byla

pouzita synteticka data.

Metoda vytvareni syntetickych dat spocivd v pouziti pivodniho textového korpusu k

vytvofeni modelu Word2Vec. Tento model slouzi k nalezeni nejbliz§iho (ve vektorové

reprezentaci) slova k danému slovu.

K vytvoreni syntetického textu se pouziva nasledujici algoritmus:

1.
2.

Pro kazdy text v datovém korpusu se ndhodn¢ vybrat token z tohoto textu.
Nalezeni nejblizsiho tokenu ve vektorové reprezentaci daného slova pomoci diive
natrénované¢ho modelu.
Nahradit vybrany token nalezenym blizkym tokenem.
Po rozdéleni ptivodniho souboru dat na trénovaci a testovaci soubor dat a piidani
syntetickych dat k trénovacimu souboru dat, tak ziskdme soubory dat s nasledujicimi
charakteristikami:
a. Velikost trénovaciho datasetu byla 7862 (hip-hop - 2748, rock - 2736, pop -
2378).
b. Velikost testovaciho souboru dat byla 20 % ptivodniho souboru dat - 698
(hip-hop - 151, rock - 247, pop - 300).

Vyvazeni dat pomoci generovani syntetickych dat neposkytlo «dokonalou rovnovahuy», a

proto byla pro trénovaci soubor dat dodatecné pouzita metoda vyvazeni dat Random

Oversampling.
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5.6 Datové struktury pouZzivané pro trénovani modelu

Jednim z dilezitych aspektl prace s daty je jejich transformace do formatu, se kterym muze
pracovat klasifikator. Zatimco v pripadé metod Bag of Words a TF-IDF jsou textova data
transformovéana do dvourozmérné matice, v pripadé¢ metod Word Embedding jako jsou

GloVe, FastText a Word2Vec, jsou vstupnimi daty pro klasifikaci trojrozmérné tenzory.

Mezitim klasifikaéni metody, jako jsou Random Forest a SVM z knihovny scikit-learn
(https://scikit-learn.org), stejné jako vicevrstvy perceptron implementovany pomoci
knihovny Keras (https://keras.io), mohou zpracovavat vstupni data reprezentovana jako
dvourozmérnd matice. Naopak konvoluéni neuronova sit, kterd je rovnéz implementovana

pomoci knihovny Keras, vyzaduje vstupni hodnoty ve form¢ trojrozmérného tenzoru.
K pfevodu 3D tenzoru na 2D matici byl pouZit nasledujici algoritmus:

1. VSechny slovni vektory v textu jsou spojeny do 1 piiznakového vektoru, takze délka
tohoto vektoru je souCinem délky textu a délky vektoru, kterym je reprezentovan
kazdy token.

2. Protoze ziskany ptiznakovy vektor je nékolikrat vétsi nez pocet vzorka dat, pouzije
se ke snizeni dimenzionality dat algoritmus PCA.

3. Ziskany soubor dat se pouzije pro klasifikaci dat.

5.7 Transformace textovych dat a vytvoreni Embedding matice
Pti klasifikaci textlh pomoci vektorové reprezentace slov je tieba provést nasledujici operace:

1. Provést tokenizaci textového korpusu.

2. Normalizovat kazdy textovy korpus na stejnou velikost.

3. Vytvotit Embedding matici.
Tokenizace umoziuje reprezentovat kazdy text v korpusu jako posloupnost minimalnich
textovych jednotek, tj. tokenll. Kazdému jedine¢nému tokenu je pak pfifazen index.
Indexovani se provadi na zékladé trénovaciho souboru dat. V piipadé€, Ze se v testovacim

souboru dat vyskytne dosud nezndmy token, bude jeho index nulovy.

Aby vstupni data pro klasifikaci méla jednotny format, je nutné provést normalizaci texti
korpusu, jinymi slovy uvést vSechny texty do jednotné délky. Jako jednotna délka byla

zvolena délka rovna 202, coz je maximalni délka text zanru hip-hop.
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K transformaci vstupnich dat a mapovani kazdého slova na jeho vektorovou reprezentaci pro
konvolu¢ni neuronovou sit’ se pouzivd Embedding matice. Algoritmus pro vytvofeni

vkladaci matice je nasledujici:

1. Vytvofeni matice o velikosti (N + 1) X K, kde N je velikost slovniku, K je délka
vektoru odvozena z Embedding modelu reprezentace textovych dat (GloVe, FastText

nebo Word2Vec).

2. Pro kazdy token ziskejte jeho vektorovou reprezentaci pomoci modelu Embedding a

podle indexu ptidejte tuto hodnotu do matice Embedding.

3. Tato matice je vytvofena z trénovaciho souboru dat a pouZziva se jako vstupni vrstva

pro trénovaci i testovaci soubor dat.

4. Pokud se v testovaci datové sad¢ vyskytne novy token, jehoZ vektorova reprezentace
se nenachdzi v matici Embedding, bude tomuto tokenu jako vektorova reprezentace

piifazen nulovy vektor o dimenzi K.
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6 ANALYZA METOD REPREZENTACE TEXTU

Riizné metody reprezentace textu maji rizny vliv na kvalitu klasifikace. Jako klasifikatory
byly vybrany SVM, Random Forest, CNN a MLP. UvaZovany byly nasledujici metody

reprezentace textu:

1. Bag of Words

2. TF-IDF

3. Word2Vec
4. GloVe

5. FastText
6. Doc2Vec

Knihovna Gensim byla pouzita k vytvareni vektorovych reprezentaci slov a dokumenti, jako
Word2Vec, FastText a Doc2Vec . K implementaci metod BoW a TF-IDF byla pouzita
knihovna scikit-learn. Pro vektorovou reprezentaci slov pomoci metody GloVe byla pouzita
implementace GloVe, ktera uvedend v GitHub repozitaii nlp-paper-implementation
(https://github.com/pengyan510/nlp-paper-implementation/tree/master).

Jako métitko kvality klasifikace byla pouzita mira f-score s ,,macro* agregaci, protoze tato

agregace je vhodné&jsi pro hodnoceni nevyvazeného souboru dat. [27]

6.1 Analyza metody Bag of Words

Tato metoda reprezentace textu vyuziva cely slovnik vyskytujici se v korpusu tokent, ale
velikost slovniku je desetindsobkem velikosti datového korpusu pro trénovani klasifikatoru,

coz negativné ovliviiuje rychlost trénovani i kvalitu klasifikace.

Proto byla pouzita pouze nejfrekventovanéjsi slova. Byly zvoleny nésledujici pocty

nejfrekventovangjSich slov: 500. 1000. 1500. 2000 a 2500.
Klasifikace textii pomoci SVM

Analyza vlivu metody reprezentace textu Bag of Words na kvalitu klasifikace pomoci
metody SVM ukézala, Ze konstantni zvySovani poctu atributii (Casto se vyskytujicich tokenii
v datovém korpusu) nevede ke zvySeni kvality klasifikace. f-score se zvySuje s rostoucim
poctem atributl a dosahuje maximalni hodnoty 0,742 piipoctu atributii rovném 1500. ale po
oznaceni 1500 atributi tato mira mirn¢ klesa, ale. Minimalni hodnota pfesnosti f-score
ziskana klasifikaci pomoci metody SVM je 0,720 pii poctu atributi rovném 500. Graf zmény

f-score v zavislosti na poctu atributli je zndzornén na obrazku 16.
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Obr. 16. Graf zmény kvality klasifikace SVM pfti pouziti
metody BoW

Klasifikace textii pomoci Random Forest

Pouziti metody reprezentace textu Bag of Words a klasifikace Random Forest ukazalo, ze f-
score dosahuje maximalni hodnoty 0,748 pfi poctu atributti 2000. nicmén¢ 1ze pozorovat, ze
stejné jako v ptipad¢ klasifikace SVM se po 1500 atributech f-score téméef neméni k lepsimu
a po 2000 atributech f-score klesa. Minimalni f-score je 0,733 pii1 500 atributech. Graf zmény

f-score v zavislosti na poctu atributli je zndzornén na obrazku 17.
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Obr. 17. Graf zmény kvality klasifikace Random Forest pii pouziti
metody BoW

Klasifikace textii pomoci MLP

Analyza vlivu metody reprezentace textu BoW na kvalitu klasifikace pomoci neuronové sité
MLP s tisicem neuronti ve skryté vrstve ukazala, ze f-score roste s rostoucim poctem atributti
a dosahuje maximalni hodnoty 0,755 pfi poctu atributii rovném 1000. avsak lze si v§imnout,
ze po 1000 atributech f-score klesa a dosahuje minimalni hodnoty, ktera je 0,73, pfi poctu

atributii rovném 2500. Graf zmény f-score v zavislosti na poctu atributli je zndzornén na
obrazku 18.
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Obr. 18. Graf zmény kvality klasifikace MLP pfi pouziti
metody BoW

Klasifikace texti pomoci CNN

Pouziti metody reprezentace textu BoW a klasifikace pomoci konvolu¢ni neuronové sité
ukazalo, ze f-score se zvySuje s rostoucim poctem atributti a dosahuje maximalni hodnoty
0,747 pfi poctu atributh rovném 2000. nicméné je videt, Ze po 1500 atributech se piesnost f-
score mirn€ zvysSuje a pti 2500 atributech nabyva hodnota jedné z minimalnich hodnot rovné
0,741 z predlozené¢ho vzorku atributi rovného 2500. Minimalni hodnota piesnosti f-score
ziskana klasifikaci pomoci konvolu¢ni neuronové sité je 0,738 pfi poctu atributii rovném

1000. Graf zmény f-score v zavislosti na poctu atributd je zndzornén na obrazku 4.
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Obr. 19. Graf zmény kvality klasifikace CNN pii pouziti
metody BoW

Shrnuti vysledki

Provedenim experimentli s riznymi pocty atributli a riznymi klasifikatory lze dospét k
zavéru, ze prumérné f-score pro vSechny klasifikatory bylo 0,74. Nejlepsi kvality klasifikace
bylo dosazeno pii pouziti poc¢tu atributi 1500-2000. Z uvazovanych klasifikatorti bylo
maximalni f-score dosazeno pii pouZiti klasifikdtoru Random Forest s primérnym f-score
0,742. Ostatni klasifikatory se vSak v priméru mirné lisi (SVM - 0,735, MLP - 0,74, CNN-
0,742). Z toho lze vyvodit zavér, Ze tento zplsob reprezentace textu lze pouZit pro libovolné

klasifika¢ni modely.

6.2 Analyza metody TF-IDF

Metoda TF-IDF, stejn¢ jako BoW, vyuziva cely slovnik slov vyskytujicich se v korpusu. Pti

analyze touto metodou byl pouzit podobny pocet nejfrekventovanéjsich slov, a to 500. 1000.

1500. 2000. 2500.
Klasifikace textu pomoci SVM

Analyza vlivu metody reprezentace textu TF-IDF a klasifikace metodou SVM ukazala, Ze
ptipoctu atributd 1500 a vice je hodnota f-score témér stejna a je vyssi nez 0,771. Maximalni

hodnota ptesnosti je 0,774 pii poctu atributd rovném 2500. Minimalni hodnota f-score
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ziskana pti klasifikacni metodé SVM je 0,741 a pocet nejCastéji pouzivanych slov je 500.

Graf zmény f-score v zavislosti na poctu atributli je zndzornén na obrazku 20.
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Obr. 20. Graf zmény kvality klasifikace SVM pfti pouziti
metody TF-IDF

Klasifikace textu pomoci Random Forest

Metoda TF-IDF a klasifikace Random Forest ukdzaly, Ze maximalni hodnota metriky f-score
je dosazena pfti poctu ptiznakd 1500 a ¢ini 0,779. Nasledné zvySovani poctu ryst vede k
poklesu f-score a ¢ini 0,777 a 0,772 pro pocet rysit 2000. resp. 2500. Minimalni hodnota f-
score je 0,768 pii pocCtu znakti 500. Graf zmény f-score v zavislosti na poctu atributl je

znazornén na obrazku 21.
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Obr. 21. Graf zmény kvality klasifikace Random Forest pii pouziti
metody TF-IDF

Klasifikace textu pomoci MLP

Na zéklad¢ vysledkii analyzy metody reprezentace textu TF-IDF na kvalitu klasifikace
pomoci neuronové sit¢ MLP lze konstatovat, Ze f-score se s rostoucim poctem atributi
nezvySuje a dosahuje maximdalni hodnoty 0,762 pfi poctu atributi rovném 500. dalsi
zvySovani poctu atributii ma negativni vliv na kvalitu klasifikace a dosahuje minimalni
hodnoty, ktera je 0,734 pti poctu atributti rovném 2000. Graf zmény f-score v zdvislosti na

poctu atributl je zndzornén na obrazku 22.
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Obr. 22. Graf zmény kvality klasifikace MLP pfi pouziti
metody TF-IDF

Klasifikace textu pomoci CNN

Podle vysledkd analyzy vlivu metody reprezentace textu TF-IDF na kvalitu klasifikace
pomoci konvolu¢ni neuronové sité lze konstatovat, ze f-score dosahuje nejvyssi hodnoty
0,744, pokud je pocet ryst roven 2500. Minimalni hodnota f-score dosahuje pii poctu znakt
2000 a je 0,736. Graf zmény f-score v zavislosti na poctu pfiznakll je zndzornén

na obrazku 22.
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Obr. 23. Graf zmény kvality klasifikace CNN pfti pouziti
metody TF-IDF

Shrnuti vysledki

Analyza metody TF-IDF s riiznym poctem ryst a s pouzitim raznych klasifikatorti ukazuje,
ze pramérné f-score pro vSechny ¢tyfiuvazované klasifikatory je 0,756. Zaroven tato metoda
reprezentace textu vykazuje lepsi vysledky pti pouziti klasifikatort strojového uceni, jako
jsou Random Forest a SVM s primérnym f-score 0,774 a 0,762, oproti ptesnosti ziskané pii
klasifikaci pomoci neuronovych siti MLP a CNN s primérnym f-score 0,749 a 0,7388.
Nejlepsim klasifikdtorem pfi pouziti metody reprezentace textu TF-IDF byl tedy Random

Forest a nejhor§im CNN.

6.3 Analyza metody Word2Vec

Metoda Word2Vec predstavuje kazdy token jako Ciselny vektor. Existuji dva hlavni ptistupy
k ziskani vektorové reprezentace slov pomoci modelu Word2Vec: architektura CBOW a
architektura skip-gram. Pro kazdou z téchto architektur existuji parametry, které ovliviiuji
kvalitu vektorové reprezentace, a tim 1 kvalitu klasifikace. Hlavnimi parametry jsou délka

vektoru, kterd odpovida kazdému tokenu, a velikost okna.

Vzhledem k tomu, Ze klasifikatory jako Random Forest, SVM a MLP vyzaduji, aby vstupni
data byla ve formatu dvourozmérné matice, byl pouzit algoritmus pro pfevod trojrozmérného

tenzoru na dvourozmérnou matici s poctem sloupct rovaym 1500. Tento pocet sloupci byl
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zvolen proto, ze pii analyze metod Bag of Words a TF-IDF pocet znakli rovny 1500

vykazoval jeden z nejlepSich ukazatelil kvality klasifikace.

6.3.1 Architektura CBOW

Pti analyze metody Word2Vec architektury CBOW byly pouzity nasledujici délky vektort:
150. 125, 100. 50 a velikost okna se pohybovala od 1 do 5.

Klasifikace textu pomoci SVM

Analyza vlivu architektury CBOW Word2Vec na kvalitu klasifikace pomoci metody SVM
ukazala, ze maximalni hodnota metriky f-score je dosazena pii délce vektoru 100 a velikosti
okna 4 a ¢ini 0,76. Minimalni hodnota piesnosti f-score je 0,729, pricemz délka vektoru je
125 a velikost okna je 1. Vysledky ukazuji, ze pro vSechny délky vektort se f-score snizuje
pii velikosti okna 5. Grafy zmény f-score pro jednotlivé délky vektorli v zavislosti na

velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 24.
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Obr. 24. Grafy zmény kvality klasifikace SVM pii pouziti
metody Word2Vec (CBOW)

Klasifikace textu pomoci Random Forest

Po analyze vlivu metody Word2Vec architektury CBOW na kvalitu klasifikace pomoci
metody Random Forest jsme dospéli k zavéru, Ze maximalni hodnota metriky f-score je

dosaZena pii délce vektoru 150 a velikosti okna 4, a to 0,555. Minimalni hodnota f-score je
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0,518 pti délce vektoru rovné 100 a velikosti okna rovné 1. Vysledek analyzy ukazuje, ze
pro vSechny délky vektort se f-score snizuje pti velikosti okna rovné 5. Grafy zmén f-score

pro jednotlivé délky vektort v zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 25.
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Obr. 25. Grafy zmény kvality klasifikace Random Forest pfi pouziti
metody Word2Vec (CBOW)

Klasifikace textu pomoci MLP

Analyza vlivu metody Word2Vec architektury CBOW na kvalitu klasifikace pomoci
neuronové sit¢ MLP ukazala, Ze maximalni hodnota metriky f-score je dosaZena pfti délce
vektoru 150 a velikosti okna 2 a ¢ini 0,733. Minimalni hodnota ptesnosti f-score je 0,681 pii
délce vektoru rovné 100 a velikosti okna rovné 1. Ostatni hodnoty metriky f-score pro
vsechny délky vektori a velikosti oken se pohybuji v rozmezi od 0,697 do 0,725 a dosahuji
maximalnich hodnot f-score pfi velikosti okna rovné 2. Grafy zmény f-score pro kazdou

délku vektoru v zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 26.
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Obr. 26. Grafy zmény kvality klasifikace MLP pfi pouZiti
metody Word2Vec (CBOW)

Klasifikace textu pomoci CNN

Vyzkum vlivu metody Word2Vec architektury CBOW na kvalitu klasifikace pomoci
konvoluéni neuronové sit¢ ukazal, ze maximalni hodnota metriky f-score je dosazena pro
délku vektoru rovnou 150 a velikost okna rovnou 1 a ¢inila 0,772, pficemz dalsi zvySovani
velikosti okna pti dané délce vektoru negativné ovlivituje kvalitu klasifikace. Minimalni
hodnota ptesnosti f-score je 0,733 pii délce vektoru rovné 100 a velikosti okna rovné 3.
Ostatni hodnoty metriky f-score pro vSechny délky vektort a velikosti oken se pohybuji mezi
0,736 a 0,758. Pro vSechny délky vektorli se f-score snizuje pro velikost okna rovnou 5.
Grafy zmény f-score pro kazdou délku vektoru v zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny

na obrazku 27.
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Obr. 27. Grafy zmény kvality klasifikace CNN pfti pouziti
metody Word2Vec (CBOW)
Shrnuti vysledki

Provedenim experimentt s riznymi kombinacemi délky vektoru a velikosti okna pro metodu
Word2Vec architektury CBOW lze dojit k zavéru, ze primérné f-score konvolu¢ni
neuronove sité je ve srovnani s ostatnimi klasifikatory nejlepsi a ¢ini 0,749. Zatimco pramér
pro SVM je 0,745 a pro MLP je 0,709. Nejhorsich vysledk dosahuje algoritmus Random
Forest s hodnotou 0,54. Nej¢astéji je nejhorsi kvality klasifikace dosazeno pti délce vektoru

rovné 50 nebo velikosti okna rovné 1.

6.3.2 Architektura skip-gram

Pii analyze metody Word2Vec architektury skip-gram byly pouzity nésledujici délky
vektorti: 150. 125, 100. 50 a velikost okna se pohybovala od 1 do 5.

Klasifikace textu pomoci SVM

Studie vlivu metody Word2Vec architektury skip-gramti na kvalitu klasifikace pomoci
metody SVM ukazala, ze maximalni hodnota metriky f-score je dosazena pii délce vektoru
100 a velikosti okna 3 a ¢ini 0,774. Minimalni hodnota metriky f-score je 0,742 pii délce
vektoru 50 a velikosti okna 3. Ostatni hodnoty metriky f-score pro vSechny délky vektorti a
velikosti oken jsou mezi 0,748 a 0,766. Grafy zmény f-score pro kazdou délku vektoru v

zéavislosti na velikosti okna jsou znazornény na obrazku 28.
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Obr. 28. Grafy zmény kvality klasifikace SVM pii pouziti
metody Word2Vec (skip-gram)

Klasifikace textu pomoci Random Forest

Analyza vlivu metody Word2Vec architektury skip-gramti na kvalitu klasifikace pomoci
metody Random Forest ukéazala, Ze maximalni hodnota metriky f-score je dosazena piidélce
vektoru 150 a velikosti okna 2 a je rovna 0,563. Minimalni hodnota ptesnosti f-score je 0,517
pti délce vektoru rovné 50 a velikosti okna rovné 1. Grafy zmény f-score pro kazdou délku

vektoru v zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 29.
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Obr. 29. Grafy zmény kvality klasifikace Random Forest pfi pouziti
metody Word2Vec (skip-gram)

Klasifikace textu pomoci MLP

Vyzkum vlivu metody Word2Vec architektury skip-gram na kvalitu klasifikace pomoci
neuronové sit€ MLP ukdzal, Ze maximalni hodnota metriky f-score je dosaZena pii délce
vektoru 125 a velikosti okna 2 a ¢ini 0,756. Minimalni hodnota ptesnosti f-score je 0,694 pii
délce vektoru rovné 50 a velikosti okna rovné 3. Pro vSechny délky vektort kromé délky
vektoru 50 a 100 se f-score zvySuje s rostouci velikosti okna. Grafy zmény f-score pro

kazdou délku vektoru v zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 30.
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Obr. 30. Grafy zmény kvality klasifikace MLP pfi pouziti
metody Word2Vec (skip-gram)

Klasifikace textu pomoci CNN

Zkoumani vlivu metody Word2Vec architektury skip-gram na kvalitu klasifikace pomoci
CNN ukézalo, Ze maximdlni hodnota metriky f-score je 0,785 pii délce vektoru 150 a
velikosti okna 3. Soucasné pro jiné délky vektort se stejnou velikosti okna vykazuje f-score

pro tyto délky vektorti hor$i hodnotu.

Témét maximalni hodnoty metriky f-score pro délky vektorti 125 a 100 je dosazeno, kdyz
je velikost okna rovna 2. Minimalni hodnota metriky f-score je 0,75, kdyz je délka vektoru
50 a velikost okna 3. Grafy zmén f-score pro jednotlivé délky vektort v zavislosti na

velikosti okna jsou zobrazeny na obrazku 16.
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Obr. 31. Grafy zmény kvality klasifikace CNN pfti pouziti
metody Word2Vec (skip-gram)
Shrnuti vysledki

Na zakladé experimentl s riznymi kombinacemi délky vektoru a velikosti okna pro metodu
Word2Vec architektury skip-gram lze konstatovat, ze pramérné f-score konvolu¢ni

neuronové sité je ve srovnani s ostatnimi klasifikatory lepsi a ¢ini 0,771.

Naproti tomu primér pro SVM je 0,756 a pro MLP je 0,724. Algoritmus Random Forest
dosahuje nejhorsich vysledkli s hodnotou 0,544. Nejcastéji je nejhorsi kvality klasifikace

dosazeno pti délce vektoru 50 nebo velikosti okna 1.

6.4 Analyza metody GloVe

Metoda GloVe, stejné€ jako metoda Word2Vec, reprezentuje kazdy token jako ¢iselny vektor
pevné délky. Stejné¢ jako metoda Word2Vec ma metoda GloVe parametry, které ovliviiuji
kvalitu reprezentace tokena jako Ciselného vektoru, a tedy 1 kvalitu klasifikace. Prvnim z
nich je délka vektoru, ktery odpovida kazdému tokenu, a také velikost okna. Pti analyze této
metody byly zkoumény velikosti délky vektoru rovnajici se 150. 125, 100. 50 a velikost
okna, ktera se pohybovala od 1 do 5 bodi.

Pti pouziti metody GloVe se vyskytuje podobny problém jako u metody Word2Vec,
klasifikatory jako Random Forest, SVM a MLP vyzaduji, aby vstupni data byla ve formatu

dvourozmérné matice. Po transformaci trojrozmérného tenzoru na dvourozmérnou matici
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byla ziskdna matice s poctem sloupcti rovnym 1500. Tento pocet sloupcti byl zvolen proto,
ze pti analyze metod Bag of Words a TF-IDF pocet znakti rovny 1500 vykazoval jeden z

nejlepsich ukazatelti kvality klasifikace.
Klasifikace textu pomoci SVM

Zkoumani vlivu vektorové reprezentace slov metodou GloVe na kvalitu klasifikace metodou
SVM ukazalo, ze maximalni hodnota metriky f-score je dosazena pii délce vektoru 125 a
velikosti okna 4 a €ini 0,779. S rostouci velikosti okna se hodnota metriky f-score zvysuje,
ale kdyz je velikost okna vétsi nez 3, kvalita klasifikace bud’ mirné roste jako v ptipadé délky
vektoru 125, nebo klesa jako v pripadé délky vektoru 50. 100 a 150. Minimalni hodnota
metriky f-score je 0,735 pti délce vektoru rovné 50 a velikosti okna 1. Grafy zmény f-score

pro kazdou délku vektoru v zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 32.
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Obr. 32. Grafy zmény kvality klasifikace SVM pii
pouziti metody GloVe

Klasifikace textu pomoci Random Forest

Analyza vlivu metody vektorové reprezentace slov GloVe na kvalitu klasifikace s metodou
Random Forest ukazala, Ze maximalni hodnota metriky f-score je dosaZena pti délce vektoru
50 a velikosti okna 4 a ¢ini 0,505. Minimalni hodnota f-score je 0,479, délka vektoru je 125
a velikost okna je 2. Grafy zmény f-score pro kazdou délku vektoru v zavislosti na velikosti

okna jsou uvedeny na obrazku 33.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 84

glove - Random Forest

0.507 A =
—— vector size = 150
vector size = 125
0.503 4 —— vector size = 100
—— vector size = 50
0.499 \‘/
B
o 0.495 4
Il
E
£ 0.491
w
i
iy
0.487 -
0.483 -
0.479 -
T T

ik 2 3 4 5
window size

Obr. 33. Grafy zmény kvality klasifikace Random Forest pfi pouziti
metody GloVe

Klasifikace textu pomoci MLP

Vyzkum vlivu metody vektorové reprezentace slov GloVe na kvalitu klasifikace pomoci
neuronové sit¢ MLP ukazal, ze maximalni hodnota metriky f-score je dosazena pii délce

vektoru 50 a velikosti okna 4 a ¢ini 0,779. Minimalni hodnota f-score je 0,730. délka vektoru
je 50 a velikost okna je 5.

Vektor, jehoz délka je 100. se neméni, pokud je velikost okna mensi nez 4. Pti velikosti okna
rovné 4 a 5 se kvalita klasifikace vyrazné€ zvysuje z 0,746 na 0,766. Vektor, jehoz délka je
125, se vyrazn& neméni bez ohledu na velikost okna. f-score se pohybuje mezi 0,763 a 0,769.

Grafy zmény f-score pro kazdou délku vektoru v zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny

na obrazku 34.
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Obr. 34. Grafy zmény kvality klasifikace MLP pfi pouZiti
metody GloVe

Klasifikace textu pomoci CNN

Analyza vlivu metody GloVe na kvalitu klasifikace pomoci CNN ukazala, Ze maximalni
hodnota metriky f-score je dosazena pti délce vektoru 125 a velikosti okna 2 a ¢ini 0,785.
Minimalni hodnota ptesnosti f-score je 0,744 pii délce vektoru rovné 50 a velikosti okna
rovné 5. Pro vSechny délky vektorl se f-score snizuje, kdyZ je velikost okna 5. Grafy zmény

f-score pro jednotlivé délky vektort v zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny na obrazku
35.
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Obr. 35. Grafy zmény kvality klasifikace CNN pfti pouziti
metody GloVe

Shrnuti vysledki

Po experimentovani s riznymi kombinacemi délky vektoru a velikosti okna pro metodu
GloVe miizeme dojit k zavéru, ze primérné f-score konvolu¢ni neuronové sité je nejlepsi ve

srovndni s jinymi klasifikatory a je 0,769.

Zatimco pramér pro SVM je 0,76 a pro MLP je to 0,758. Nejhorsi vysledky ma algoritmus
Random Forest s hodnotou 0,488. Nejcastéji se nejhorsi kvality klasifikace dosahuje s

délkou vektoru 50 nebo velikosti okna 1.

6.5 Analyza metody FastText

Metoda FastText, stejné jako metody GloVe a Word2Vec, ptedstavuje tokeny jako ¢iselny
vektor. Existuji dva hlavni ptistupy k ziskani vektorové reprezentace slov pomoci modelu
FastText: architektury CBOW a skip-gram. Pro kazdou z téchto architektur existuji
parametry, které¢ ovliviiuji kvalitu vektorové reprezentace a nasledné i kvalitu klasifikace.
Hlavnimi parametry jsou délka vektoru, ktery odpovida kazdému tokenu, a také velikost

okna.

Pti pouziti metody FastText nastava problém podobny problému metod Word2Vec a GloVe,
klasifikatory jako Random Forest, SVM a MLP vyzaduji, aby vstupni data byla ve formatu

dvourozmérné matice. Po transformaci trojrozmérného tenzoru na dvourozmérnou matici
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byla ziskdna matice s poctem sloupcti rovaym 1500. Tento pocet sloupcti byl zvolen proto,
ze pti analyze metod Bag of Words a TF-IDF pocet znakti rovny 1500 vykazoval jeden z

nejlepsich ukazatelt kvality klasifikace.

6.5.1 Architektura CBOW

Pii analyze metody FastText architektury CBOW byly pouzity nasledujici délky vektort:
150. 125, 100. 50 a velikost okna se pohybovala od 1 do 5.

Klasifikace textu pomoci SVM

Zkoumani vlivu metody CBOW s architekturou FastText na kvalitu klasifikace SVM
ukazalo, ze maximalni hodnota metriky f-score je dosazena pti délce vektoru 50 a 125 a
velikosti okna rovné 3 a ¢ini 0,756. Délka vektoru 100 s velikosti okna 3 se rovnéz velmi

bliZila maximalni hodnoté metriky f-score a ¢inila 0,755.

Minimalni hodnota ptesnosti f-score je 0,731 pii délce vektoru 150 a velikosti okna 1. Grafy
zmény f-score pro kazdou délku vektoru v zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny na

obrazku 36.
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Obr. 36. Grafy zmény kvality klasifikace SVM pfi pouziti
metody FastText (CBOW)
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Klasifikace textu pomoci Random Forest

Analyza vlivu metody FastText architektury CBOW na kvalitu klasifikace pomoci metody
Random Forest ukdzala, Ze maximalni hodnota metriky f-score je dosaZena pti délce vektoru
100 a velikosti okna 3 a je rovna 0,547. Minimalni hodnota f-score je 0,519 pti délce vektoru
150 a velikosti okna 2. Grafy zmény f-score pro kazdou délku vektoru v zévislosti na

velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 37.
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Obr. 37. Grafy zmény kvality klasifikace Random Forest pti pouziti
metody FastText (CBOW)

Klasifikace textu pomoci MLP

Vyzkum vlivu metody FastText architektury CBOW na kvalitu klasifikace pomoci
neuronové sité MLP ukazal, ze maximalni hodnota metriky f-score je dosazena pii délce
vektoru 100 a velikosti okna 4 a je rovna 0,73. Minimalni hodnota ptesnosti f-score je 0,682
pti délce vektoru 50 a velikosti okna 1. Pro vSechny délky vektort se f-score snizuje, kdyz

je velikost okna 5. Grafy zmény f-score pro kazdou délku vektoru v zavislosti na velikosti

okna jsou uvedeny na obrazku 38.
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Obr. 38. Grafy zmény kvality klasifikace MLP pfii pouziti
metody FastText (CBOW)

Klasifikace textu pomoci CNN

Analyza vlivu metody FastText architektury CBOW na kvalitu klasifikace konvolu¢ni
neuronové sit¢ ukdzala, Ze maximalni hodnoty f-score je dosazeno pro délku vektoru rovnou
50 a velikost okna rovnou 5, coz je 0,769. Minimalni hodnota ptesnosti f-score je 0,732 pfi
délce vektoru rovné 100 a velikosti okna rovné 5. Grafy zmén f-score pro kazdou délku

vektoru v zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 39.
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Obr. 39. Grafy zmény kvality klasifikace CNN pfti pouziti
metody FastText (CBOW)
Shrnuti vysledki

Experimenty provedené s riznymi kombinacemi délky vektoru a velikosti okna pro metodu
FastText architektury CBOW ukazuji, Ze praimérné f-score pro konvolu¢ni neuronovou sit’
a metodu SVM jsou ve srovnani s ostatnimi klasifikatory nejlepsi a ¢ini 0,748, resp. 0,747.
Zatimco prumérné f-score pro MLP je 0,715 a nejhorsiho vysledku bylo dosazeno pfi pouZziti

algoritmu Random Forest, a to 0,534.

6.5.2 Architektura skip-gram

Pti analyze metody FastText architektury skip-gram byly pouzity nasledujici délky vektoru:
150. 125, 100. 50 a velikost okna se pohybuje od 1 do 5.

Klasifikace textu pomoci SVM

Analyza vlivu metody FastText architektury skip-gram na kvalitu klasifikace pomoci
metody SVM ukdzala, ze maximalni hodnota metriky f-score je dosazena pi1 délce vektoru
125 a velikosti okna 2 a ¢ini 0,744. Minimalni hodnota metriky f-score je 0,644 pii délce
vektoru rovné 50 a velikosti okna 2 a 3. Ostatni hodnoty metriky f-score pro vSechny délky
vektorti (kromé délky vektoru 50) se pohybuji mezi 0,704 a 0,734. Vektor délky 50 vykazuje
nejhorsi vysledek - f-score dosahuje maxima 0,674 pii velikosti okna 1. Grafy zmény f-score

pro kazdou délku vektoru v zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 40.
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Obr. 40. Grafy zmény kvality klasifikace SVM pii pouziti
metody FastText (skip-gram)

Klasifikace textu pomoci Random Forest

Zkoumani vlivu metody reprezentace textu FastText architektury skip-gram na kvalitu
klasifikace pomoci metody Random Forest ukédzalo, Ze maximalni hodnota metriky f-score
je dosazena pfti délce vektoru 150 a velikosti okna 2 a ¢ini 0,563. Minimalni hodnota

presnosti f-score je 0,517 pii délce vektoru rovné 50 a velikosti okna rovné 1.

Ostatni hodnoty metriky f-score pro vSechny délky vektorti (kromé délky vektoru 50) se
pohybuji v rozmezi od 0,57 do 0,597. Vektor délky 50 vykazuje nejhorsi vysledek - f-score
dosahuje maximalni hodnoty 0,553 pfi velikosti okna 3. Grafy zmény f-score pro jednotlivé

délky vektort v zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 41.
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Obr. 41. Grafy zmény kvality klasifikace Random Forest pfi pouziti
metody FastText (skip-gram)

Klasifikace textu pomoci MLP

Analyza vlivu metody reprezentace textu FastText architektury skip-gram na kvalitu
klasifikace pomoci MLP ukdazala, Ze maximalni hodnota metriky f-score je dosaZena pfii
délce vektoru 100 a velikosti okna 2 a ¢ini 0,744. Minimalni hodnota piesnosti f-score je

0,694 pti délce vektoru rovné 50 a velikosti okna rovné 3.

Ostatni hodnoty metriky f-score pro vSechny délky vektorti (kromé délky vektoru 50) se
pohybuji v rozmezi od 0,71 do 0,744. Vektor délky 50 vykazuje nejhorsi vysledek - f-score
dosahuje maxima 0,706 pii velikosti okna 4. Grafy zmény f-score pro kazdou délku vektoru

v zé&vislosti na velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 42.
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Obr. 42. Grafy zmény kvality klasifikace MLP pfi pouziti
metody FastText (skip-gram)

Klasifikace textu pomoci CNN

Vyzkum vlivu metody pteskoceni architektury FastText na kvalitu klasifikace pomoci
konvoluéni neuronové sit¢ ukazal, ze maximalni hodnota metriky f-score je dosazena pro
délku vektoru 125 a velikost okna 3, coz je 0,796. Minimalni hodnota pfesnosti f-score je
0,758 pfti délce vektoru rovné 50 a velikosti okna rovné 5. Ostatni hodnoty metriky f-score
pro vSechny délky vektora se pohybuji mezi 0,762 a 0,794. Grafy zmény f-score pro kazdou

délku vektoru v zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 28.
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Obr. 43. Grafy zmény kvality klasifikace CNN pfti pouziti
metody FastText (skip-gram)
Shrnuti vysledki

Provedenim experimentl s riznymi kombinacemi délky vektoru a velikosti okna pro metodu
FastText architektury skip-gram lze dojit k zavéru, ze primérné f-score pro konvolucni
neuronovou sit’ je lepsi ve srovnani s ostatnimi klasifikatory a ¢ini 0,781. Zatimco pramér
pro SVM je 0,708 a pro MLP je 0,728. Nejhorsich vysledkii dosahuje algoritmus Random
Forest s hodnotou 0,576. U vSech klasifikatorti ma nejhorsi vliv na kvalitu klasifikace vektor

délky 50 bez ohledu na velikost okna.

6.6 Analyza metody Doc2Vec

Metoda Doc2Vec reprezentuje dokument jako ¢iselny vektor. Existuji dva hlavni ptistupy k
vytvoreni vektorové reprezentace dokumentu pomoci modelu Doc2Vec: architektura PV-
DBOW a PV-DM. Pro kazdou z téchto architektur existuji parametry, které ovliviuji kvalitu
vektorové reprezentace, a tedy i kvalitu klasifikace. Hlavnimi parametry jsou délka vektoru,

kterd odpovida kazdému tokenu, a velikost okna.
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6.6.1 Architektura PV-DBOW

Pii analyze této metody byly uvazovany délky vektorti 2500. 2000. 1500. 1000 a 500. coz
odpovida dimenzi pfi pouziti metod jako BoW a TF-IDF. Pro kazdou délku vektoru jsme

zvazovali vliv zmény velikosti okna, ktera se pohybuje v rozmezi 1 az 5.

Klasifikace textu pomoci SVM

Vyzkum vlivu metody Doc2Vec architektury PV-DBOW na kvalitu klasifikace pomoci
SVM ukézala, Ze maximalni hodnoty metriky f-score 0,787 je dosazeno pti délce vektoru
500 a velikosti okna 2. Minimalni hodnota pifesnosti f-score je 0,73, kdyz je délka vektoru
500 a velikost okna 1. Ostatni hodnoty metriky f-score pro vSechny délky vektort se
pohybuji mezi 0,736 a 0,782. Grafy zmény f-score pro kazdou délku vektoru v zavislosti na

velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 44.
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Obr. 44. Grafy zmény kvality klasifikace SVM pfti pouZiti metody Doc2Vec (PV-DBOW)
Klasifikace textu pomoci Random Forest

Analyza vlivu metody Doc2Vec architektury PV-DBOW na kvalitu klasifikace pomoci
metody Random Forest ukdzala, Ze maximalni hodnoty metriky f-score rovné 0,784 je
dosazeno pii délce vektoru 2500 a velikosti okna 2. Minimalni hodnota pfesnosti f-score je

0,716, zatimco délka vektoru je 500 a velikost okna je 1. Ostatni hodnoty metriky f-score
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pro vSechny délky vektorti se pohybuji mezi 0,72 a 0,774. Grafy zmény f-score pro kazdou

délku vektoru v zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 45.

Obr. 45.

doc2vec - PV-DBOW - Random Forest
0.788

0.784 4
0.780 -
0.776 -
0.772 4
0.768 -
0.764 -
0.760 -
0.756 -
0.752 A
0.748 -
0.744 -
0.740 -
0.736 -
0.732 A vector size

f-score (macro)

2000
1500
1000
vector size = 500

0.728 - vector size
0.724 A
0.720 A
0.716 -

vector size
vector size

T T T
1 2 3 4 5
window size

Grafy zmény kvality klasifikace Random Forest pfi pouZziti metody Doc2Vec
(PV-DBOW)

Klasifikace textu pomoci MLP

Analyza metody Doc2Vec architektury PV-DBOW na kvalitu klasifikace s neuronovou siti

MLP ukézala, Ze maximalni hodnoty metriky f-score rovné 0,798 je dosazeno pii délce

vektoru 1000 a velikosti okna 1. Minimalni hodnota piesnosti f-score je 0,718 pii délce

vektoru 2500 a velikosti okna 4. Ostatni hodnoty metriky f-score pro vSechny délky vektora

se pohybuji mezi 0,727 a 0,777. Grafy zmény f-score pro kazdou délku vektoru v zavislosti

na velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 46.
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Obr. 46. Grafy zmény kvality klasifikace MLP pti pouziti metody Doc2Vec (PV-DBOW)

Klasifikace textu pomoci CNN

Zkoumani vlivu metody Doc2Vec architektury PV-DBOW na kvalitu klasifikace pomoci

konvoluéni neuronové sit¢ ukazalo, ze maximalni hodnoty metriky f-score rovné 0,766 je

dosazeno pii délce vektoru 1000 a velikosti okna rovné 1. Minimalni hodnota pfesnosti f-

score je 0,694 pii délce vektoru rovné 1500 a velikosti okna 4. Ostatni hodnoty metriky f-

score pro vSechny délky vektort se pohybuji mezi 0,702 a 0,764. Grafy zmény f-score pro

kazdou délku vektoru v zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 47.
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Obr. 47. Grafy zmény kvality klasifikace CNN pii pouziti metody Doc2Vec (PV-DBOW)
Shrnuti vysledki

Analyza metody Doc2Vec architektury PV-DBOW s rlznymi kombinacemi délky a
velikosti vektoru ukézala, ze primérné f-score pro klasifikdtor SVM je ve srovnani s

ostatnimi klasifikatory nejlepsi a ¢ini 0,76.

Zatimco pramér pro metodu Random Forest je 0,75 a pro MLP je 0,753. Nejhorsich vysledka

bylo dosazeno pfii pouziti algoritmu konvolu¢ni neuronové sité, a to 0,736.

6.6.2 Architektura PV-DM

Pii analyze této metody byly uvazovany délky vektorti 2500. 2000. 1500. 1000 a 500. coz
odpovida dimenzi pii pouziti metod jako BoW a TF-IDF. Pro kazdou délku vektoru byl

zvazovan vliv zmény velikosti okna, kterd se pohybuje od 1 do 5.

Klasifikace textu pomoci SVM

Zkoumani vlivu metody Doc2Vec architektury PV-DM na kvalitu klasifikace pomoci
metody SVM ukazalo, ze maximalni hodnoty metriky f-score rovné 0,766 je dosazeno pti
délce vektoru 2500 a velikosti okna rovné 1. Minimalni hodnota ptesnosti f-score je 0,714

pti délce vektoru rovné 1500 2500 a velikosti okna rovné 2 a 5. Ostatni hodnoty metriky f-
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score pro vSechny délky vektora se pohybuji mezi 0,722 a 0,759. Grafy zmény f-score pro

kazdou délku vektoru v zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 48.

doc2vec - PV-DM - SVM

0.770
0.766 - — vector 5!ze = 2500
vector size = 2000
0.762 1 —— vector size = 1500
0.758 A — vector size = 1000
0.754 4 —— vector size = 500
_ 0.750 1
£ 0.746 1
[+
E 0.742 4
o
5 0.738
[¥]
v 0.734 4
u
0.730 -
0.726
0.722 A
0.718 -
0.714
T T T T T
1 2 3 4 5
window size

Obr. 48. Grafy zmény kvality klasifikace SVM pfti pouziti metody Doc2Vec (PV-DM)
Klasifikace textu pomoci Random Forest

Analyza vlivu metody Doc2Vec architektury PV-DM na kvalitu klasifikace pomoci metody
Random Forest ukazala, Ze maximalni hodnoty metriky f-score rovné 0,772 je dosazeno pii
délce vektoru 2000 a velikosti okna 4. Minimalni hodnota ptesnosti f-score je 0,706, zatimco
délka vektoru je 500 a velikost okna je 3. Ostatni hodnoty metriky f-score pro v§echny délky
vektorti se pohybuji mezi 0,712 a 0,77. Grafy zmény f-score pro jednotlivé délky vektort v

zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 49.
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Obr. 49. Grafy zmény kvality klasifikace Random Forest pfi pouziti metody Doc2Vec
(PV-DM)

Klasifikace textu pomoci MLP

Vyzkum vlivu metody Doc2Vec architektury PV-DM na kvalitu klasifikace pomoci
neuronové sit¢ MLP ukazal, ze maximalni hodnoty metriky f-score rovné 0,76 je dosazeno
ptidélce vektoru 500 a velikosti okna rovné 1. Minimalni hodnoty metriky f-score jsou 0,698
a 0,70 pti délce vektoru 2500 a 2000 a velikosti okna 5. Ostatni hodnoty metriky f-score pro
vSechny délky vektord jsou mezi 0,708 a 0,752. Grafy zmény f-score pro kazdou délku

vektoru v zavislosti na velikosti okna jsou uvedeny na obrazku 50.
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Obr. 50. Grafy zmény kvality klasifikace MLP pfi pouziti metody Doc2Vec (PV-DM)
Klasifikace textu pomoci CNN

Analyza vlivu metody Doc2Vec architektury PV-DM na kvalitu klasifikace pomoci CNN
ukazala, ze maximalni hodnoty metriky f-score rovné 0,75 je dosazeno pro délku vektoru
1500 a 1000 a velikost okna rovnou 4 a 1. Minimalni hodnota pfesnosti f-score je 0,674,
pficemz délka vektoru je 500 a velikost okna je 5. Ostatni hodnoty metriky f-score pro
vSechny délky vektort se pohybuji mezi 0,686 a 0,738. Soucasné pii velikosti okna 3
vykazuji v§echny délky vektora blizké hodnoty metriky f-score, které se pohybuji mezi 0,72
a 0,731. Grafy zmény f-score pro jednotlivé délky vektort v zavislosti na velikosti okna jsou

uvedeny na obrazku 51.
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Obr. 51. Grafy zmény kvality klasifikace CNN pfi pouziti metody Doc2Vec (PV-DM)
Shrnuti vysledki

Provedenim experimenti s riznymi kombinacemi délky vektoru a velikosti okna pro metodu
Doc2Vec architektury PV-DM lze dojit k zavéru, ze primérné f-score pro metody SVM a
Random Forest je nejlepsi ve srovnani s ostatnimi klasifikatory a ¢ini 0,738 a 0,737. Zatimco
pramér pro MLP je 0,73. Nejhorsich vysledka dosahuje algoritmus konvolu¢ni neuronové

sit€¢ s hodnotou 0,71.

6.7 Diskuze vysledku

Z analyzy vlivu reprezentace textu na kvalitu klasifikace pomoci metod umélé inteligence

lze vyvodit nasledujici zavéry:

1. Lepsi kvality klasifikace bylo dosaZzeno pomoci klasifikdtoru CNN a Word
Embedding metody FastText.

2. Pfi pouziti architektury skip-gram pro modely FastText a Word2Vec bylo dosazeno
lepsi kvality klasifikace nez pti pouziti architektury CBOW.

3. Piipouziti architektury PV-DBOW pro model Doc2Vec bylo dosazeno lepsi kvality
klasifikace nez pii pouziti architektury PW-DM.

4. Metoda Random Forest dosahuje dobrych vysledka pti pouziti klasickych metod
reprezentace textu, jako jsou BoW a TF-IDF.
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10.

Metoda Random Forest ma pti pouziti Word Embedding metod slabé vysledky.

Velikost okna rovnd 1 méa horSi vysledky na kvalitu klasifikace pfi pouziti

Embedding metod.
Délka vektoru rovna 50 ma horsi vysledky pti pouziti metod Embedding.

V priméru nejlepsi kvality klasifikace s metodou Embedding je dosazeno pfi

velikosti okna rovné 3 nebo 4

V praméru je nejlepsi kvality klasifikace s metodou Embedding dosazeno pii délce

vektoru rovné 125 nebo 150.
Stalé zvysSovani poctu rysit nevede ke zvysSeni kvality klasifikace, takze pocet rysu

rovny 1500 a 2000 vykazuje lepsi kvalitu klasifikace pti pouziti metod BoW a TF-
IDF.

Tabulka 1 ukazuje primérné f-score pro kazdy klasifikator v zavislosti na pouzité metod¢

reprezentace textu. Nejlepsi kvalita je zvyraznéna tu¢né.

Tabulka 1. Primérna kvalita klasifikace v zavislosti na zpisobu reprezentace textu

Klasifikatory
Metody CNN MLP SVM Random

reprezentace Forest
BoW 0,74 0,74 0,74 0,74
TF-IDF 0,74 0,75 0,76 0,77
Word2Vec 0,75 0,71 0,75 0,54
(CBOW)
Word2Vec 0,77 0,72 0,75 0,54
(skip-gram)

GloVe 0,77 0,76 0,76 0,49
FastText 0,75 0,72 0,75 0,53
(CBOW)

FastText 0,78 0,73 0,71 0,57
(CBOW)

Doc2Vec 0,74 0,75 0,76 0,75
(PV-DBOW)

Doc2Vec 0,71 0,73 0,74 0,74
(PV-M)
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ZAVER
Tato diplomova prace analyzuje vliv reprezentace textu na kvalitu klasifikdtord

vyuzivajicich techniky umélé inteligence.

V prvni ¢asti prace byly povazovany jak klasické metody reprezentace textu, jako jsou BoW

a TF-IDF, tak novéjsi Embedding metody, jako jsou Word2Vec, GloVe, FastText, Doc2Vec.

Daéle byly zvazeny metody umélé inteligence, které byly pouzity ke klasifikaci textti. Jednalo
se jak o umélé neuronové sit¢ — MLP a CNN, tak o algoritmy strojového uceni — SVM a

Random Forest.

Zvlastni pozornost byla vénovana ptistupiim, které umoziuji zlepsit kvalitu modelu. Jedna

se o vyvazovani dat, redukci dimenzionality pomoci metody PCA, kiizovou validaci.

Druhd cast prace je vénovana tvorbé datového korpusu, kterd zahrnuje dolovani dat

prostiednictvim API, CiSténi dat a pfedzpracovani ziskanych textovych dat.

Byl analyzovan a porovnan vliv metod reprezentace textu na klasifikatory. Vysledkem
analyzy bylo zjisténi, ze FastText je nejlepSi metodou pro reprezentaci textovych dat pomoci
konvoluéni neuronové sité. Pii pouziti metod strojového uceni, jako jsou Random Forest a
SVM, je nejlepsi kvality klasifikace dosazeno pii pouziti metody TF-IDF. Byl také zjistén
negativni vliv metod reprezentace textu na kvalitu klasifikace. Metoda Random Forest
vykazala vyrazny pokles f-score pii pouziti Word Embedding metod, jako jsou Word2Vec,
GloVe, FastText.
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PI.  Obsah ptilozeného CD



PRILOHA P1I: OBSAH PRILOZENEHO CD

1. CD obsahujici, vytvofeny datovy korpus ve formatu csv, zdrojovy kod, vysledky ve

formatu json a obrazky s grafy.



