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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou segmentace textu. K tomuto iikonu jsou v ni
pouzity jak tradicni metody zalozené na shlukové analyze, tak moderni ptistupy
vyuzivajici algoritmu hlubokého strojového uceni. V teoretické casti jsou tyto me-

tody podrobné popsany a v praktické vyhodnoceny.
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Abstract

This work presents the field of text segmentation. This task is realized by implemen-
ting traditional methods of clustering as well as by using methods based on modern
state of the art deep learning techniques. These methods are thoroughly described

in the theoretical section and evaluated in the practical.
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Uvod

Segmentace textu dle tématu je problematika, zabyvajici se rozdélenim textu do
tématicky koherentnich celku. Tento abstraktni popis lze preformulovat na problém
vyhodnoceni, zda se na dané pozici vyskytuje tématicky predél, ¢i nikoliv. Z této
formulace je mozné usoudit, Ze je segmentace tzce spjata s védni disciplinou klasi-
fikace.

Cilem klasifikace je rozttidéni objektu do kategorii. V kontextu této prace je vyse
zminénym objektem libovolny cesky text a kategorii je pak néjaké téma. Jelikoz
text muze tématicky spadat do vice kategorii (napiiklad Politika a Evropska unie),
je v této praci pouzita takzvand multi-label klasifikace (viz sekce . Techniky
klasifikace, a strojového uéenﬂ obecné, nabyvaji ¢im déal vétsitho vyznamu s tim,
jak roste mnozstvi dat, generovanych lidstvem. Abychom z téchto dat meéli uzitek,
je nutné je strojové zpracovat do uchopitelné formy. Typickym piikladem takového
zpracovani jsou moderni internetové vyhleddvace, kde strojové uceni hraje integralni
roli v jejich fungovani.

V préci jsou vyuzity prevéazné tradicni metody typu SVMs [I.5] SVMs podévajf
excelentni vysledky pri klasifikaci textu, coz je duvod, pro¢ jsou zde tyto algoritmy
aplikovany. Vyjimku v tradi¢nosti pak tvori pouziti modernich rekurentnich neuro-
novych siti typu LSTM, které sice byli objeveny uz v roce 1997 [1] ale siroké

uplatnéni nasly az s piichodem velkého vypocetniho vykonu grafickych karet.

1Oblast umélé inteligence dévajici strojlim schopnost uéit se bez explicitniho naprogramovani



Cile prace

Tato prace se sklada ze t1i1 kapitol. Cilem prvni kapitoly[1|je predstaveni teoretického
zakladu a zpusobu vyhodnoceni kvality v této praci pouzitych klasifika¢nich algo-
ritmu. Druhd kapitola [2] se nese ve stejném duchu s tim rozdilem, Ze je zamérena na
problematiku segmentace. Poznatky z prvnich dvou teoretickych ¢asti pak pouziji
pii vypracovani treti kapitoly |3 ve které je popséna realizace hlavniho cile této
prace. Timto cilem je navrh, implementace a vyhodnoceni ruznych segmentacnich

algoritmu.



Kapitola 1

Klasifikace

1.1 Problematika

Klasifikace je slovo pochézejici z latiny a v doslovném piekladu znamena tiidéni.
Snazime se tedy roztiidit vstupni data do kategorii.

Tato problematika nachézi Siroké uplatnéni v oblasti automatizace lidské prace,
jelikoz je jednou z nejdulezitéjsich ¢innosti, kterou nas mozek vykonava pii orientaci

v tomto svéteé.

1.2 Extrakce vlastnosti

Extrakce vlastnosti (anglicky feature extraction) je proces prevedeni vstupnich dat
na vektory priznaku. Priznakem muze byt libovolny parametr objektu, jemuz se
snazime pritadit kategorii. Typickym prikladem muze byt v pripadé klasifikace typu
vozidla napftiklad pocet kol ¢i délka auta. Obecné plati, ze ¢im vice vypovidajici
priznaky vyberu, tim lépe bude klasifika¢ni algoritmus fungovat. Ve vyse zminéném
piikladé bude urcité vhodné vybrat jako priznak pocet kol. Na druhou stranu barva
vozidla nebude pro klasifikaci relevantni. Jednotlivé piiznaky by dédle mély byt co
nejméné redundantni. Pokud pracuji s mnoha vysoce korelovanymi piiznaky, roste
vypocetni slozitost a uspésnost klasifikace nikoliv. Pro odstranéni vysoce korelo-
vanych pfiznaku lze napiiklad pouzit ,,analyzu hlavnich komponent “ (anglicky prin-

cipal component analysis), jejiz popis je nad ramec této préce.



1.2.1 Vektorizace textu

U textu nelze priznaky odvodit tak, jako v pripadé vyse zminéné klasifikace typu
vozidla, proto je potieba pro jejich stanoveni pouzit sofistikovanéjsi metody. V této
praci pouzivam takzvany ,Bag-of-words“ model [2], jenz lze vytvorit nésledujicimi

tremi ukony:

1. Tokenizace je proces pievedeni korpusil] na tokeny. Tokenem miize byt slovo
¢i posloupnost slov. Této posloupnosti se v problematice strojového uceni tika
n-gram, kde n je pocet prvku v posloupnosti. V této praci je n = 1, jelikoz
korpus je velmi rozsdhly a zvySeni vypocetnich naroku by bylo neimérné k
zisku v kvalité klasifikace. Déle je jednotlivim tokentim piidéleno IDP Jako

separator jednotlivych fetézcu se vétsinou pouziva mezera a interpunkce.
2. Pocitani vyskytu tokenu v jednotlivych dokumentech.

3. Vazeni je proces pritazeni vahy ruznym slovum podle jejich relevance pro
klasifikaci. Napiiklad slovo ,,aby“ je mnohem méné relevantni nez slovo , par-

lament “. V této préci je pouzita takzvana tf-idf metodika vazeni.

1.2.1.1 Tf-idf metodika vazeni

Tf-df metodika je casto pouzivany zpusob nastaveni vah tokent, ktery spocivd ve

vynasobeni hodnot term frequency (tf) a inverse document frequency (idf).

e Term frequency je mira vyskytu néjakého tokenu v ramci jednoho doku-
mentu. Existuje nékolik variant vypoctu této miry. Nejjednodussi variantou
je secteni vSech vyskytu daného tokenu v dokumentu. V této préaci je pouzito

sublinedrni skalovani 3|, Sekce 6.4]:

1 +log fia, pro fra > 0.
tf(t,d) = e e (1.1)
0, jinak.

Kde ¢ je dany token, d je aktudlni dokument a f; 4 je pocet vyskytu tokenu ¢

v dokumentu d.

1Seznam vech élankt
2Unikétn{ identifikdtor



e Inverse document frequency je mira, jez udavé, jak relevantni informaci

nam dané slovo poskytuje. Vétsinou pouzivame nasledujici vzorec pro vypocet:

Dl

idf (t, D) = log Hde D:ted}

(1.2)

Kde D je korpus dokumentt a d je jeden dokument. Citatel tedy predstavuje
pocet vSech dokumentt v korpusu a jmenovatel pocet vsech dokumentu, kde se
dany token ¢ vyskytuje. Vidime, ze ¢im je vyssi pocet vyskytu v ramci celého
korpusu, tim je hodnota idf nizsi. Opét existuje nékolik variant vypoctu této

hodnoty.

Z definic hodnot je vidét, ze idf je tedy jakousi protivdhou hodnoty tf. Vyslednou

hodnotu relevance daného slova pro dany dokument ziskdme soucinem [4]:

Kde parametry t, d, D znamenaji totéz, co v rovnici [I.2]

1.3 Typy klasifikace

Obecné existuji tii typy klasifikace, které se lisi piistupem k pridélovani kategorii:

e Binarni klasifikace znamend, ze klasifikator tridi vstupy do jedné ze dvou

kategorii. Typickym ptikladem je stroj, jenz tiidi ovoce na zralé a nezralé kusy.

e Multi-class klasifikace se lisi od binarni klasifikace tim, ze vstupni vek-
tor muze byt zarazen do vétsiho mnozstvi kategorii. Piikladem této tlohy
muze byt klasifikace vozidla podle typu na néakladni vuz, osobni automobil
a dodavku. Je dulezité podotknout, ze klasifikovany objekt musi byt zarazen

pravé do jedné z kategorii.

e Multi-label klasifikace se lisi od multi-class klasifikace tim, ze objekt nemusi
byt zatazen pravé do jedné kategorie, nybrz do libovolného poctu kategorii.
Tento typ klasifikace je vyuzit v této praci pii kategorizaci clanku. Vétsina kla-

sifikatoru nepodporuje multi-label klasifikaci nativné. Tento problém lze obejit



takzvanou one vs the rest strategii (nékdy téz one vs all) [5]. Tato strategie
spoc¢iva v natrénovani tolika klasifikatoru, kolik je kategorii, pricemz kazdy z
klasifikatoru urcuje zda klasifikovany objekt nalezi do prislusné kategorie ¢i
nikoliv. Z principu této strategie vyplyva, ze objekt nemusi byt zafazen do

zadné kategorie.

1.4 Zpusoby trénovani klasifikatora

Trénovani klasifikatoru je proces, kdy modelu nastavujeme parametry s cilem mini-

malizovat klasifikaéni ztratu. Tento proces lze rozdélit na tii zakladni typy [6]:

1.4.1 Uceni s ucitelem

Uceni s ucitelem je prvni typ, ktery vyuziva externi informaci (takzvana trénovaci
data) pro nalezeni funkéni zavislosti mezi vstupem a vystupem. V oblasti klasifi-
kace si pod touto zavislosti muzeme predstavit vztah mezi objektem a kategorii,
do které je dany objekt zatazen. Proces uceni s ucitelem probiha tak, ze pomoci
modelu vytvoiime predikci a vypocteme ztratu z predikei a referenénich hodnot. Na
zakladé této ztraty pak upravime nastaveni modelu. Tento proces opakujeme dokud
nedosahneme urcité velikosti ztraty, pripadné néjakého poctu iteraci. Jak je z ndzvu
slyset, figuruje v této metodé néjaky ucitel. Timto ucitelem je algoritmus, jenz podle
referencnich dat upravi nastaveni.

Mezi klasifikatory, které jsou trénovany pomoci uceni s ucitelem patii naptiklad
Bayesouvsky klasifikdtor nebo SVM algoritmus, jenz je popsan v sekci

Jelikoz mam k dispozici korpus dokumentu s pridélenymi tématy, budu se v této

praci zabyvat prevazné touto metodou uceni.

1.4.2 Uceni bez ucitele

Uceni bez ucitele je druhy zpusob trénovani, ktery se vyznacuje tim, Ze externi
informaci v podobé kategorizovanych trénovacich dat nema. V tomto pripadé je
tedy nutno pro roztiidéni dat do kategorii pouzit néjakou miru podobnosti.

Tento zpusob trénovani vétsinou dosahuje vyrazné horsich vysledku, proto se



pii praktické aplikaci casto data pred trénovanim manudalné rozdéli do kategorii a

pouzije se , konkurenéni“ metoda [1.4.1}

1.4.3 Kombinovana metoda

Jak uz z ndzvu vyplyva, tato metoda je kombinaci predeslych dvou metod. Tato me-
toda se pouziva tehdy, pokud mame trénovaci data, jez jsou jen z casti oznaceny refe-
rencnimi kategoriemi. Proces u¢eni v tomto ptripadé probiha tak, ze model natrénujeme
na oznacenych datech. Tento model pak pouzijeme pro vytvoreni predikci na datech
zbyvajicich, a predikce, jimiz si je model ,,jist“ (vysokd pravdépodobnost), zafadime
k referenénim datum. Takto oznacend data pak pouzijeme pro opétovné trénovani

a cely proces opakujeme.

1.5 Support Vector Machines

Support vector machines (zkracené SVMs) je skupina metod strojového uceni, jez
maji Siroké uplatnéni v klasifikaci (SVM) a regresi (SVR). SVMs maji diskrimina-
tivmﬂ charakter a vyznacuji se robustnosti a flexibilitou. V sekci nize popisu pouziti

téchto metod v klasifikacénich tlohéach.

1.5.1 Matematicky zaklad SVM

SVMs jsou trénovany pomoci uceni s ucitelem. Pro natrénovani proto potiebujeme
datasetﬁ (x1,11), (T2, y2), -+, (Tm, Ym), kde m je pocet trénovacich vzorku, x; je
vstupni vektor, y; je ttida vstupniho vektoru z; a Vi : ¢+ < m A i € N. Jelikoz
SVM je bindrni klasifikator y; € {—1,+1}.

Deélici nadrovina SVM mé nésledujici tvar [7]:
G-Z4+b=0 (1.4)

Kde (4, b) jsou parametry klasifikatoru. Geometricky vyznam vektoru & je norméla

3Model, jenz explicitné popisuje hranice tiid v pifznakovém prostoru, nikoliv vsak jak jsou
samotné tiidy generovany
4Kolekce dat



dané nadroviny. Tento vektor ma stejnou dimenzi jako vstupni data.
Vektory, jenz lezi nejblize nadroviné definované rovnici|l.4]se nazyvaji podptirné
vektory. Tyto vektory jsou oznaceny na obrazku [I.T modrymi krouzky a definujeme

pomoci nich nadroviny danych tiid:

&l

i b= +1 (1.5)

W-aZp+b=—1 (1.6)

Kde 2, v rovnici je podpurny vektor pozitivni tiidy (ddle oznaceno jako T'1) a
2, V rovnici je podpurny vektor negativni tiidy (déle oznaceno T_1).

Y +
+
+ + _
+ ]
+ + m _
+ d
+ " k ) -
C
+ X
n _
+ W ) ) ]

Obrazek 1.1: Vizualizace podpurnych vektoru [§]

Pri samotném trénovani se snazime maximalizovat vzdalenost podpurnych vek-

toru [9] od délici nadroviny pricemz nesmime porusit nésledujici podminky:



Nerovnice[L.7)a[l.8|1ze jednoduchou tipravou slouéit do jedné. Nejprve rovnici[L.8

vynasobime tiidou vektoru z;:
yi (075 +0) =2y - (=1) (1.9)

Jelikoz se v daném ptipadé y; vzdy rovna -1, bylo nutné zmeénit znaménko ne-

rovnosti. Po dpravé nerovnice 1.9 dostaneme findln{ tvar:
yi o (0-7i+0) > 1 (1.10)

Nerovnice [I.10] elegantné nahrazuje nerovnice a pii zachovani stejného
matematického vyznamu.

Vzdalenost podpurnych vektoru (na obrézku oznac¢ena m) od délici nadro-
viny je mozné vyjadfit z rovnic a v zévislosti na normale &. Vektor d lezf

na nadroviné tiidy 71, proto pro néj plati rovnice:
G-d+b=1 (1.11)

Vektor d mitzeme vyjadrit jako soucet vektoru k a vektoru ¢, ktery lezi na
podpurné roviné tiidy 7_:

G- (@+k) +b=1 (1.12)

Vektor k méa stejnou velikost jako je vzdalenost m a stejny smér jako normala

nadroviny &, proto jej lze za pomoci tohoto skalaru a vektoru vyjadrit:

w(5+mi§)+b:1 (1.13)
s
Roznésobime zavorku:
. W
W

7 definice skalarniho sou¢inu vyplyvé, ze skalarni sou¢in vektoru se sebou samym

10



je euklidovskd norma umocnéna na druhou, proto plati:

-2

Q-E+m” J' +b=1 (1.15)
<]

G-+ml|d+b=1 (1.16)

Ptrevedeme ¢len s normou na pravou stranu:

- =

G-étb=1—m|d| (1.17)

Vektor ¢ lezi na nadroviné tiidy 7", proto se leva strana rovnice rovna -1:

1=1-m|a| (1.18)

m ||| = (1.19)
2

m— (1.20)
15|

7 rovnice vidime, ze maximalizaci vzdalenosti m lze dosahnout minimalizaci
normy normély . Tento poznatek vyuzijeme k formulaci findlniho optimaliza¢niho

problému:
Minimalizujte ||| tak, aby Yi=1,...,n platilo:y; - (J-7; +0) > +1 (1.21)

Problém lze prevést na konvexni kvadratickou formu, jez je mnohem snéaze
fesitelna. Dostaneme tak tvar, jenz je nejcastéji pouzivan v literature zabyvajici se

danou problematikou [7]:
1
Minimalizujte 5 H(DH2 tak, aby Vi =1,... ,n platilo : y;- (& -;+b)—1 >0 (1.22)

Tento optimalizacni problém predstavuje samotné trénovani klasifikatoru.
Na trénovani SVMs je zajimavé, ze nastaveni klasifikatoru ovlivni pouze podpurné
vektory.

Pti samotném hledani feSeni vétsinou prevedeme priméarni minimalizacni problém

1.22| na dudlni maximaliza¢ni, jehoz Feseni je v kontextu SVMs totozné (jednd se o

11



takzvanou silnou dualitu viz [7]):

m 1 m m
a = arg fnaxz =3 Z Z a;a;yy; (T - ) (1.23)
o i=1

i=1 j=1
pii splnéni podminek:
a; >0:vVi=1,...,m; Zaiyi =0
i=1
Vektor a je vektor takzvanych Lagrangeoviych multiplikdatorid a lze pomoci nich
prejit k feseni w:
W= Z YT (1.24)
i=1

Nyni mame natrénovany klasifikator a muzeme pristoupit k samotné klasifikaci.

1.5.1.1 Kilasifikace pomoci SVM

Klasifikace pomoci SVM probiha tak, ze dosadime vektor ke klasifikaci 23, do nerov-

nic, jez vychdzi z rovnice délici nadroviny

— —

r+0
r+b<O0 (1.26)

v

Wz 0 (1.25)
W - T}

Pokud je pro vektor zj splnéna nerovnice [1.25| patii vektor do tiidy 7';;. Analo-
gicky plati, ze v ptipadé splnéni nerovnice [1.26| prislusi vektor tridé T";.

Jestlize byl pro natrénovani pouzit dualni problém [1.23] je vhodné pouzit hy-

potézuEL jez je nativni danému problému [9]:
h(z;) = sz’gn(z a;y;(z; - 25) + b) (1.27)
j=1
1.5.1.2 Neseparabilni pripad

Optimalizaén{ problém [1.22] véetné jeho dudlni verze maji tu vlastnost, ze funguji

korektné pouze na linearné separabilnich datech. Na redlnych trénovacich datech se

SFunkce definujici zavislost mezi prostorem dat a prostorem kategorif /tifd

12



casto stava, ze neni mozné dvé tiidy dokonale rozdélit linedrni hypotézou. Tento
pifpad je vidét na obrazku [1.2] kde body oznaceny cervenymi krouzky znemoziuji
separaci s nulovou ztratou. Z toho duvodu je potfeba algoritmu umoznit ,,udélat

chybu*®.

Y +
+
+ -
o T )
+ i 3
+ n i
+ -
+ + - -
_|_ = X
n i
+ - _
+ ] @ _
+ o

Obréazek 1.2: Rozlozeni dat v roviné [§]
Toho lze docilit zavedenim piidavné proménné £ do omezujicich podminek:
yi- (D-x;+b)>1-¢ (1.28)

Samotna podminka by pak byla splnéna pro libovolné velké &. Abychom
predesli tomuto problému, zavedeme takzvany regularizaénﬂ parametr do optima-

liza¢niho problému:
1 B m
(@.6,6) = argmin _ [|F* + C ) & (1.29)
wW.bg i=1

Tato verze klasifikatoru je anglicky nazyvéana soft-margin SVM.

Pro zavedeni regularizace do dualniho problému zménime omezujici podminku:

6Zavedeni dodateéné informace jako prevenci proti pretrénovani

13



i=1

Hyperparameti| C' ndm umoziiuje nastavit vahu regularizaéniho prvku.

1.5.2 Nelinearni SVM

Vyse je popsano, jak aplikovat SVM na data, jez jsou do velké miry linearné sepa-
rovatelna. Obecné vSak data casto linearné separovat nelze. V takovém pripadé je
nutné klasifikovat data ve vyssi dimenzi nez je nativni dimenze dat. Transformace
dat do vyssi dimenze je vypocetné narocna, proto byla vyvinuta metoda, jez provede
klasifikaci ve vyssi dimenzi bez samotné transformace dat. Tato metoda se nazyva
jadrovy trik (anglicky kernel trick) a jejim vystupem je skaldrni sou¢in vektoru ve
vyssi dimenzi. Definice jadrové funkce mé nésledujici tvar [7]:

Definice 1.5.1. Mé&jme funkci ® : R? — H, kde R? je nativni dimenze dat. Funkci
K : R? — R definovanou jako K(7,7') = < ®(Z), ®(¥) >y, kde < -,- >y oznacuje
skalarni sou¢in v prostoru H, nazyvame jadrovou funkci.

Jadrovy trik lze aplikovat velmi jednoduSe. Sta¢i v dudlnim maximalizacnim
problému a prislusné hypotéze pouzit jadrovou funkci misto skalarniho

soucinu.

1.5.2.1 Priehled jader

Aplikace jadrového triku je velmi flexibilni a umoznuje vytvotreni jadrové trans-
formace na miru danému problému. Vytvoreni vlastni jadrové transformace vsak
vyzaduje expertni znalost problematiky a ve vétsiné pripadu je vhodnéjsi pouzit
obecné zname definice jader.

V této préci je pouzit takzvany linedrni kernel, jenz je definovén jako [7]:
Kz1) = 2.7 (1.30)

Tento typ jadra je vhodné pouzit v situacich, kde klasifikovana data maji velké

mnozstvi priznaku, jelikoz v takovych situacich mapovani dat do vyssich dimenzi

"Parametr, jenz je nastaven pied samotnym trénovanim
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nepiinasi zadné zlepseni klasifikace. Textova data jsou vektorizovana do vektoru
vysokych dimenzi a byvaji linedrné separovatelna [10]. Z toho duvodu je linedrni
kernel témér vzdy optimalni volbou pro klasifikaci textu. Dalsi vyhodou linearniho
jadra je vypocetni nenarocnost oproti komplexnéjsim formam transformaci.

Linedrni kernel je nejjednodussim typem polynomického jadra [7], které je
definovano rovnici:

Kz #) = (#-7 +c¢) (1.31)

Kde ¢ je konstanta a d je stupen polynomu. Polynomicky kernel vyssitho fadu

umoznuje klasifikatoru nauceni komplexni rozhodovaci hranice. Pti ptilis vysokém

fadu polynomu je véak klasifikdtor s timto jadrem nachylny k pietrénovani?]
Poslednim v této praci zminénym jadrem je takzvany RBF kernel [7], jenz ma

nasledujici matematicky zapis:

= 7 2
K(Z7) = exp <—M> (1.32)

Kde o je volny parametr. Vyhodou RBF jadra je schopnost nauceni se velmi kom-

plexnich hypotéz

1.5.3 Vlastnosti SVM

Kategorizace textu se vyznacuje velkym mnozstvim relevantnich ptiznaku [10]. Je
proto nevhodné pouziti metod, jez redukuji dimenzi ptiznakového prostoru. SVMs
se vyznacuji svou efektivitou pfi praci s velmi vysokymi dimenzemi, z toho duvodu v
kontextu kategorizace textu podavaji velmi dobré vysledky. Tato vlastnost je prak-
ticky ovérena v praktické casti této prace, kde jsou textové tuseky transfor-
movany do vektoru vysokych dimenzi, pii zachovani piijatelné vypocetni naro¢nosti.
Dalsi vyhodou SVM je moznost vybéru jadra, jez nam umoznuje velmi efektivné apli-
kovat SVM na velké mnozstvi ruznych problému. Na druhou stranu tato flexibilita
vyzaduje urcitou zkuSenost pfi vybéru modelu, jelikoz samotny vybér jadra neni

pokryt matematickou teorii.

8Vlastnost, kdy mé klasifikdtor velkou tispésnost na trénovacich datech a nizkou na testovacich
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1.6 Umélé neuronové siteé

Umaél4 neuronova sit je vypocetni model, jenz je inspirovén biologickou strukturou
mozku. Tento model je velmi flexibilni a lze jej tak aplikovat na velké mnozstvi
problémt. Diky piichodu vysoce vykonnych grafickych ¢ipu na trh je nyni mozné
tispésné natrénovat hluboké neuronové sitd) jez se vyznacuji schopnosti zachytit
vysoce komplexni zavislosti.

Neuronové sité lze rozdélit podle sméru sifeni informace na dva zakladni typy:

1.6.1 Dopiedné neuronové sité

Prvnim typem jsou dopfedné neuronové sité (zndzornéno na obrazku . Jak je
z nazvu slyset, informace se v tomto pripadé §iti pouze od vstupu k vystupum.
Nenastane tak situace, kdy vystup vrstvy ovlivni vystup té samé vrstvy pti dalsim
pruchodu informace. Nejjednodussi realizaci tohoto typu je jednovrstvy perceptron.
Perceptron je algoritmus linedrni klasifikace, jenz byl zformulovan v 50. letech 20.
stoleti [11]. Jak lze z doby objeveni usoudit, jednd se o jednu z prvnich neuronovych

siti.

vstupni v. skrytd v. skrytd v.  vystupni v.

Obréazek 1.3: Doprednd neuronové sit [12]

Dopredné neuronové sité jsou typicky nasazovany na problémy, kde hledame

funkéni zavislost mezi vstupem a vystupem.

98ité s vice skrytymi vrstvami
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1.6.2 Zpétnovazebni neuronové sité

Druhym typem jsou zpétnovazebni neuronové sité (v nékteré literatuie oznacovany

jako rekurentni). Jak je zndzornéno na obrazku , informace se v tomto piipadé siti

zpét na vstup. Vystup tak v tomto pripadé neni zavisly pouze na vstupu, ale také na
~ ~ 70 z ~ ~17 * . . ’ ~ ’

stavu v némz se sit nachazela v predeslé iteraci. Mezi zastupce zpétnovazebnich neu-

ronovych siti patif naptiklad Hopfieldova sit, jez je pouZivdna jako autoasociativni

pamét]]

vstupni v. skrytd v. skrytd v.  vystupni v.

Obrazek 1.4: Zpétnovazebni neuronovd sit [12]

Rekurentni neuronové sité jsou pouzivany vSude tam, kde potiebujeme zpra-
covat sekvenci vstupu, které jsou na sobé casové zavislé. Typickou aplikaci je tedy
rozpoznavani fec¢i nebo psaného textu, kde rozdéleni pravdépodobnosti aktualni pre-
dikce je silné ovlivnéno predeslymi vstupy (hlasky, pismena). Tento typ neuronové
sfté (konkrétné verze LSTM je pouzivdn i v této praci, kdy je na vstup
privedena sekvence predikei z klasifikatoru témat a na vystupu o¢ekavam informaci
o tématickych hranicich viz [3.3]

U rekurentnich neuronovych siti se vyrazné projevily 2 problémy [13], které
nastavaji pri pouziti algoritmu zpéetné propagace na hluboké sité. Samotnda defi-
nice zpétnovazebnich siti neimplikuje, Ze by se jednalo o sité hluboké. Sit se vsak

v tomto pripadé trénuje specidlni verzi algoritmu zpétné propagace (takzvany algo-

10Pameét, jez je adresovana kusem sebe samé
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ritmus zpétné propagace v case, anglicky backpropagation through time), coz mé za
nasledek umocnéni téchto problému.

Prvnim problémem je takzvany mizici gradient (anglicky vanishing gradient).
Tento problém se da prirovnat k zapominani, jelikoz brani rekurentnim neuronovym
sitim ve vytvoreni dlouhodobych zavislosti. V momenté, kdy se zmény propaguji zpét
do minulych ¢asovych kroku ¢i hlubsich vrstev, se tyto zmény exponencialné blizi k
0. Tento jev nastava u rekurentnich siti s linearni aktiva¢ni funkei v ptipadé, kdy
nejvetsi vliastni ¢islo vahové matice je mensi nez 1. U siti s nelinearni aktivacni funkei
je tento problém téz ptritomen, ale nelze tici, ze nejvétsi vlastni ¢islo musi byt mensi
nez 1, aby problém nastal [13].

Druhy problém ma zcela opacny charakter a nazyva se problém explodujiciho
gradientu (anglicky exploding gradient). Pii zpétné propagaci zmény exponencialné
rostou, coz zapfticini, ze je model nestabilni a nic se nenauci.

Efektem vyse zminénych problému bylo, ze hluboké a rekurentni neuronové sité

byly velmi obtizné natrénovatelné.

1.6.2.1 Long short-term memory

Long short-term memory (zkrdcené LSTM) je typ rekurentni neuronové sité, ktery

problém miziciho a explodujiciho gradientu Fesi [14].

ht

ct1
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o o tanh
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Obrazek 1.5: LSTM [15]

Jeden typ LSTM jednotky/neuronu je znézornén na obrazku . LSTM zavadi
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dodatecné vrstvy, jez precizné kontroluji co se ma zapomenout ¢i zapamatovat.

Prvni takova vrstva se anglicky nazyva forget gate layer (na obrézku oznacena
ft), jejiz vystup je vlozen do sigmoiddlni aktivaéni funkce. Tato vrstva urcuje, jaka
informace se ma zapomenout.

Dalsi vrstva je anglicky nazyvana input gate layer (na obrézku oznacena i;).
Vystup této vrstvy je téz vlozen do sigmoidalni funkce, proto nabyva hodnot na in-
tervalu (0, 1). Jak je vidét z obrazku , tento vystup je vynasoben vystupem vrstvy,
jez produkuje takzvané kandiddtni hodnoty (oznaceno ét) Kombinace téchto dvou
vrstev tedy urci, jaké hodnoty budou pridany do vnitiniho stavu LSTM jednotky.

Posledni vrstvou je vrstva vystupni (oznacena o;). Tato vrstva urcuje, jaka in-
formace se dostane na samotny vystup celé jednotky. Jeji vystup je vyndsoben
aktudlnim stavem Cy, ktery byl normovén na interval (—1,1) pomoci funkce hy-

perbolicky tangens.

1.7 Vyhodnoceni

Existuje mnoho metrik vyhodnoceni kvality algoritmu. Tyto metriky vznikly jako

reakce na specifické pozadavky ruznych aplikaci [16].

1.7.1 Ijspéénost

Nejjednodussi takovou metrikou je dspésnost (anglicky accuracy), jejiz matematicky
zapis je nasledujici:

. 1 .
accuracy(y,y) = - 19 = vi) (1.33)

Kde n je pocet predikci, y; je predikovand hodnota a y; je piislusna pravdiva
hodnota. Ijspéénost ma jeden zasadni nedostatek. V ptipadé, kdy nejsou prav-
divé hodnoty rovnomérné distribuovany mezi moznostmi (anglicky nazyvéano skewed
data), mé tato metrika velmi Spatnou vypovidaci hodnotu [16]. Typickym piikladem
této vlastnosti muze byt test rakoviny, ktery by pokazdé vratil negativni vysledek.

Tento klasifikdtor (téz nazyvan trividalni neakceptorE-D by mél velkou uspésnost v

HKlasifikdtor, jenz vrati pokazdé negativni odpoveéd
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absolutnich hodnotach (mélo lidi ma ve skutecnosti rakovinu), ale test by byl ve

skuteénosti k niéemu.

1.7.2 F-mira

F-mira (téz nazyvéno F skére) je metrika, jez fesf problémy spojené s dspésnosti[1.7.1]
Pro jeji definici nejprve zavedu tabulku, kterd je anglicky nazyvana table of confusion

nebo confusion matriz.

True class

Positive Negative

Positive  True Positive False Positive
Predicted class
Negative False Negative True Negative

Tabulka 1.1: Table of confusion

Hodnoty v tabulce jsou definovany takto:

True positives - pocet pozitivnich vystupu spravné identifikovanych jako pozitivni
False positives - pocet pozitivnich vystupu, jenz byly Spatné klasifikovany jako
pozitivni

True negatives - pocet negativnich vystupu spravné klasifikovanych jako negativni
False negatives - pocet negativnich vystupu, které byly spatné klasifikovany jako

negativni

F-mira je pak definovand pomoci dvou veli¢in. Prvni veli¢inou je pfesnost (ang-

licky nazyvéna precision), kterd je definovana jako:

True positives

Precision = 1.34
recision True positives + False positives ( )
Druhou veli¢inou je tplnost (anglicky recall):
T i1
Recall — rue positives (1.35)

True positives + False negatives

20



relevant elements

false negatives true negatives How many selected

(o) items are relevant?

® 9 ® (o)

Precision =—

o D

How many relevant
items are selected?

true positives = false positives

Recall = —

C

selected elements

Obrazek 1.6: Infografika presnosti a tplnosti [17]

Nyni muzeme definovat samotnou F-miru:

=2 1 _o Precision - Recall (1.36)

1 1 . T .
Recall Precision Precision + Recall

F-mira je velmi casto pouzivanou metrikou, jelikoz podava relevantni hodnotu
i v pripadé, kdy pracujeme se zkosenymi datyE|. Tato metrika tedy fesi zdsadni

nedostatek tspésnosti|1.7.1

12Data, jez z velké ¢ésti spadaji do jedné kategorie
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1.7.2.1 Vyhodnoceni multi-label klasifikace

Definice m4 ten nedostatek, ze lze pouzit jen v pifpadé dichotomid™] Existuje

vsak nékolik zpusobu, jak se s timto nedostatkem vypotradat:

1. Micro averaging spociva ve vypoctu True positives, False positives a False ne-
gatives globalné. Neboli jsou tyto hodnoty vypocteny pro kazdou pozici [vzo-

rek, trida] nezéavisle. Na téchto hodnotach je pak vypoctena F mira.

2. Macro averaging je pristup, kdy jsou hodnoty nejprve vypocitany pro jednot-

livé tridy. Z téchto hodnot je pak urc¢en prumeér.

3. Weighted averaging je zpusob podobny macro averaging s tim rozdilem, ze
hodnoty pro dané t¥idy jsou vazeny poctem prifazeni k této tiidé (tento pocet

je anglicky nazyvan support).

4. Samples averaging je pristup, ktery na rozdil od macro a weighted averaging
neni vypocitan pro jednotlivé tiidy, ale pro jednotlivé vzorky. Hodnoty na
jednotlivych vzorcich jsou pfi vypoctu vysledné miry zprumérovany. Tento
pristup je pouzit v této praci a ma smysle jej aplikovat pouze na multi-label

problémy.

Popis a nazvy téchto zpusobu jsou prevzaty z dokumentace knihovny scikit-

learn [1§].

BT¢{déni do dvou vyluéujicich se skupin
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Kapitola 2

Segmentace

2.1 Problematika

Segmentace textu je soubor problému, jehoz feSeni ma Siroké uplatnéni. Lidstvo
ma k dispozici obrovské mnozstvi textovych dokumentt, jenz casto nemaji znamou
strukturu. Algoritmy segmentace nam v takovém piipadé mohou pomoci s nalezenim
struktury, coz vyrazné ulehcuje orientaci lidem i strojum.

Hlavni doménou segmentace je rozdéleni dlouhého textu do tématicky kohe-
rentnich celki. Zde narazime na problém jak definovat co je to téma tak, aby mu
stroj ,,porozumél “. Jak uz bylo zjisténo v mnoha jinych tezich, tento iikon je pomérné
komplexni [19]. Jelikoz mém k dispozici dostatecné velké mnozstvi dat mohu si
dovolit pouzit moderni ptistup strojového uceni. Tento pristup spociva v natrénovani
klasifikatoru, ktery automaticky extrahuje implicitni znalost z dat o tom, co definuje

jednotliva témata.

2.2 Vyhodnoceni

Tato kapitola je ur¢itou ndvaznosti na kapitolu [I.7] jelikoz metriky pouzivané pro
vyhodnoceni kvality klasifikace je mozné pouzit i na segmentaci textu. Existuji vsak
metriky vytvorené piimo pro vyhodnoceni segmentace, které berou v potaz specifické

pozadavky dané tlohy.
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2.2.1 P, metrika

P, metrika byla vyvinuta jako reakce na nedostatky F miry pri pouziti pro
vyhodnoceni kvality segmentace textu [20]. Chybou F miry je, Ze nebere v potaz
vzdalenost predikované tématické hranice od skutecné. Je zadouci, aby algoritmus
ktery nalezne hranici ve vzdalenosti jedné véty od skutecné hranice byl ohodnocen
lépe nez algoritmus, ktery hranici nastavi uprostied tématického celku. Tato met-
rika udava pravdépodobnost, ze ndhodné zvolena dvojice pozic ve vzdalenosti k je
nekonzistentné klasifikovana [20]. Nekonzistenci je v tomto piipadé mysleno, ze pro
jednu konkrétni segmentaci dvojice pozic lezi ve stejném tématickém tseku a pro
jinou segmentaci v ruznych. Touto pozici je v kontextu této prace odstavec, ale muze
ji byt tfeba slovo ¢i véta.

Definice metriky je nésledujict:

N—k
1
b, = N — k Z(‘C](Tefi, re firx) — q(hypi, hypir)| > 0) (2.1)

i=1
Kde q(i, 7) je funkce, udavajici zda se pozice i a j nachdzi v ruznych tématickych
celcich ¢i nikoliv. N je pocet vét (piipadné odstavel) v segmentovaném textu a k je
velikost ,,okénka“, neboli vzdélenost pozic 7 a j.
Na obrazku jsou vyobrazeny situace, které pii posuvu ,,okénka“ mohou na-

stat:

Hypothesized
segmentation

Reference
segmentation

okay miss false okay
alarm

Obrazek 2.1: P, metrika [21]

Jelikoz P, udava pravdépodobnost chyby, jednd se o ¢islo na intervalu < 0,1 > a

vvvvvv

24



2.2.1.1 Volba parametru k

Empiricky bylo zjisténo, ze nastaveni k£ na polovinu prumérné délky tématickych
celku podava nejkonzistentnéjsi vysledky pti vyhodnoceni trividlnich segmentacnich

algoritm Hodnota P je v takovém piipadé priblizné %

2.2.2 WindowDiff metrika

Py, metrika mé& nékolik zavaznych problému [22]:
e Penalizace false negatives (miss) vice nez false positives (false alarm)
e Nebere v potaz pocet tématickych hranic
e Senzitivita na variabilni délku segmentu

e Piilis vysoka penalizace umisténi hranice, jez je blizko referenéni pozici (tak-

ZVaNa near-miss error)

e Malo intuitivni - nejlepsi algoritmus ohodnocen nulou a trividlni algoritmus

priblizné polovinou

Ukézalo se, ze jednoduchd modifikace [22] P, metriky odstrani vétsinu problému
vyse. Touto modifikaci je penalizace algoritmu v piipadé, ze na daném tseku je jiny
pocet tématickych hranic nez je referencni pocet. Takto nové vnikla metrika byla

pojmenovana WindowDiff a ma nasledujici matematicky zéapis:

N—k
. , 1
WindowDif f = N_Fk Z(’b(refi; refivr) — b(hypi, hypix)| > 0) (2.2)
=1

Kde b(i, j) predstavuje pocet hranic mezi pozicemi i a j. Parametry N a k zna-

menaji totéz, co u rovnice [2.1

! Algoritmy, jenz predikuji zménu tématu véude, ndhodné nebo nikde
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Kapitola 3
Prakticka cast

Jelikoz mi bylo dano k dispozici pomérné velké mnozstvi dat s pridélenymi tématy,
vytvoril jsem algoritmus, ktery vyuziva informaci o tématu ¢lanku pro segmentaci
textu. Alternativni piistupy [23], které téz pouzivaji v procesu segmentace klasi-
fikdtor SVM [1.5] vétsinou pracuji pouze s informaci o tématickych hranicich ¢lénkau,
nikoliv vSak s informaci o samotnych tématech. Timto se piistup v této praci lisi od
probadanych alternativ a muze tak poskytnou jiny pohled na segmentaci textu.

V prvni ¢asti této kapitoly je popsano zpracovani dat a trénovani klasifikatoru.
V druhé ¢ésti je otestovano nékolik pristupu vyuzivajicich predikce natrénovanych
klasifikdtoru pro segmentaci textu.

Cela prace je naprogramovana pomoci jazyka Python s vyuzitim knihoven NumPy,

SciPy, scikit-learn, Keras a TensorFlow.

3.1 Zpracovani dat

Vstupnimi daty jsou dva soubory (trénovaci a testovaci data) s ¢eskymi zpravo-
dajskymi clanky. Na prvnim faddku kazdého ¢lanku v souboru jsou pridélena témata
od ¢lovéka. Data jsou naformatovana tak, ze na kazdém dalsim radku je jeden odsta-
vec daného élanku. Unikétnich témat je v trénovacim korpusil] 577. Kazdy ¢lének
ma pridélené alespon jedno téma a maximalni pocet pridélenych témat clanku je
10. Cetnosti témat jsou vizualizovény na obrazku . Nejcastéji pritazené téma je

USA, které prislusi 16367 clankum. Na opac¢ném konci je téma pridéleno 7 ¢lankum

1Viz pozndmka na strané
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a je jim Super_Bowl. V trénovacim korpusu je 205128 ¢lanku, v testovacim 43847

clanku.

71e4

Pocet ¢lanku

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Podet témat

Obrazek 3.1: Rozlozeni cetnosti témat v korpusu

3.1.1 Held out data

Nejprve je nutné z trénovacich dat vyjmout tzv held out data (také nékdy oznacovano
jako cross wvalidation data). Tato data se pouzivaji pro optimalizaci hyperpara-
metrﬁﬂ. V kontextu této prace je hyperparametrem prah, jenz optimalizuji s vyuzitim
F-miry[1.7.2] V tomto pifpadé jsem vyjmul 10 % dat. V absolutnich ¢fslech se jednd o
20513 ¢lanku. Pro natrénovani klasifikdtoru bude pouzito 184615 clanku. Je dulezité
data nenechat zaroven i v trénovacich datech. Kdybych tak neucinil, mohl bych do-

stat prah, ktery funguje dobie jen na held out datech.

3.1.2 Vektorizace

Déle je nutné data prevést do vektorizované formy. K tomuto tkonu jsem pouzil

ttidu TfidfVectorizer z knihovny scikit-learn. TfidfVectorizer pouzivéa takzvanou Tf-

2Viz poznamka na strané
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idf metodiku, jez je popsana v sekci Tato tiida spojuje funkcionalitu ttid
CountVectorizer a Tfidf Transformer. Pro transformaci témat do maticové formy
jsem vyuzil ttidu MultiLabelBinarizer, kterd prevede seznam témat do binarni matice

Y. Pouziti tiid je vysoce intuitivni:

Kéd 3.1: Pouziti ttid TfidfVectorizer a MultiLabelBinarizer

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

from sklearn.preprocessing import MultiLabelBinarizer

vectorizer = TfidfVectorizer(ngram_range=(1, 1), sublinear_tf=True)
binarizer = MultiLabelBinarizer()
X = vectorizer.fit_transform(corpus)

Y = binarizer.fit_transform(topics)

Metoda fit_transform nastavi instancim parametry potiebné pro transformaci
textu a zaroven vrati vstupni data v maticové forme.

X je ifdké maticd’|s rozméry 184615x601479. Index tadku je jakysi identifikator
jednotlivych ¢lanku. Tento identifikator je validni i v matici Y, jez je popsana nize.
Index sloupce pak identifikuje tokeny. Na pozicich v matici jsou vypocteny vahy
tokent.

Rozméry matice Y jsou 184615x577. Hodnoty jsou binarni a reprezentuji, zda

dané téma bylo pfifazeno ¢lanku ¢i nikoliv.

3.2 Trénovani klasifikatoru

V této ¢asti prace je zdokumentovana praktickd realizace trénovani SVM klasi-

fikdtoru. Teorii k trénovdni SVM jsem podrobné popsal v sekei [1.5.1]

3.2.1 Trénovani na ¢lancich

Z nadpisu této kapitoly lze usoudit, ze je v této ¢asti SVM natrénovano na celych
¢lancich. To znamend, ze je klasifikatoru predlozen vektor celého clanku, nikoliv

vektor jeho casti.

3Matice, jez mé vétsinu prvki nulovych
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Kéd 3.2: Trénovani SVM

from sklearn.svm import LinearSVC
from sklearn.multiclass import OneVsRestClassifier

from sklearn.calibration import CalibratedClassifierCV

classifier_one_class = CalibratedClassifierCV (LinearSVC(), cv=3)
classifier = OneVsRestClassifier(classifier_one_class, n_jobs=1)

classifier.fit(X, Y)

Jak je vidno z kodu , je pouzit linedrni kernel (definovén v sekci . Je zadouci,
aby vystupem klasifikdtoru byla pravdépodobnost. Z toho duvodu je instance kla-
sifikatoru zabalena do tiidy CalibratedClassifierCV. Tato tiida je implementaci ka-
libra¢niho mechanismu, jenz vyuziva Plattovu sigmoidalni funkci a isotonickou re-

gresi.

3.2.1.1 Prahovani vystupu

Pro vyhodnoceni kvality klasifikace jsem pouzil F-miru. Jak je popsdno v sekei[1.7.2]
tato metrika je vypoctena ze dvou ¢isel: Precision a Recall. Obecné plati, ze ¢im je
rozdil téchto hodnot v absolutni hodnoté mensi, tim vic se nastaveni klasifikatoru
blizi optimu. V praktické realizaci je tento proces implementovano pouzitim cyklu,
jenz iteruje pfes mnozinu hodnot (v mém piipadé interval mezi 0 a 1 vzorkovany po
setiné), ve kterém je vypoctena F-mira pro dany prah. Jelikoz jsem pouzil kalibro-
vany klasifikdtor, prah je pravdépodobnost, neboli ¢islo v intervalu < 0,1 >.
Hodnota, pro kterou je na held out datech nejvyssi mira, je nejlepSim prahem.
Tato hodnota je na obrazku oznacena modrym kiizkem. Pro dany ptipad je
prah 0,3 (30 %) témeétr optimdlni. Vidime, Zze neni piimo v globalnim maximu,
coz je zpusobeno vzorkovanim po setiné. Jakmile jsem nasel optimalni prah, mohu

pristoupit k samotnému vyhodnoceni.
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Obrazek 3.2: Vyvoj pfesnosti, iplnosti a F-miry v zavislosti na prahu

3.2.1.2 Vyhodnoceni

Vyhodnoceni se provadi na testovacich datech. Opét je pouzita F-mira a pro dany
klasifikator nabyvé hodnoty F; = 0,766 (P = 0,803; R = 0,785). Hodnoty Precision
(P) a Recall (R) si jsou pomérné blizké, proto muzeme fici, Ze nastaveni prahu se
blizi globalnimu optimu. Hodnota 76,6 % je pomérné dobrd, jelikoz musime brat v

potaz Sum v datech a nekonzistenci pii urcovani témat lidmi.

3.2.2 Trénovani na odstavcich

V sekci byl obsah ¢lanku preveden do jednoho vektoru. V této sekci jsou
vstupnimi daty vektory jednotlivych odstavcu, kterym byla pritazena témata podle

nasledujicich pravidel:
1. Kazdé téma c¢lanku musi byt pritazeno alespon jednomu odstavci
2. Kazdy odstavec musi mit alespon jedno téma

3. Odstavcum pridélit jen témata zdrojového clanku
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Tato pravidla byla aplikovana na predikce témat klasifikatoru, jehoz trénovani
je popséano v sekei [3.2.1]

Trénovanim klasifikatoru na odstavcich by mohlo byt dosazeno lepsich vysledku,
jelikoz ruzné odstavce casto mivaji zcela odlisSnd témata. Je velmi casté, ze se
napiiklad v ¢lanku pojednavajicim o sportovnich vysledcich vyskytne odstavec zabyvajici
se jen a pouze pocasim. V takovych situacich by mél klasifikdtor pracujici s odstavci
podat lepsi vysledky.

Nalezeni optimalniho prahu vstupnich dat za pomoci F-miry by vyzadovalo
natrénovani tolika klasifikatoru, kolik by bylo moznych prahu. Tento ptistup by
byl velmi vypocetné narocny, proto jsem otestoval dva alternativni pristupy, které
tento problém obchézeji.

Prvnim pristupem je naprahovani podle nejvétsi mezery mezi predikcemi. Tento

pristup se v literature nazyva MCut a spociva v nasledujicich krocich [24]:
1. Serazeni predikeci podle velikosti
2. Nalezeni nejvétsiho rozdilu mezi dvéma po sobé jdoucimi predikcemi

3. Prumér téchto dvou predikei je hledanym prahem

Druhy ptistup je jednodussi. Spociva ve vyhledani nejvyssi hodnoty predikce,
pricemz polovina této hodnoty je hledanym jako préh.

Trénovéani takto zpracovanych dat, je totozné s kédem

3.2.2.1 Nalezeni prahu a vyhodnoceni

Pro nalezeni prahu a vyhodnoceni je potieba held out a testovaci data zpracovat
stejné jako jsou zpracovana data testovaci. Proces nalezeni prahu a vyhodnoceni je
pak totozny s procesem, jenz je popsan v sekci [3.2]

Klasifikator, ktery byl natrénovan na datech s tématy rozttidénymi pomoci pra-
hovéani podle poloviny nejvétsi predikce, ma optimalni prah 0,39 (39 %). Pro tento
prah byla naméfena F-mira F; = 0,708 (P = 0,717; R = 0,739).

U druhé verze klasifikatoru, ktery je natrénovany na datech s roztfidénymi
tématy pomoci nejvétsi mezery mezi predikcemi, byl nalezen prah 0,91 (91 %).

Vysledek je v tomto piipadé horsi: F; = 0,672 (P = 0,672; R = 0,672).
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Vidime, ze klasifikator natrénovany na odstavcich dosahl horsich vysledku nez
klasifikator natrénovany na ¢lancich. Tento fakt je pravdépodobné zpusoben nedo-
state¢nymi daty. Proces tridéni témat k odstavcum zanasi do dat prilis mnoho sumu,

coz degraduje kvalitu klasifikatoru.

3.3 Segmentace

Nyni se dostavame k jadru této prace, kterym je segmentace textu.

3.3.1 Binarni SVM

Abychom otestovali, jak dulezity je klasifikdator tématu pro segmentaci, natrénoval
jsem binarni SVM na kosinovych vzdéalenostech dvou po sobé jdoucich tf-idf vektoru

odstaveu (viz|1.2.1)).

Kéd 3.3: Trénovani binarntho SVM

from sklearn.svm import LinearSV

classifier = LinearSVC(random_state=0)

classifier.fit(x_dists, y_true)

Kéd trénovani je velmi podobny kédu s tim rozdilem, ze LinearSVC neni
zabaleno do rozsitujicich tiid. Vstupem jsou nyni vzdélenosti a binarni hodnoty

informujici o tématickych predélech.

3.3.1.1 Vyhodnoceni

Po nalezeni optimalniho prahu -0,55 (na vystupu neni pravdépodobnost, proto prah
nemusi byt v intervalu < 0,1 >) F-mira nabyla hodnoty F; = 0,444 (P = 0,296; R
= 0,888). Jak uz bylo zminéno v kapitole ¢im blize jsou si hodnoty pfesnosti
a uplnosti tim vice se nastaveni klasifikdtoru blizi optimu. V tomto ptipadé jsou si i
pres optimalni nastaveni prahu tyto hodnoty velmi vzdéaleny. Kdyz se koukneme na
vyvoj prahovani vidime, ze Gplnost se nejprve blizi hodnoté 1, zatimco presnost

se drzi na intervalu < 0, 2;0,3 >. Pti dosazeni urcitého prahu pak vSechny hodnoty
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zacnou padat k nule. Z takového vyvoje lze usoudit, ze tento klasifikator neni o

mnoho lepsi nez trivialni algoritmuﬂ pridélujici na kazdou pozici tématicky predél.

T

— F-measure
— Precision
— Reacall

-1.0 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0
Threshold

Obrazek 3.3: Vyvoj presnosti, iplnosti a F-miry v zavislosti na prahu

3.3.2 Shlukovaci algoritmus

Jednou moznosti jak k segmentaci pristupovat je pouziti poznatku shlukové analyzyﬂ
Tato i vSechny dalsi metody popsané v této praci hodnoty z prediktoru témat

pouzivaji.

3.3.2.1 K-means

Jednim z pristupt otestovanych v této praci je nasazeni algoritmu k-means na pre-
dikce témat textovych tiseku. U mnoha shlukovacich algoritmu je potieba predem za-
dat pocet shluku, coz je ¢asto problematické, jelikoz tuto informaci vétsinou nemame
k dispozici.

Jednou moznosti, jak tento problém obejit, je spusténi algoritmu pro nékolik

4Viz pozndmka na strané
5Statistickd metoda, slouzici k ti{déni prvki do skupin na zédkladé podobnosti
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ruznych poétu shluku a vyhodnoceni kvality vystupu pomoci takzvaného siluetového

koeficientu. Ten je definovan jako:

o b(i) — ald)
s(0) = maz{a(i), b(i)} (3:1)

Kde a(i) je prumérna vzdélenost mezi bodem i a ostatnimi body v ramci shluku.

Hodnota b(i) je pak prumérnd vzdélenost mezi bodem i a body, které nalezi do jinych

shlukai.

2
=)
.C
(7))
|
I
|
0 *
|
I
1 1 1 1 1 1
-0.1 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Hodnoty siluetovych koeficientl

Obrazek 3.4: Vizualizace siluetovych koeficientu pii pouziti metody K-means

Siluetovy koeficient nabyvéa hodnot z intervalu < —1,1 > a plati, ze ¢im vyssi
hodnota je, tim lépe. Pii vyhodnocovani proto vybereme pocet shluku, pro ktery je
hodnota tohoto koeficientu nejvyssi.

Na obrézku [3.4]jsou znazornéné hodnoty koeficientti jednotlivych prvki. Cervené
¢arkovanou piimkou je oznacena prumeérna hodnota.

Jelikoz by spusténi algoritmu na vsech predikcich najednou bylo pii segmentaci
dlouhého textu extrémné pamétové a vypocetné ndroéné, poustim algoritmus na
sekvencich 20 predikei dlouhych.

Na celém testovacim datasetu byl tento pristup ohodnocen F-mirou F; = 0,400
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(P =0,282; R = 0,691). Hodnota 0,4 je hodné nizkd, coz se ukdzalo byt zpusobené
pouzitim algoritmu, jenz nebere v potaz sekvencnost dat.

3.3.2.2 Sekvencni shlukovaci algoritmus

Jelikoz neexistuje verejné znamy algoritmus, ktery by sekvenénost dat bral v ivahu,

naprogramoval jsem algoritmus vlastni.

Shluky

-01 0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
Hodnoty siluetovych koeficientl

Obrazek 3.5: Vizualizace siluetovych koeficient pti pouziti vlastniho shlukovaciho

algoritmu

Ten funguje tak, ze hledd nejmensi vzdalenost mezi po sobé jdoucimi predikcemi.
Predikce, jez k sobé maji nejblize, jsou pak spojeny do jednoho shluku. Jako centra
shluku jsou pouzity pruméry predikci. Pouzivam zde kosinovou vzdalenost, jelikoz
se ukdzala byt pro danou aplikaci nejvhodngjst (viz [3.3.3).

Pro tento shlukovaci algoritmus byla zméfena hodnota F-miry F; = 0,662 (P =
0,666; R = 0,658).
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3.3.3 Prahovani vzdalenosti

Prahovani vzdélenosti je velmi jednoduchd metoda, ktera se ukazala byt pomérné
efektivni. Tato metoda spoc¢iva v naprahovéani vzdalenosti (popsano v sekci
mezi predikcemi.

Pro euklidovskou vzdélenost je F-mira F; = 0,507 (P = 0,525; R = 0,490) a pro
kosinovou F; = 0,678 (P = 0,663; R = 0,694).

10 Vyvoj presnosti, Uplnosti a F-miry v zavislosti na prahu
: ' — F-measure
— Precision
0.8 — | Recall

,0L71]

0.0 I I I I
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Prah

Obréazek 3.6: Prahovéani kosinovych vzdalenosti

Vidime, ze kosinova vzdalenost podava v tomto pripadé mnohem lepsi vysledky,
coz je zpusobeno tim, ze tato vzdalenost klade veétsi duraz na smér vektoru nez
vzdalenost euklidovska. Jelikoz smér vektoru v prostoru predikci udava téma a
velikost vektoru jak moc je prislusnost k tématu silnd, dava toto opodstatnéni
smysl. Dalsi vyhodou kosinové vzdalenosti je, ze pro vektory v kladné c¢asti pro-
storu dava hodnotu v intervalu < 0,1 >. Jelikoz komponenty vektoru predikei jsou

pravdépodobnosti témat na danych pozicich, neni tak nutné pouzivat normalizaci.
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3.3.4 Metody odvozené od prahovani vzdalenosti

Abychom lépe zachytili kontext, v jakém se dand predikce nachézi, vytvoril jsem
dva algoritmy, které vzdalenosti néjakym zpusobem pred prahovanim zpracuji.

Prvni algoritmus nejprve vypocte, jak moc se aktualni vzdélenost lisi od predchozich
(viz kéd. Toho je docileno odectenim aktualni vzdalenosti od pruméru n predeslych
vzdélenosti. Pro n =4 je F-mira F; = 0,392 (P = 0,316; R = 0,515).

Kéd 3.4: Funkce zpracovani vzdéalenosti

def slide_window (y_dists, n=4):
y_pred = np.zeros((y_dists.shape[0], 1))
for i in range(n, y_dists.shape|0]):
y-pred[i] = np.abs(np.mean(y_dists[i — n:i]) — y_dists]i])

return y_pred

Druhy algoritmus je velice podobny s tim rozdilem, Zze nepocita rozdil mezi
aktudlni vzdélenosti a prumérem n ptredchozich, ale mezi aktudlni vzdalenosti a
okolim velikosti €. Pro ¢ = 2 byla zméfena F-mira F; = 0,491 (P = 0,449; R =
0,541).

7 namérenych hodnot je ziejmé, Ze tyto metody nejsou prinosem.

3.3.5 LSTM

Segmentace textu ma vysoce sekvenéni charakter (pravdépodobnost predélu v aktudlnim
tseku je vysoce zavisld na predchozich hodnotéch), coz mnoho v této praci otesto-
vanych piistupii opomiji. Tuto vlastnosti je schopna plné vyuzit neuronové sit typu
LSTM (viz . Jak uz bylo zminéno na zac¢atku této kapitoly pro vytvoreni mo-
delu pouziju knihovnu Keras. Keras je APIP diky kterému je jednodussi pouzit
komplexni knihovny strojového uceni. V této praci je tou komplexni knihovnou

TensorFlow.

Koéd 3.5: Vytvoreni modelu pomoci knihovny Keras

from keras import Sequential

from keras.layers import LSTM, TimeDistributed, Dense

SProgramovaci rozhrani aplikace
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model = Sequential()
model.add(LSTM(32, input_shape=(200, 577), stateful=False, return_sequences=True))
model.add(TimeDistributed(Dense(1, activation="sigmoid’)))

model.compile(loss="binary_crossentropy’, optimizer="adam’, metrics=["accuracy’])

Jak je vidét z koédu 3.5, na vystupu je aktivacni funkce sigmoid. Tato funkce
zajisti, ze je vystup normalizovan na interval < 0,1 >. Pokud se vystupni hodnota

blizi 1, model tim predikuje, ze se na dané pozici vyskytuje tématicky predél.

3.3.5.1 Zpracovani dat

LSTM sité na vstupu ocekdvaji data ve tvaru [pocet sekvenci, délka sekvence, pocet
priznaki/. Vstupni data maji rozmeéry [délka jedné dlouhé sekvence, pocet priznakul,
proto je potieba je rozdélit na vice sekvenci.

Délka sekvence urcuje pocet vektoru v jedné sekvenci. Po dosazeni konce sekvence
se stav sfté vymaze a siti je pfedloZena sekvence nové. Pocet piiznaki je bud 577 v
piripadé, kdy je sit trénovdna na nezpracovanych predikcich SVM nebo 1 pokud je

trénovana na kosinovych vzdalenostech predikei.

3.3.5.2 Trénovani siti

Jak jsem se zminil v minulé podsekci, pro natrénovani sité jsem pouzil 2 typy
vstupnich dat. Prvnim typem jsou nezpracované predikce dimenze 577 a druhym
typem vzdélenosti téchto predikei, jez maji dimenzi 1.

Sit jsem trénoval tak dlouho, dokud dochdzelo ke zlepSeni tispésnosti na
held out datech. Muze se stat, ze se uspésnost stédle zlepsuje na trénovacich datech
a zaroven se zhorsuje na held out datech. Takovy vyvoj uspéSnosti je typickym

indikétorem pietrénovani’|

"Viz poznamka na strané
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Obrazek 3.7: Vyvoj tspésnosti v prubéhu trénovani

Na obrazku je vyobrazen vyvoj uspésnosti pii trénovani sité na nezpraco-
vanych predikcich z SVM. Vidime, ze po 400 epochach se prestava uspésnost na
held out datech zlepSovat, proto jsem trénovani ukoncil. Epochou je v kontextu
trénovani modelu mysleno jedna doptrednd a zpétna propagace na vsech trénovacich
vzorcich. Abych omezil pravdépodobnost pretrénovani, zamichal jsem po 100, 200,
250, 300 a 350 epochach ¢lanky, ¢imz jsem vytvoril sekvence nové. Udéalost zamichani
je na obrazku ztetelné vidét, jelikoz dochéazi k propadu tspésnosti na trénovacich
datech.

Sit je natrénovand na predikcich SVM. Tyto predikce byly vytvofeny na trénovacich
datech, proto jsou zna¢né zkresleny. Jak je vidét v nasledujici podsekei, sit i piesto
dosahuje dobrych vysledkii. To muze byt zpusobeno tim, ze LSTM dava duraz na
trend v sekvencich, nikoliv vSak na konkrétni hodnoty predikei.

Na obrazku|3.8|je znazornén vyvoj ztraty. Jak by se dalo o¢ekavat, tento vyvoj ma
oproti vyvoji uspésnosti inverzni charakter. Pouzity typ ztratové funkceﬂ se anglicky

nazyva cross entropy a jeji definice pro N trénovacich vzorku je nasledujici [25]:

8Funkce mapujici odhad ztraty na mnozinu realnych cisel
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— _% Z Yn 108 (n) + (1 — yn) log(1 = )] (3.2)

Kde ¥, je referencni a g, predikovand hodnota pro n-ty trénovaci vzorek.
Tato ztratova funkce zjednodusené receno udava, jak moc se rozlozeni pravdépodobnosti

vystupu modelu lisi od referenc¢niho rozlozeni.
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Obrazek 3.8: Vyvoj ztraty v prubéhu trénovani

3.3.5.3 Vyhodnoceni

Jak jiz bylo popsano v sekci , uspésnost podava na zkosenych datechﬂ zkreslené
vysledky. Piitomnost tématicky predélu témito zkosenymi daty nepochybné je (na
vétsiné pozicich predél neni), proto pro findlni vyhodnoceni pouziji F-miru m

Sit natrénovand na kosinovych vzddlenostech byla ohodnocena F-mirou F; =
0,727 (P = 0,738; R = 0,716). Druhd verze natrénovand na nezpracovanych pre-
dikcich doséhla jesté lepsi hodnoty F; = 0,854 (P = 0,886; R = 0,824).

9Viz pozndmka na strané
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3.4 Srovnani vysledku

V tabulce[3.4]jsou setazeny vysledky ruznych segmentacnich pristuptu. WindowDiff a
P, metriky udavaji miru chybovosti algoritmu, proto maji tyto metriky oproti F mite
inverzni charakter. Délka okénka k byla zvolena na hodnotu poloviny prumeérné délky
tématickych celki proto se hodnota P trividlntho algoritmd™| bliz{ k 0,5.
Prumeérna délka ¢lanku je 7,22 odstavcu. Parametr k je proto nastaven na hodnotu

4. Tento algoritmus pridéluje hodnoty nahodné podle rovnomérného rozdéleni.

Fl P, WindowDiff

Trividlni algoritmus 0,216 0,479 0,836
Prahovani rozdilu od ptedeslych vzdélenosti|3.3.4 0,392 0,339 0,495
K-means |3.3.2.1 0,400 0,387 0,626
Binarni SVM [3.3.1 0,444 0,376 0,660
Prahovani rozdilu od okoli [3.3.4 0,491 0,299 0,418
Prahovani euklidovské vzdalenosti [3.3.3 0,507 0,337 0,404
Sekvencni shlukovaci algoritmus (3.3.2.2 0,662 0,240 0,325
Prahovani kosinové vzdélenosti [3.3.3 0,678 0,234 0,284
LSTM - kosinové vzdalenosti |3.3.5 0,727 0,202 0,244
LSTM - nezpracované predikce [3.3.5 0,854 0,105 0,133

Tabulka 3.1: Tabulka vysledku

Vidime, ze nejvyssi dosazend hodnota F miry 0,854 je 0 17,6 % lepsi nez druhy
nejlépe fungujici ptistup nepouzivajici LSTM. Toto zjisténi potvrzuje domnénku, ze

model vyuzivajici sekvencnosti dat poda vyrazné lepsi vysledky.

10Viz pozndmka na strané
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Z.aver

V tvodu této prace jsem uvedl nékolik cilu. Cilem prvnich dvou kapitol byl popis
teoretického zdkladu pouzitych klasifika¢nich algoritmu. Znalosti, které jsem pfti
vypracovani téchto kapitol ziskal, jsem intenzivné vyuzil pti praktické realizaci, proto
vérim, ze ucel teoretickych ¢asti byl naplnén..

Hlavnim cilem prace byla implementace ruznych segmentacnich algoritmu. V
tabulce je uvedeno celkem 9 zpusobu segmentace textu (trividlni algoritmus
nepoc¢itam), které dosahuji zna¢né variabilnich vysledku. V piipadé piistupu uzivajic
LSTM je vysledek pomérné dobry, z toho duvodu si troufam tici, ze hlavni cil této
préace byl splnén.

P#i vyhodnoceni piistupu jsem ovéril znamé pravidlo, které iika, ze jednoducha
feseni vétsinou funguji lépe a robustnéji nez reseni komplexni. Implementaci vlastniho
shlukovaciho algoritmu jsem stravil mnoho ¢asu a ve vysledku funguje huf nez v této
praci nejjednodussi feSeni, kterym je naprahovani kosinovych vzdalenosti. Vyjimku
z tohoto pravidla vsak tvoii rekurentni neuronové sité typu LSTM, které jsou vy-
soce komplexni, ale podavaji zdaleka nejlepsi vysledky. Kolem modernich modelu
typu LSTM, které jsou oznacovany jako modely hlubokého strojového uceni, je v
poslednich letech mnoho nadseni. Toto nadseni se ukazalo byt opodstatnéné.

Rekurentni neuronové sité by zaroven mohly byt i cestou k dosazeni jesté lepsich
vysledku. Nevyhodou modeltu hlubokého strojového ucent je, ze existuje velké mnozstvi
hyperparametri], kterymi se d4 ovlivnit chovani modelu. Pocitacové optimalizace
téchto parametru vyzaduje obrovsky vypocetni vykon, proto jsou pro efektivni na-
staveni vyzadovany expertni znalosti. Z toho duvodu se dd usoudit, ze nastaveni

modelu pravdépodobné neni optimalni. Vyhodou téchto modernich pristupu oproti

1Viz pozndmka na strané
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tradi¢nim vsak je, ze pfi volbé dostatecné komplexni struktury zvétseni trénovaciho
datasetu témeér vzdy piinese zlepSeni prediktivnich schopnosti modelu [26]. Proto je

pravdépodobné, ze zvétseni datasetu je cesta k dosazeni jesté lepsich vysledku.
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