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Abstrakt

Tato prace se zabyva klasifikaci dokumenti s ¢dstecnou informaci od ucitele. Teore-
tickd Cast zastreSuje zdklady strojového uceni a definuje prostor pro metody uceni s ¢4stec-
nou informaci od ucitele mezi metodami uceni s ucitelem a bez ucitele. Déle jsou popsiny
metody uceni s ¢aste¢nou informaci od ucitele a klasifikace dokumentt jako teoreticky z4-
klad pro vyvoj vlastni metody. Nésleduje popis vyvinutého algoritmu pro zvétSeni objemu

trénovacich dat pomoci neanotované datové sady, doplnény vysledky experimentt.
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Abstract

Macek, Ondiej, Bc. Semi-supervised document classification [Klasifikace dokumentii
s castecnou informaci od ucitele]. Pilsen, 2021. Diploma thesis (in Czech). University
of West Bohemia. Faculty of Applied Sciences. Department of Cybernetics. Supervisor:
Doc. Ing. Pavel Ircing, Ph.D.

The thesis deals with the semi-supervised document classification. The theoretical part
covers the basics of machine learning and defines the space for semi-supervised learning
methods between supervised and unsupervised learning. Furthermore, sections of semi-
supervised learning methods and document classification cover the theoretical basis for
developing the own method. The own developed algorithm for enlargement the training

data using an unannotated dataset is explained, accompanied by experimental results.
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Uvod

Odjakziva se ¢lovek snazil postavit robota, ktery by za néj vykondval praci. Takovym
robotem muzZe byt i software, ktery zpracovava nebo tfidi data. Takovych systému a pro-
grami je jiZz spousta a usnadiiuji ¢lovéku napf. praci s e-mailovou komunikaci (spamové
filtry), se ziskdvanim informaci (vyhleddvace) nebo jako virtudlni asistenti, ktefi dokazi
porozumét mluvené feci a zpétné uzivateli odpoveédeét.

S prichodem digitalizace zacal ¢lovék sbirat a ukladat nepfeberné mnozstvi dat, které
miZou byt velmi cenné, jestliZe z nich dokdZze vytdhnout spravnou informaci. Dnes
je na svété dat jiz tolik, Ze se jimi ruéné Zadny clovék neprobere, a dal$i ptibyvaji.
Takovd data mdzZou vyuZzit napt. firmy ke svému rustu, af uz z hlediska zkvalitnéni
sluzeb pro zdkazniky, sniZeni provoznich ndkladi nebo objeveni potencidlni diry na trhu.
Problémem je, Ze vétSina téchto dat je nestrukturalizovand a neni dostate¢né nebo vhodné
anotovana pro pouZziti ve standardnich metoddch strojového ucenti, jako je u€eni s ucitelem,
které pro svoji prici potfebuji dostatecné mnozZstvi anotovanych dat, které dnes zpravidla
nejsou k dispozici.

Metody s ¢asteCnou informaci od ucitele miZou byt v mnoha piipadech dobrou
volbou pro préici s velkym mnoZstvim neanotovanych dat, protoZze se v datech dokazi
samy ,,zorientovat* na zdkladé malého mnoZstvi ru¢né anotovanych dat, které je ¢lovék
schopny ru¢né pripravit béhem nékolika hodin nebo jednotek dni. Klasifikace dokumentt
s ¢asteCnou informaci od ucitele, kterou se zabyva tato prace, tak mize byt jednou z tloh,

kterd mlze pomoci dnes nezpracovatelné mnozstvi dat vyuZit.



2
Strojové uceni

Pred predstavenim uceni s ¢asteCnou informaci od ucitele v kapitole 4, které je hlavnim
tématem této prace, je vhodné popsat zdklady strojového uceni, ze kterych obecné metody
uceni klasifikdtorti vychazeji.

Pro pfedstaveni bude pouZzit ndsledujici jednoduchy piiklad, ktery ilustruje, jak Ize
z urcité situace vytvorit tlohu strojového uéeni. Kdyby na Zemi pristidli mimozemstané,
bylo by tak mozné ptivitat napt. 100 malych zelenych muzik, které predtim nikdo nevidél.
Ti by méli, podobné, jako lidé, popsatelné a méfitelné rozdily, pouZitelné pro klasifikaci.
Prvnich parametrt kterych by si nékdo mohl v§imnout mtiZze byt napf. jejich vdha a vyska.
Po provedeném méfeni je pak na obr. 2.1 vidét, jak by mohl vypadat graf 100 muZzik,

podle jejich vdhy a vysky.
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Obr. 2.1: Zobrazeni rozdéleni obrazi zelenych muZikt podle méfeni vihy a vysky.

S vyuZitim téchto dat je uZ mozné fesit rizné tdlohy. Je mozné muziky tfidit podle jejich

vihy nebo vysky, délat z nich skupiny, najit mezi nimi extrémni piipady, zkusit predikovat
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jednu hodnotu na zdkladé druhé, atd. Nasledujici ¢asti definuji za pomoci uvedeného

ptikladu zdklady strojového uceni [Zhu, Goldberg, 2009].

2.1 Data

Vsechny ucici se algoritmy jsou zavislé na datech, kterd k uc¢eni pouZzivaji. Tedy mizou
se naulit rozpoznavat situace, které data obsahuji, ale ne ty, které v datech obsaZeny nejsou.
Objekt nebo také obraz x reprezentuje konkrétni instanci, kterd je definovand jako D-
dimenzionalni pfiznakovy vektor, popisujici jeji vlastnosti x = (z1, ..., 7p) € RP. Kazd4
dimenze tak popisuje jednu vlastnost objektu.

Reprezentace objektu pomoci priznakového vektoru nese vSechny jeho informace,
které jsou o daném objektu k dispozici. Napiiklad dva mali zeleni muZzicci se stejnou vdhou
a vySkou jsou pomoci vaho-vyskové reprezentace nerozeznatelni, i kdyz se tieba kazdy
jinak jmenuje. Pro matematicky popis oznacujeme tuénym x celou instanci objektu a z4
d-ty pfiznak x. V uvedeném piikladu se pfiznakovy vektor sklddd z priznaki: vdha z
a vySka x,. Pfiznaky také mohou obsahovat diskrétni hodnoty, napt. pfiznak 0 = nemd
tykadla, 1 = m4 tykadla. V piipadé n€kolika obrazii, se znaci x4, jako d-ty piiznak i-té
instance.

Data jsou casto rozdélovdna do podmnoZin, napf. trénovaci, testovaci nebo vali-
dac¢ni, nad kterymi se provadi rizné tlohy. Trénovaci mnoZinou se mysli kolekce obrazii
{x;}, = {x1,...,%,}, kterd je pouZita jako vstupni mnoZina u¢iciho procesu. V pii-
kladu se zelenymi muZiky je trénovaci mnoZina sloZzena z n = 100 obrazli x4, . . . , X1qo. Je
to v zdsadé ,,zkuSenost®, kterd je ddna u¢icimu se algoritmu, ze které ¢erpa. Co se z ni mize
naucit je rizné a zdleZ{ na samotném algoritmu. Dva zdkladni koncepty, které vyuZivaji

trénovaci mnoZinu, jsou ve strojovém uceni: u¢eni bez ucitele a u¢eni s ucitelem.

2.2 Uceni bez ucitele

v z

Algoritmus uceni bez uditele pouZivé trénovaci mnoZinu n obrazi {x;}" ;. Soucasti

7~ 2

algoritmu neni Zadny ucitel, ktery by dohliZel na spravné zarazeni obrazli nebo poskytoval

jakoukoliv dal3i informaci, neZ je zanesena v datech trénovaci mnoZiny. Mezi nejznamé;jsi

ulohy uceni bez ucitele patii:

* shlukovéni - rozdélen{ obrazi do skupin

* detekce anomdlif - identifikace malého mnoZstvi piipadd, které se li$i od vétSiny
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* sniZeni dimenze - pfevedeni obrazii do nové reprezentace s niz$i dimenz{ ptiznako-

vého vektoru

Yevs 2

Nejrozsitenéjsi ulohou uceni bez ucitele je bezpochybné shlukovéni. To rozdéli mnoZinu
{x;}, do k shlukd tak, aby si byly obrazy ve stejném shluku podobné a obrazy v riiznych
shlucich byly rozdilné. Pocet shluki £ miiZze zadat uZivatel nebo mize byt odvozen
ze samotného trénovaciho vzorku. Jsou shlukovaci algoritmy, které potfebuji jako vstupni
parametr, pocet shlukl, do kterych data rozdéluji, dalsi se fidi podle jinych parametrt
a pocet shluki zndt dopfedu nepotfebuji.

Kolik shluki je mozné najit v datech malych zelenych muzi¢ka na obr. 2.1? MoZnd
k = 2, k = 4 nebo vice. Bez dalSich informaci a pfedpokladi jsou pfijatelné obé varianty.
Na rozdil od uceni s ucitelem (pfedstavené v ndsledujici ¢asti), neexistuje nikdo, kdo

by mohl fict, které ptipady by mély byt v jednotlivych shlucich.

2.3 Anotovana a neanotovana data

D4 se predpokladat, Ze mimozemsfané z piikladu maji pohlavi: Zenské nebo muzské
(takze by vSichni, pfece jenom, neméli byt nazyvani zelenymi muZicky). Kdyz se ke kaz-
dému obrazu prida informace o jeho zatazeni do tfidy, neboli jeho oznaceni (angl. label),
je mozné zjistit, zda-li 1ze predpovédét pohlavi konkrétniho mimozemsfana, na zakladé
jeho véhy a vysky. Pfipadné s jinym oznacenim pomoci vdhy a vysky zjistit, jestli se jedna
o mladistvého nebo dospélého jedince.

Jinymi slovy, znacka y je poZadovana predpovéd pro obraz x. Takové znacky mohou
byt z kone¢né mnoZiny hodnot, napt. {Zeny, muZi}. Kazd4 takov4 rtiznd hodnota je nazy-
vana tfidou. Ttidy jsou obvykle oznacovany celymi Cisly, napf. Zena = -1, muz = 1, tedy
y € {—1,1}. Toto konkrétni oznaceni se asto pouZivd pro bindrni (dvoutiidni) rozdé-
leni a takovéto tiidy se pak obecné nazyvaji negativni a pozitivni tfida. Pro tlohy s vice
neZz dvéma tfidami se tradi¢né pouzivd oznaceni y € {1,...,C}, kde C je pocet t¥id.
Oznaceni tfid obecné neméd Zadnou spojitost s jejich umisténim v prostoru. To znamen4,
ze dvé tfidy, oznatené y = 1 a y = 2 nemusi byt nutné vzdjemné bliZ, nez dvé tfidy
y = 1 ay = 3. ZnaCky mohou nabyvat také spojitych hodnot v mnoziné R. Napiiklad
se lze pokusit predpovédét krevni tlak malého zeleného mimozemsfana na zdkladé jeho
vahy a vysky.

Pfi uceni s ucitelem se trénovaci mnoZina sklddd z datovych pard, z nichZ kazdy
obsahuje obraz x a znacku tiidy y: {(x;,v;)}1~,. Kde y je znacka pro obraz x, ktery

poskytuje expert, neboli ucitel. Odtud nizev uceni s ucitelem. Takové datové pary (obraz,

4
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znacka) se nazyvaji anotovanad data, zatimco samotné obrazy bez oznaceni (jako pii uceni

bez uditele) se nazyvaji neanotovanda data.

2.4 Uceni s ucitelem

Nechf existuje mnoZina obrazii X a mnoZina jejich znacek ). Necht je P(x,y)
(nezndmé) sdruzené rozdéleni pravdépodobnosti obrazi a znacek X x ). Pro dany
trénovaci vzorek, kde kazda tfida je nezdvisld a m4 stejné rozdéleni pravdépodobnosti
(angl. independent and identically distributed, neboli i.i.d.) {(x;,y;)}" 9 P(x,y)
se pfi uceni s ucitelem trénuje funkce f : X +— ) v néjaké rodin€ funkci F s cilem, aby
f(x) predpovidala pravdivé zatazeni y také na budoucich datech x, kde (x, y) p (x,9).

Podle toho, jestli je mnoZina Y diskrétni nebo spojité se uceni s ucitelem déle rozdé€luje
na klasifikaci a regresi. Klasifikace je proces uceni funkce f, kterd se nazyva klasifikator
nad diskrétni mnozinou ). Préce se spojitou ) je tedy regrese a f je pak nazyvana regresni
Junkce.

Jak se poznd dobra funkce f? Podle definice je nejlepsi f

f = argmz'n Ex,yNP[C<X7 Y, f(x))]v (21)
feF

kde argmin znamend ,nalezeni f, které minimalizuje ndsledné kritérium®. Ey ,.p[-]
je sttedni hodnota chyby predikce (angl. expectation) klasifikdtoru nad ndhodnymi testova-
cimi daty vybranymi z pravdépodobnostniho rozd€leni P. ¢(+) je ztratova funkce, kterd ur-
cuje cenu nebo dopady chybné klasifikace. Je dlleZité, Ze je pozornost omezena jen na ur-
¢itou rodinu funkci F, a to predevSim z vypocetnich diivodd. Pokud by toto omezeni bylo
odstranéno a v ivahdach byly vS§echny mozné funkce, vysledna f* by byla Bayesovym op-
timalnim prediktorem, tedy to nejlepsi, co lze v priméru ocekdvat. Pro rozdéleni P bude
tato funkce pfi predikci nést nejmensi moznou ztritu. Kritérium Ey . p[c(x,y, f*(x))]
je zndmé jako Bayesova chyba. Bayestiv optimdlni prediktor v§ak nemusi byt obecné ome-
zen na rodinu funkci F. Cilem tedy je najit f, které se co nejvice bliZi Bayesové optimal-
nimu prediktoru, ale v rodiné funkci F se nachazi.

Je dilezité zminit, Ze zakladni rozdéleni P(x,y) je nezndmé, a proto neni mozné f*
pfimo najit nebo jinak méfit vykonnost jakéhokoliv prediktoru f. V tom spociva zdkladni
potiZ statistického strojového uceni. Je tfeba zobecnit predikci z kone¢ného trénovaciho
vzorku na jakdkoli nevidéna testovaci data. Tento pfistup je zndmy jako indukce.

Pro posouzeni vykonnosti f je moZzné vyuzit aproximaci zaloZenou na chybé tréno-

vaciho vzorku. To znamend, Ze nezndmou stfedni hodnotu chyby nahradime primérem

5
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z trénovaciho vzorku. Pro trénovaci vzorek { (z;, y;) }I_, je chyba trénovaciho vzorku rovna
L3 (x4, yi, f(x;)). ProKlasifikaci se nej¢ast&ji pouZiva ztritova funkce se ztratou 0-1
c(x,y, f(x) = f(x) # yi: §
% Z f(xi) # vi, (2.2)
i=1

kde f(x) = 1,kdyz f predikuje pro x jinou tfidu, neZ y, f(x) = 0 jinak. Jednou z nejCastéji
pouZivanych ztratovych funkci pro regresi je s druhou mocnina ztrity c(x,y, f(x)) =
(f(xi) — i) .
> () — ) 23
i=1

Je nutné davat pozor na ldkavou predstavu minimalizovéni chyby trénovaciho vzorku.
Tato strategie je vSak chybnd, protoZe takové f pak bude mit tendenci nadmérné vyho-
vovat konkrétnimu trénovacimu vzorku a nastane tzv. pretrénovdni klasifikdtoru (angl.
overfitting). To znamend, Ze statisticky Sum, ktery je v konkrétnim trénovacim vzorku,
ovlivni klasifikator natolik, Ze se bude zdat trénovdni sice dspé$néjsi, ale samotny klasi-
fikdtor se bude ucit jiny vztah, neZ ten skute¢ny mezi X a ). Takto pfetrénovany pre-
diktor bude mit malou chybu trénovaciho vzorku, ale bude mit pravdépodobné horsi vy-
sledky na budoucich testovacich datech. Problematika pietrénovani je dalsi dil¢i oblasti
v ramci strojového uceni, kterd se nazyva teorie poc¢itacového uceni. Zavadi pfisné vazby
mezi chybou trénovaciho vzorku a skutecnou chybou pomoci formdlniho pojeti sloZitosti,
jako je Vapnik-Chervonenkisova dimenze nebo Rademacherova slozitost. Na zdklad¢ in-
formaci z teorie pocitacového uceni je jednim z rozumnych zplsobi trénovéni strategie
je hledat f, které ,,téméf* minimalizuje chybu trénovaciho vzorku, a zdroven regulovat f
tak, aby nebylo v urc¢itém smyslu pfilis sloZité.

K odhadu budouci vykonnosti f lze pouZit samostatny vzorek oznacenych pripadu,

i.id. ] v
TEmy N P(x,y). Testovaci vzorek se pii tré-

ktery se nazyva testovaci vzorek: {(x;,y;)
novani nepouziva, a proto poskytuje vérny (nezkresleny) odhad budouci vykonnosti. Od-
povidajici vztah pro chybu testovaciho vzorku pro klasifikaci se ztratou 0-1 je

n+m
1

— > fx) £y (24)

j=n+1
a pro regresi s druhou mocninou ztraty

n+m

S () — ) 25)

j=n+1
Na D-rozmérny ptiznakovy vektor obrazu x* 1ze pohliZet jako na bod v D-rozmérném

prostoru. Klasifikdtor ptifadi kazdému bodu v prostoru pfiznakl znacku, ¢imZ se prostor
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priznaki rozd€li na rozhodovaci oblasti, v jejichZ rdmci jsou body stejné¢ oznackovany.
Hranice oddélujici tyto oblasti se nazyva rozhodovaci rovina (popt. nadrovina pro vyssi
dimenze D) navrZzena klasifikatorem.

Navdzdnim na diive uvedeny piiklad je moZné natrénovat klasifikdtor na urceni
pohlavi nebo véku pomoci vahy a vysky malych zelenych mimozemstanti. Napf. pouzitim
klasifikace podle k-nejblizsich sousedt pii £ = 1 je moZné zobrazit rozd€lujici roviny

jako na grafu na obr. 2.2.

Klasifikace podle pohlavi Klasifikace podle véku
° o
(<]
55 mladistvy %
o 0%0 ©°
o
50 080

oo

B S
o (%]

Véha [kg]

w
[

30

25

90 100 110 120 130 90 100 110 120 130
Vyska [cm] Vyska [cm]

Obr. 2.2: Moznosti klasifikace 100 mimozemsfant se zobrazenim rozdélujici roviny.
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Klasifikatory

Klasifikator je z hlediska strojového uceni funkce f, kterd klasifikuje diskrétni mno-
Zinu obrazii ) do pfedem zndmych tfid C. Postupti neboli algoritmi, které definuji, ja-
kym zptsobem se klasifika¢ni funkce adaptuje na trénovaci sadu dat, resp. uci, je mnoho
a zpravidla se ndzev klasifikator pouziva pro oznaceni celého klasifika¢niho algoritmu,
ktery zminénou funkci ladi. Klasifikaéni funkce i klasifikacni algoritmus si jsou dosta-
te¢né blizké na to, aby bylo mozné pouzivat pojem klasifikdtor pro oba z nich.

JestliZe je cilem strojového uceni navrhnout takovy klasifikator, ktery dokaze klasifi-
kovat dosud nevidéné obrazy, je nutné mit k dispozici nejprve data, na kterych se takovy
klasifikdtor nauci, aby nésledné klasifikoval zminéné dosud nevidéné obrazy. To pfinasi

dvé faze klasifikace, které jsou zndzornény na ndsledujicich diagramech.

Faze uceni

Algoritmy uceni Natrénovany
Trénovaci data > 5 > o
s uditelem klasifikator
Testovaci faze
Natrénovany Predikce pro
Testovaci data > >
klasifikator testovaci data

V prvni fazi, kterou je uCenti, klasifikatory navrhuji na zdkladé dostupnych trénovacich
dat matematicky model, tedy funkci f. Casova ndro¢nost algoritmu je zdvisld na velikosti
korpusu. Cim vétsi korpus je, tim v&tsi je Casova naro¢nost. Na druhou stranu, ¢im vice dat
m4 klasifikator k dispozici, tim pfesnéj$i mliZze byt vysledna klasifika¢ni funkce. Druhou
fazi je testovaci a/nebo aplikacéni faze. V této fazi se modely vytvorené u¢icimi se algoritmy

pouzivaji k pfedpovidani vystupt y; z dat, které ucici se algoritmy ve fazi uceni nevidély.

8
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Pred vlastni aplikaci se vZdy provadi valida¢ni f4ze, ktera slouzi k ovéfeni presnosti modeli
vyvinutych v prvni fazi [Huang a kol., 2006].

V nésledujici ¢asti jsou popsdny klasifikdtory prinasejici rizné pristupy k uceni a na-
sledné klasifikaci, které jsou dale pouZzity ve vlastni praci. Kromé vysledné klasifikace
vraci zminéné klasifikdtory hodnotu skoére spolehlivosti. Ta je bud urcena pfimo pravdé-
podobnosti zatazeni, kterd je vyhodnd, protoze jiZ sama nabyva ze své podstaty hodnot od
0 do 1, nebo hodnotou vzdalenosti obrazu od rozhodovaci funkce. Druhd zminénd nabyva
kladnych hodnot pro tfidu, do které by mél byt obraz zatazen, zdpornych hodnot pro ostatni
tiidy. MiZe nastat situace, kdy jsou hodnoty obrazu pro vSechny tiidy zdporné. V takovém
pfipadé€ se obraz nachdzi na ,,druhé* stran¢ rozdélovaci nadroviny. Nicméné stdle plati,
Ze nejvyssi hodnota ukazuje na nejpravdépodobnéjsi zarazeni. Jestlize je Zddouci pouZivat

skore spolehlivosti obou variant, je vhodné je nejprve normalizovat.

3.1 Multinomialni naivni Bayesuv Klasifikator

Rodina klasifikdtorti Naive Bayes je souborem algoritmi uceni s ucitelem zaloZenych
na pouziti Bayesovy véty s ,naivnim“ pfedpokladem podminéné nezavislosti kazdé
dvojice pfiznakll dané tfidy. Bayesova véta uvadi ndsledujici vztah pfi dané t¥idé y
a zavislém vektoru pfiznakt od z; do x,:

Py)P(z1, ..., xnly)

P ceyTy) = 3.1
(s, ) P(xy,...,2,) G-
Pti pouziti naivniho predpokladu podminéné nezdvislosti plati, Ze
P(Il|y, Li1yeo oy Li—1yLjq1,y--- ,$n> = P(QJJy), (32)
coz lze zjednodusit pro vSechny ¢ na:
Py) [Ti=y Pxily)
P cey Ty) = =1 . 33
(y|..'2§'17 y L ) P<x1,.--7$n) ( )
Protoze P(zy,...,z,) je pro vSechny tfidy konstantni, je mozné vztah zjednodusit

na relativni Cetnost tfidy v trénovaci mnoZiné (apriorni pravdépodobnost tfidy) P(y)

a soucin aposteriorni pravd&podobnosti [ [, P(z;|y):

P(ylas,..., ) o P(y) [] Plaily), (3.4)
i=1
z ¢ehoZ vyplyva, Ze pro odhad zatazeni obrazu x = {x1, ..., z,} je mozné vybrat takovou

ttidu, pro kterou je apriorni pravdépodobnosti tfidy a soucin aposteriorni pravdépodob-

nosti maximalni:
n

§ = argmax P(y) [ ] Paily). (3.5)

i=1
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Riizné naivni Bayesovy klasifikdtory se liSi pfedevSim predpoklady, které ptijimaji
ohledn€ rozdéleni parametrd P(z;|y).

Navzdory svym zdanlivé pfili§ zjednoduSenym predpokladiim funguji naivni Baye-
sovy klasifikdtory v porovndni se sloZit€jSimi algoritmy pomérné€ dobte. Proto se pouZivaji
v mnoha redlnych situacich, jako napt. pro klasifikaci dokumenti nebo filtrovdni spamu.
K odhadu potiebnych parametri potiebuji jen malé mnoZstvi trénovacich dat.

Diky tomu, Ze je algoritmicky mozné oddélit jednotlivé pfiznaky podminéného rozd¢-
leni tfidy, umi byt naivni Bayesovy klasifikatory ve srovndni se sofistikovan¢jSimi meto-

dami extrémné rychlé. Timto oddélenim muZe byt kazdé rozdéleni odhadovano nezavisle

jako jednorozmérné rozdé€leni, coz velmi usnadiiuje praci s vysokodimenziondlnimi daty.

Multinomialni naivni Bayesiv Klasifikator

Jednd se o implementaci zdkladniho naivniho Bayesova algoritmu pro vicerozmérné
rozloZend data, kterd se Casto pouZzivaji pti klasifikaci textu, kde jsou data obvykle repre-
zentovana jako pocty slov vektor nebo vektory TF-IDF. Rozdéleni je pro kaZzdou tfidu
y parametrizovano vektory 6, = (6,1, ...,0,,), kde n je pocet piiznaki, neboli velikost
slovniku pro klasifikaci textu, a 6,; je pravdépodobnost P(z;|y) pfiznaku vyskytujictho
se v obrazu patficim do tfidy y.

Parametry 0, se odhaduji pomoci vyhlazené verze maximalni vérohodnosti, tj. po¢ita-

nim relativnich Cetnosti:
6 — Dt (3.6)
Ny + an

kde N,; = > . x; je poCet vyskytl pfiznaku ve vzorku tfidy y v trénovaci mnoZiné 7" a
N, je celkovy pocet vSech pfiznaki tiidy y.

Vyhlazovaci koeficienty zohlediuji pfiznaky, které se nevyskytuji v trénovaci mnoZzinég,
a zabranuji nulovym pravdépodobnostem v nadchédzejicich vypoctech. Pro parametr v = 1
se vztah 3.6 nazyva Laplaceovo vyhlazovani, zatimco pokud je o < 1, tak se vztahu fika

Lidstoneovo vyhlazovéni [Pedregosa a kol., 2011].

3.2 Klasifikace pomoci k-nejblizsich sousedu

Principem metod, které ke klasifikaci vyuZivaji obrazy z okoli je najit predem defi-
novany pocet trénovacich obrazi, které jsou nejblize aktudlné zkoumanému. Na zakladé
jeho k-nejblizsich sousedt (angl. k-nearest neighbors, kNN) je predpovézeno oznaceni

zkoumaného obrazu. Pocet obrazii v okoli, podle kterych se predikce urcuji, je uzivatelem
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definovand konstanta, pfipadné se miize ménit na zdkladé mistni hustoty bodi, coZ vede
k analogii zdkladniho algoritmu. Nej¢astéjsi volbou pro méfeni vzdalenosti je pouZiti Eu-
klidovské vzddlenosti

[IXll2 = /%7 + -+ X3, 3.7

kde n je pocCet obrazi, ale je moZné pouZit obecné jakoukoli metrickou miru, kterd nejlépe
odpovida vstupnimu prostoru. Metody zaloZené na sousedech jsou zndmé jako nezobeciiu-
jici metody strojového uceni, protoZe se nesnazi vytvorit obecny vnitfni model vstupniho
prostoru, ale jednoduse si ,,pamatuji* vS§echna své trénovaci data.

Klasifikator k-nejbliZsich sousedli v sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier
je jednou z nejcastéji pouzivanych metod klasifikace. Optimélni volba hodnoty £ je zna¢né
z4visla na datech, a je to tedy parametr, ktery musi byt vhodné zvoleny. Obecné vétsi k
potlacuje vliv Sumu, ale zplisobuje, Ze hranice klasifikace jsou méné ztetelné.

Zékladni klasifikace podle nejblizSich sousedli pouziva jednotné vahy. To znamena,
Ze hodnota pfifazend danému obrazu se vypoclitd z prostého vétSinového hlasovani
nejbliz§ich sousedd. Za urcitych okolnosti je lepsi vazit sousedy tak, aby bliZsi sousedé
prispivali k pfifazeni vice. Tato vdha lze zvolit jako stejnomérnd, podle vzdélenosti
nebo je mozné pouzit jakoukoliv jinou vdhovou vzdalenostni funkci.

Navzdory své€ jednoduchosti se metody nejblizsich sousedt osvédcily v mnoha klasi-
fika¢nich a regresnich problémech, véetné ruéné€ psanych Cislic a scén satelitnich snimkd.
JelikoZ se jednd o neparametrickou metodu, je casto tspéSnd v klasifikac¢nich situacich,
kdy je rozhodovaci hranice velmi nepravidelna.

Rychly vypocet nejblizSich sousedil je aktivni oblasti vyzkumu v oblasti strojového
uceni. Nejnaivnéjsi implementace vyhleddvani nejblizsich sousedd zahrnuje hruby vypo-
cet vzdélenosti mezi v§emi dvojicemi bodl v souboru dat, tedy pro N vzorkt v D dimen-
zich mé tento pifstup sloZitost O[ N D?]. Vyhleddvan{ sousedd touto hrubou silou méiZe byt
velmi konkurenceschopné pro malé vzorky dat. S rostoucim poctem vzorkli N se vSak pii-
stup hrubé sily rychle stava neproveditelnym.

Vysledky predikce klasifikator podporuje pravdépodobnosti, kterd je pfimo pomérem

poctu obrazli nejzastoupenéjsi tiidy vaci £ nejblizSim sousediim

. 1 i .
Ply=3lX =z) =7 > 14" =), (3.8)
ieC
kde C je mnozZina znacek tfid a funkce / vraci 1, kdyZ je jeji argument pravda, jinak je O

[Pedregosa a kol., 2011].
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3.3 Nahodny rozhodovaci les

Nahodny les je kombinovand ucici metoda, kterd aplikuje nékolik klasifikatort,
rozhodovacich stromd, na rznych ¢astech datové sady a pouzivé priimérovani ke zlepSeni

presnosti predikce a kontrole pretrénovéani.

Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy (angl. Decision Trees) jsou neparametrickd metoda uceni s ucite-
lem, pouZivana pro klasifikaci a regresi. Cilem je vytvorit model, ktery predikuje hodnotu
cilové proménné tim, Ze z vlastnosti dat odvozuje jednoduchd rozhodovaci pravidla. Roz-
hodovaci strom obvykle zac¢ind jednim uzlem, ktery se vétvi na mozné vysledky. Kazdy
z téchto vysledki vede k dalS$im uzltim, které se vétvi na dalsi moZnosti. Diky tomu ma
stromovy tvar.

Vyhodou rozhodovacich stromi je, Ze jsou:

Jednoduché na pochopeni a interpretaci. Stromy lze vizualizovat.

Dosahuji pti predikci logaritmické slozitosti vzhledem k poctu trénovacich obraz.
* DokaZzi zpracovavat problémy s vice vystupy.

* Pouzivaji model ,,bilé skiiiiky“. Pokud je dand situace pozorovatelnd v modelu,
vysvétleni stavu je snadno vysvétlitelné pomoci booleovské logiky. Naproti tomu
napf. v umélé neuronové siti, jejiz model odpovidd ,.Cerné skiiiice®, miiZze byt
interpretace vysledkl obtiZnéjsi.

* UmoZiuji ovérit spolehlivost modelu pomoci statistickych testt.
Mezi nevyhody rozhodovacich stromt patfi napf:

* Mohou vytvafet pfi uceni pfili§ slozité stromy, které vedou k pfetrénovani. To
je mozné fesit profezdvanim, nastavenim minimdlniho poctu poZadovanych vzorkt
v listovém uzlu, nastaveni maximélni hloubky stromu.

* Mohou byt nestabilni, protoZze malé zmény v datech mohou vést k vytvoreni zcela
jiného stromu.

» Pfedpovédi rozhodovacich stromil nejsou ani hladké, ani spojité, ale po ¢astech
konstantni aproximace. Proto nemusi byt dobré pfi extrapolaci.

» Vytvéreji pfi u¢eni nevyvazenych dat zkreslené stromy. Je pro né tedy vhodné pouZit

rovnomérny pocet obrazli ve tfidach.
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Pro danou mnoZinu trénovacich obrazti {(x;,v;)},, kde x; € R™, y; € N¥, m
je velikost pfiznakového vektoru a k je pocet tfid, rozd€li rozhodovaci strom rekurzivné
prostor piiznaki tak, Ze jsou obrazy se stejnymi znackami seskupeny dohromady.

Nechf jsou rozd€lena data v uzlu u reprezentovana jako (Q,. Ta jsou rozdélovana

rozhodovaci funkei 6 = (j,t,), kterd sestavd z pfiznaku j a prahu ¢, do podmnoZin

Qi (8) a Qe (0):

Qu(0) = {(x,y)|x; < tu},

(3.9)
QU™ (0) = Qu \ Q" (0).

Takto jsou podmnoZiny Q!°*%(6) a QF"***(6) rekurzivné rozd€lovény, dokud nenf dosaZeno

maximalni povolené hloubky stromu nebo poctu listovych uzla.

Klasifikace pomoci nahodného rozhodovaciho lesa

V klasifikdtoru sklearn.ensemble.RandomForestClassifier je pro kazdy strom
vymezena Cast trénovacich dat, kterd je sestavena pomoci ndhodného vybéru s vracenim,
tzv. Bootstrapping metodou. Pfi tomto sestavovani jsou v poslednim vybirdni zvolené
vzorky navraceny do ptiivodni mnoZiny, takZze mohou byt ndhodné vybrany znovu. Z té€chto
pod-Casti trénovacich dat jsou sestaveny rozhodovaci stromy, které jsou schopné dobie
klasifikovat jen v pro né¢ zndmé cCdasti vstupniho prostoru, ale na dobré klasifikovani
v celém prostoru jsou piiliS ,,slabé*. Jejich spojenim pomoci metody Gradient Boosting
vznikne rozhodovaci strom. Algoritmus se pfi déleni kazdého uzlu béhem konstrukce
stromu snaZi najit nejlepsi rozdélovaci funkce bud ze vSech pifiznakl vstupniho prostoru,
nebo z ndhodné podmnoZiny o parametrem definované velikosti.

Tyto ndhodnosti sniZuji rozptyl rozhodovaciho lesu. Jednotlivé rozhodovaci stromy
totiz obvykle vykazuji vysoky rozptyl, ¢imZ pfindsi vlastni chyby predikci a maji také
tendenci k pretrénovdni. Jejich zprimérovanim v rdmci rozhodovaciho lesu 1ze nékteré
z téchto chyb anulovat. Ndhodné lesy dosahuji sniZeni rozptylu kombinaci rtiznorodych
stromtl, nékdy za cenu mirného zvySeni zkresleni. V praxi toho sniZeni rozptylu prevySuje
miru zkresleni, coZ vede k celkové lepSimu modelu.

Metoda Gradient Boosting je technika strojového ucenti, kterd vytvafi predik¢ni model
jako soubor slabych predikénich modelt, kterymi jsou typicky rozhodovaci stromy. Model
vytvari postupné, podobné jako ostatni Boosting metody, a zobeciiuje je tim, Ze provadi

optimalizaci libovolné diferencovatelné ztratové funkce. Rozhodovaci les Fs je pomoci

13



Klasifikace dokumentii s ¢astecnou informaci od ucitele Bc. Ondiej Macek 2021

metody Gradient Boosting sestrojen jako suma rozhodovacich stromi

S

Fo(xi) = Y hy(x), (3.10)

s=1
kde h, je mnoZina S slabych klasifikdtord. Vystup z funkce rozhodovactho stromu
je ale spojity, takZe nepredikuje pfimo téidu zafazeni obrazu. Mapovani z hodnoty Fls(x;)
na znacku tfidy y je zdvislé na pouzité ztratové funkci. Pravdépodobnost, Ze obraz x; patii
do tfidy vy, je

P(y = 1]x;) = o(Fs(x:)), (3.11)

kde o je sigmoidni funkce. Tim, Ze klasifikdtor pracuje pfimo s pravdépodobnosti, vraci
tuto hodnotu spolu s predikcemi. Pro klasifikaci do vice tfid se pfi kazdé iteraci S' sestavi
k stromt pro £ tiid. Pravdépodobnost, Ze x; patii do tfidy £, se ziskd jako vysledek funkce

softmax z hodnot F§ ;(x;). Funkce softmax je definovana jako

e
o(z); = ——, (3.12)
Z§:1 e

kde o je oznaCeni softmax funkce, z je vstupni vektor, e* je exponencidlni funkce

vstupniho vektoru, e* je exponencidlni funkce vystupniho vektoru a k je pocet tfid

pro klasifikaci [Pedregosa a kol., 2011].

3.4 Ridge Kklasifikator

Ridge klasifikétor je postaveny na Ridge regresi, coZ je model vychazejici z metody
nejmensich Ctverct, ktery feSi nékteré jeji nedostatky penalizaci koeficientl. Linedrni
funkce nejmensich ctverct je tedy pro regresni model ztratovou funkci a k penalizaci
pouziva L2 normu:

min [[xw — y[5 + a|wl[3, (3.13)
kde parametr o« > 0 fidi miru smrSfovani (angl. shrinkage), coZ je zptsob, jakym
se extrémni hodnoty vzorku ,,smr$fuji* smérem k centralni hodnoté, kterou mtize byt jejich
primér. Cim vétsi je hodnota o, tim vétii je mira smrsténi.

Samotny Ridge klasifikdtor nejprve pievede vystupni tfidy na binarni hodnoty {—1, 1}
a poté s problémem zachdzi jako s regresni dlohou, pfi¢emZ optimalizuje stejny cil
jako je vySe, tedy hleda optimalni rozdélovaci nadrovinu pro rozdéleni tfid trénovacich

dat:

w' = argmin |lxw — y|[3 + af[w|[3. (3.14)
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Predikovana tfida odpovida znaménku predpovédi regresoru. V piipadé klasifikace do vice
tiid se s problémem zachazi jako s regresi s vice vystupy a predpovidand tfida odpovida
vystupu s nejvyssi hodnotou.

Jako doplnék k predikcim poskytuje Ridge klasifikator i hodnotu vzdalenosti obrazu
x; od rozdélovaci nadroviny definované koeficienty w*. Nékdy se také oznacuje jako Least

Squares Support Vector Machines s linedrnim jadrem [Pedregosa a kol., 2011].

3.5 Linear Support Vector Kklasifikator

Klasifikatory s podptirnymi vektory (angl. Support Vector Machine, SVM) jsou sadou
metod uceni s ucitelem, které se pouZivaji pro klasifikaci, regresi nebo detekci anomalii.

Jejich vyhodou je, Ze jsou:

Efektivni ve velkorozmérovych prostorech.

Stale uc¢inné v ptipadech, kdy je pocet dimenzi vétSi nez pocet vzorki.

* VyuZivaji podmnoZinu trénovacich bodl v rozhodovaci funkci (tzv. podpiirné vek-
tory), takZe je také paméfove efektivni.

 Univerzdlni: pro rozhodovaci funkci lze zadat rtizné kernelové funkce. K dispozici

jsou bézné kernely, ale je mozZné pouZit i vlastni.

SVM konstruuje nadrovinu nebo sadu nadrovin ve vysokém nebo nekonec¢ném rozmé-
rovém prostoru, ktery 1ze pouZit pro klasifikaci, regresi nebo jiné ulohy. Intuitivné je dobré
separace dosazeno nadrovinou, kterd ma nejvétsi okraj, tedy vzddlenost k nejbliz§im tré-
ninkovym obraziim libovolné tfidy. Obecné plati, Ze ¢im vétsi je okraj, tim mensi je celkova
chyba klasifikdtoru. Na obrdzku 3.1 je zndzornéna rozhodovaci funkce pro linedrné sepa-

rovatelny problém se tfemi vzorky na hranicich okraji, které se nazyvaji podpiirné vektory.

Cilem pfi trénovani algoritmu je tedy maximalizovat minimélni vzdalenost obrazi tiid

od rozdé€lovaci nadroviny. Pro konkrétni obraz x; je tato vzdalenost definovdna vztahem

T b
dp(xo) = I (xo) + ] ﬁfjﬁ; ‘, (3.15)

kde n-rozmérny vektor w a skaldrni hodnota b spolu definuji rozdélovaci nadrovinu,
a ||w||2 je euklidovskd norma definovand vztahem 3.7 a nejvétsi minimélni vzdélenost
je pak

w* = arg max[min dg(X,)]. (3.16)
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Obr. 3.1: Ukézka rozdéleni dvou separabilnich shlukti nadrovinou s podptirnymi vektory.

Ve druhé fazi je pak ziskand rozd€lovaci nadrovina pouZita pro predikci tfid. Obraz x,,

patii do tifdy v,, jestlize je jeho predikce v, [w' (x,) + b] vétsi nez 0. Vyraz

min,, v, |w? (xg) + 0|
[[w]l2

(3.17)

w" = arg max
w

je pak zakladnim vztahem pro klasifikaci obrazu do tfidy pomoci SVM [Kunchhal, 2020].

Objekt sklearn.svm.LinearSVC je jednou z rychlejSich implementaci SVM Kklasi-
fikace s linedrnim kernelem. Vychdzi ze zdkladniho vztahu pro SVM Kklasifikaci, ktery
je obohaceny o regulariza¢ni parametr C, ktery reguluje vliv Spatné zafazenych obrazli
z divodu prfekryvu tfid a normalizovany tak, aby velikost okrajli byla 1. Jeho primarni

problém miiZe byt formulovan jako ekvivalent
1 T
min §I|W||z+021ma><(0,yn[w (%) + b)) (3.18)

Vysledky predikce klasifikator podporuje vzdalenosti obrazu od rozdélovaci nadroviny
se znaménkem, které kladné znamend, Ze se obraz nachdzi v prostoru tfidy, zaporné

Ze je obraz az za rozdélovaci nadrovinou.

3.6 SVM s pristupem Stochastic Gradient Descent

Objekt sklearn.linear_model.SGDClassifier rozSifuje vySe popsany SVM kla-
sifikdtor o pristup Stochastic Gradient Descent (SGD), coZ je jednoduchy, ale velmi Gi¢inny
piistup k trénovani linedrnich klasifikdtort s konvexni ztratovou funkci, kterym napt. SVM
je. SGD byl tspé$né pouzit na rozsdhlé problémy s fidkymi daty, které se Casto vyskytuji

pfi klasifikaci textu a zpracovani pfirozeného jazyka. Vzhledem k tomu, Ze data jsou fidka,
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klasifikdtory v tomto modulu snadno $kéluji na problémy s vice nez 10° trénovacimi pfi-
klady a vice nez 10° pfiznaky. Pies to viechno je SGD pouze optimalizaéni technikou
a nevytvari konkrétni rodinu algoritmi strojového uceni. Je to pouze zptisob, jak trénovat
model.

Mezi vyhody priistupu Stochastic Gradient
Descent patii vysoka efektivita, snadnd implemen-
tace a moznosti pro ladéni. Nevyhodou je, Ze vyza-
duje fadu hyperparametrt, jako je tfeba parametr

regularizace a pocet iteraci a je citlivy na Skdlovani

prvkd. \
Matematicky je mozné SGD popsat nasleduji- o %

cim zpisobem. Nechf {(x;, v;) }I_; je mnoZina tré-

N

novacich obrazii, kde x; € R™ ay; € —1,1 pro bi-

narni klasifikaci. Cilem je natrénovat parametry li-

nedrni skérovaci funkce f(x) = w’x + b. Pfed- Obr. 3.2: Zobrazeni 3 variant penalizac-
povédi pro bindrni klasifikaci Ize ziskat jednodu- nich ¢lend s penalizaci = 1.
chym odec¢tenim znaménko funkce f(x). Pro nale-

zeni parametry modeluw € R™ ab € R, je tfeba minimalizovat regularizovanou trénovaci
chybu, kterd je ddna vztahem

n

B(w,b) =+ 3" Ly [(x)) + 0R(w), (3.19)

i=1
kde L je ztratova funkce, kterd méii (ne)vhodné natrénovini a IR je penalizacni Clen,
ktery penalizuje sloZitost modelu. « je pak nezdporny hyperparametr, ktery reguluje pe-
nalizaci. VSechny varianty ztratové funkce ukazuji horni hranici chyby chybné klasifi-
kace a jako piiklad ztrdtové funkce je mozné uvést Hinge loss s predpis L(y;, f(x;)) =
max (0,1 — y;, f(x;))-

Parametr penalizace se ¢asto voli z nédsledujicich tf{ variant:

* L2 norma: R(w) := %Z;ﬂzl W]z = [lw;l[3

= Z;n:1 W

* Elastic Net: R(w) := £ ;L:l w2+ (1+p) Z;L W]

) :
)

* L1 norma: R(w

Varianta penalizace Elastic Net je vlastné kombinaci L2 a L1 normy, kde p = 1 —1;_ratio
a [y_ratio urCuje velikost jejich konvexni kombinace. Pro predstavu jsou vSechny tfi

zobrazené na obrdazku 3.2 [Pedregosa a kol., 2011].
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Uceni s castecnou informaci od ucitele

Ucenti s ¢aste¢nou informaci od ucitele, angl. semi-supervised learning, je odnoZz stro-
jového uceni, kterd kombinuje uceni s ucitelem a uceni bez ucitele, popsané v predchozi
kapitole. VétSinou je pouZzito v ptipadech, kdy je cilem zvysit dspéSnost jednoho z nich
pouzitim informace, kterou poskytuje to druhé. Napt. vysledek zatazeni obrazu do tiidy
ziskané klasifikaci nezndmych dat mizZe byt pouZito pro nasledné vylepseni procesu kla-
sifikace. Tedy pouZzije se informace, kterd nebyla pfedem zndma od ucitele, jako takova,
kterd se zafadi mezi informace, které od ucitele byly na za¢atku procesu zndmy. Opacny
pristup mtiZe byt shlukovaci algoritmus, zaloZeny na u€eni bez ulitele, ktery vylepsi proces
shlukovani pomoci informaci o spradvném zatfazeni nékolika obraz, které ziskd od ucitele.
Tak mtZe provést slouceni nebo rozdéleni nékterych shlukd, které by bez takové informace
provést nemohl.

Vétsina vyzkumu v oblasti uceni s ¢astecnou informaci od uditele se zamétuje na kla-
sifikaci. Neni divu. Dnes je celkem levné sbirat data, ale drahé je nechat néjakého experta
oznackovat. Proces oznackovdni dat spravnou tfidou zafazeni je pro ¢lovéka naro¢nym
ukolem, a to zejména z Casového hlediska, tedy trvd dlouhou dobu. Pro pfedstavu: Jak
dlouho mize trvat ¢lovéku oznackovat tisice nebo i fddové daleko vice dat? V tomto pravé
muiZou pomoct algoritmy, které zvysi ispéSnost klasifikdtoru, na zdkladé relativné malo
dat oznackovanych expertem, které pouZije k rozSiteni trénovaci mnoZiny. Existuji také
algoritmy, které pouZzivaji pristupy uceni s ¢asteCnou informaci od ucitele, ale ne z diivodu

malo oznackovanych dat, ale pro samotné zlepSeni klasifikdtoru.
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4.1 Predpoklady uceni s ¢asteCnou informaci od ucitele

Pro metody, které maji byt schopny se samy ucit, resp. zlepSovat vysledky klasifikace,
je nutné, aby data, se kterymi pracuje, spliiovala urcité predpoklady. Nezbytnou podmin-
kou pro uceni s ¢astecnou informaci od ucitele je, Ze zdkladni margindlni rozd€leni dat
P(x) ve vstupnim prostoru obsahuje informace o aposteriornim rozdéleni P(y|x). Po-
kud tomu tak je, je mozné pouZit neoznacend data k ziskani informaci o P(x), a tim i o
P(y|x). Pokud naopak tato podminka splnéna neni a P(x) neobsahuje Zddnou informaci
o P(y|x), je ze své podstaty nemoZné zlepsit presnost piedpovédi na zdkladé dodateénych
neoznacenych dat [Zhu, 2008].

Nastésti se zdd, Ze vySe uvedend podminka je ve vét§iné problémech strojového
uceni, s nimiZ se setkdvime v redlném svété, splnéna. Ostatné, jinak by metody uceni
s ¢dste¢nou informaci od uéitele nemohly byt Gspé$né nasazeny. Zptsob interakce P(x)
a P(y|x) vSak neni vZdy stejny. To dalo pro toto uceni vzniknout pfedpokladiim, které
formalizuji typy ocekdvanych interakci [Chapelle a kol., 2006a]. Mezi nejrozsitené;jsi
predpoklady patii predpoklad hladkosti (angl. smoothness), nizké hustoty (angl. low-
density) a varietni (angl. manifold) predpoklad. Tyto pfedpoklady jsou zdkladem vétSiny,
ne-li v§ech algoritmi uceni s ¢dste¢nou informaci od ucitele, které obecné z4visi na splnéni

jednoho nebo vice z nich, af uz explicitné, nebo implicitné.

4.1.1 Predpoklad hladkosti

Predpoklad hladkosti fikd, Ze pro dva vstupni body x, x’ € X, které jsou si ve vstupnim
prostoru blizké plati, Ze jejich odpovidajici oznaceni y, ¢’ by mélo byt stejné. Tento
predpoklad se bézné pouZziva pii uceni s ucitelem, ale velky pfinos md jeho rozsifeni
na uceni s ¢asteCnou informaci od ucitele. Napf. je mozné predpoklad o hladkosti aplikovat
na neoznacend data. Nechf existuje oznaceny datovy bod x; € X a dva neoznaCené
datové body x,,x3 € Ay tak, Ze x; je blizko x5 a x5 je blizko x3, ale x; neni blizko
x3. Pak vzhledem k pfedpokladu hladkosti miiZeme stdle ocekdvat, Ze x3 bude mit stejnou

N A

znacku jako x;, protoZe blizkost - a tim i znacka - se tranzitivné Sii{ pfes Xs.

4.1.2 Predpoklad nizké hustoty

Ptredpoklad nizké hustoty znamend, Ze rozdélovaci nadrovina klasifikdtoru by méla
ve vstupnim prostoru prochdzet primarné oblastmi, které maji nizkou hustotou. Jinymi

slovy, by neméla prochdzet oblastmi, kde je hustota vysokd. Predpoklad je definovdn
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nad skuteénym rozdélenim vstupnich dat P(x). Pfi uvaZovani omezené mnoZiny vzorkd
z tohoto rozdéleni to v podstaté znamend, Ze rozhodovaci hranice by méla leZet v oblasti,
kde je pozorovdno mdlo datovych bodd. V tomto svétle je predpoklad nizké hustoty dzce
spjat s predpokladem hladkosti, a to tak, Ze jej 1ze v podstaté povaZovat za opak. Existuje-li
oblast s nizkou hustotou, tj. oblast R C X, kde je P(x) nizké, pak se dd o¢ekdvat, Ze v ob-
lasti R je obsaZeno velmi malo obrazi, a je tedy nepravdépodobné, Ze by v oblasti R byla
nalezena jakdkoli dvojice podobnych datovych bodii. Pokud rozhodovaci hranici umis-
time do této oblasti s nizkou hustotou, pfedpoklad hladkosti neni poruSen, protoZe se tyka
pouze dvojic podobnych datovych bodd. U oblasti s vysokou hustotou Ize naopak oce-
kavat mnoho datovych bodt. Umisténi rozhodovaci hranice do oblasti s vysokou hustotou
tedy poruSuje pfedpoklad hladkosti, protoZe predikované znacky pro podobné datové body
by pak nebyly podobné. TotéZ plati i naopak: pokud plati pfedpoklad o hladkosti, pak ja-

kékoli dva datové body, které lezi blizko sebe, maji stejnou znacku. Proto se da ocekavat,

+4.

5 4+
s +

4 +'

Obr. 4.1: Znazornéni predpokladt hladkosti a nizké hustoty.

Ze v jakékoli husté pokryté oblasti vstupniho prostoru budou mit vSechny datové body
stejnou znacku. V dtsledku toho 1ze navrhnout rozdélovaci rovinu tak, aby ve vstupnim
prostoru prochédzela pouze oblastmi s nizkou hustotou, ¢imZ je splnén i predpoklad nizké
hustoty. Svétlé body na obr. 4.1 zndzoriiuji neanotovand a tmavé anotovana data. Sed4
¢arkovana Cara pak rozdélovaci nadrovinu natrénovanou pomoci klasifikatoru uc¢eni s uci-
tele a Cerné rozdélovaci nadrovina mozné rozdéleni klasifikatorem, ktery k uceni vyuZije

i neanotovand data. Hustota bodt ve shlucich také ukazuje oba vyse uvedené predpoklady.

4.1.3 Varietni predpoklad

V ulohach strojového ucenti, kde 1ze data reprezentovat v euklidovském prostoru, se po-

zorované obrazy ve vysokodimenziondlnim vstupnim prostoru R? jsou obvykle soustie-
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dény podél nizSich dil¢ich struktur. Tyto dil¢i struktury se nazyvaji variety (angl. ma-
nifold). Jsou to topologické prostory, které jsou lokdlné euklidovské. Napiiklad pro tii-
rozmérny vstupni prostor, kde vSechny body leZi na povrchu koule, Ize fici, Ze data lezi
na dvourozmérném mnohouhelniku, viz zndzornéni varietniho pfedpokladu na obr. 4.2,
které je ve stejném duchu, jako predchozi obrazek 4.1. Varietni pfedpoklad v uceni s ¢as-
teCnou informaci od ucitele fikd, Ze a) vstupni prostor se skldd4 z vice nizs$ich rozméra,
na nichz lezi vSechny datové body a b) datové body leZici na stejné varieté patii do stejné
tiidy. Pokud jsme tedy schopni urcit, které variety existuji, a které obrazy leZi na které
varieté, lze pfitfazeni tiid neoznacenych obrazii odvodit z oznackovanych obrazii na stejné

varieté [Engelen, Hoos, 2020].

1.01
0.5
0.0

-0.51

-1.01

Obr. 4.2: Znazornéni varietniho predpokladu.

4.2 Vhodnost vyuziti

Vyse popsané predpoklady jsou zdkladem pro funk¢nost uceni s ¢asteCnou informaci
od ucitele, jehoZ hlavnim cilem je vyuZit neoznacend data k vytvoreni lepSich postupil
uceni. Jak se ukazuje, ne vZdy je to snadné nebo dokonce mozné. Neoznacend data jsou
uzite¢nd pouze tehdy, pokud nesou informace uZitecné pro predikci tiid, které nejsou
obsazeny v samotnych oznacenych datech nebo je z nich nelze snadno ziskat. Aby bylo
mozné jakoukoli metodu uceni s ¢4stecnou informaci od ucitele pouzit v praxi, musi byt
algoritmus schopen tyto informace extrahovat.

Bohuzel se ukdzalo, Ze najit praktickou odpovéd na tuto otdzku neni jednoduché.
Nejenze je obtizné presné definovat podminky, za kterych muize jakykoli konkrétni al-
goritmus uceni s ¢dsteCnou informaci od ucitele fungovat, ale také 1ze mélokdy jedno-

duse vyhodnotit, do jaké miry jsou tyto podminky splnény. Lze vSak uvaZovat o pouZzitel-
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nosti riznych metod uceni na riizné typy problémi. Napiiklad metody zaloZené na grafech
se obvykle spoléhaji na lokdlni miru podobnosti pti konstrukci grafu nad vSemi datovymi
body. Pro tspésné pouziti takovych metod je dileZité, aby bylo mozné navrhnout smyslu-
plnou lokalni miru podobnosti. Ve vysokodimenziondlnich datech, jako jsou obrdzky, kde
je euklidovska vzdalenost rysa ziidkakdy dobrym ukazatelem podobnosti mezi datovymi
body, je to Casto obtiZné. Rozsiteni algoritmii uceni s ucitelem na uceni s ¢astecnou infor-
maci od ucitele naproti tomu obecné vychazi ze stejného predpokladu jako jejich zakladni
protéjSky - algoritmy uceni s ucitelem. Napiiklad obé€ varianty algoritmu Support Vector
Machines (SVM) se spoléhaji na pfedpoklad nizké hustoty, ktery fikd, Ze rozhodovaci hra-
nice by méla lezet v oblasti rozhodovaciho prostoru s nizkou hustotou. Pokud v takovych
pfipadech dobfe funguje klasifikdtor, ktery mé vSechna data oznackovand ucitelem, je pfi-
rozené pouZit jeho rozsiteni na ¢aste¢nou informaci od uditele. Stejné jako v piipadé algo-
ritml ucenf s ucitelem nebyla dosud objevena Zadnd metoda, kterd by apriori urcila, jaka
metoda uceni je pro konkrétni problém nejvhodnéjsi. Navic nelze zarucit, Ze zavedeni ne-
oznacenych dat nezhorsi vykonnost. Takové zhorSeni vykonnosti bylo v praxi pozorovano
v nékolika studiich [Zhu, 2008]; [Chapelle a kol., 2009]. To je zvlasté dileZité ve scénd-
fich, kde 1ze dosdhnout velmi dobrého vykonu jiz s klasifikatory trénovanymi s ucitelem.
V téchto piipadech je potencidlni zhorSeni vykonu mnohem vétsi nez jeho potencidlni né-
rist.

Hlavnim zdvérem z téchto pozorovani je, Ze uceni s ¢asteCnou informaci od ucitele
by nemélo byt povazovano za zaruceny zpusob, jak dosdhnout lepsitho vykonu predikce
pouhym zavedenim neoznacenych dat. SpiSe by se k nému mélo pristupovat jako k dalSimu
sméru v procesu hleddni a konfigurace uciciho algoritmu pro danou ulohu. Postupy uc¢eni
s ¢astecnou informaci od ucitele by mély byt soucdsti souboru algoritmd zvaZzovanych
pro pouziti v konkrétnim aplikaénim scéndfi a k vybéru pfistupu, ktery je pro danou
situaci vhodny, by méla byt pouzita kombinace teoretické analyzy (pokud je to mozZné)

a empirického hodnoceni.

4.2.1 Empirické hodnoceni metod

Ackoliv je mnohdy ndro¢né hodnotit metody uceni s ¢asteCnou informaci od ucitele,
pfipadné miru splnéni pfedpokladi, je mozné metody hodnotit empiricky, tedy na zdkladé
konkrétnich dat. Relativni GspéSnost jednotlivych algoritmil strojového uceni je ovliv-
néna fadou rozhodnuti. V pfipad¢€ uceni s ucitelem k nim patii vybér datovych sad, je-

jich rozdé€leni na trénovaci, testovaci a valida¢ni sady a mira vyladéni hyperparametra.
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V piipadé uceni s ¢4stecnou informaci od ucitele vstupuji do hry dalsi faktory. Nejprve
je tfeba rozhodnout, které obrazy maji byt oznackovany, a které maji zlstat bez ozna-
¢eni. Dédle, zda se bude uspéSnost uciciho se algoritmu hodnotit na neanotovanych datech
pouZzitych pro trénovani (coZ je z definice piipad transduktivniho uceni), nebo na zcela
nesouvislém souboru testi. Kromé toho je dileZzité stanovit kvalitni pravidla pro spravné
pouZziti neanotovanych dat.

Jak bylo zjiSténo v praxi, vybér datovych sad a jejich rozdéleni miZe mit vyznamny
vliv na relativni vykonnost riiznych u¢ebnich algoritmi, viz napt. [Chapelle a kol., 2006b];
[Triguero a kol., 2015]. Nékteré algoritmy mohou fungovat dobfe, kdyZ je mnozstvi ano-
tovanych dat omezené, a Spatné, kdyz je k dispozici vice anotovanych dat. Jiné mohou
vynikat na urcitych typech datovych sad, ale ne na jinych. Pro realistické hodnoceni al-
goritmil uceni s ¢aste¢nou informaci od ucitele je potfeba, aby védci hodnotili své algo-
ritmy na rozmanitych saddch dat s riznym mnoZstvim anotovanych a neanotovanych dat.
Na zavislost dspésnosti konkrétnich algoritmii na pouzitych datech ukazuji studie, které
hodnotily vykonnost riznych metod na riznych souborech dat. V nich bylo empiricky po-
rovndno jedendct riznych algoritmt, pticemz jako zdkladni byly pouZity SVM s ucitelem
a kNN, za pouziti Semi-Supervised Support Vector Machines (3SVM), label propagation
a techniky manifold regularization. Pro kazdy algoritmus byla také pouZzita optimalizace
hyperparametrt. Toto empirické porovnani vedlo ke zjiSténi, Ze na osmi rtiznych soubo-
rech dat Zaddny algoritmus vyrazné neptedcil ostatni. Na nékterych datovych saddch bylo
pozorovano vyrazné zlepseni vykonu oproti zdkladnim algoritmiim, zatimco na jinych byl
zjiStén zhorSeny vykon. Relativni vykon se také liSil v zavislosti na mnoZstvi neoznace-
nych dat [Chapelle a kol., 2006b].

Kromé vybéru datovych sad a jejich rozdé€leni je pii hodnoceni vykonnosti metody
uceni s ¢asteCnou informaci od ucitele dalezité zvolit pevnou vychozi troven. Koneckonct,
v praxi neni nijak zv1ast dilezité, zda zavedeni neanotovanych dat zlepsi vykonnost néja-
kého jednoho konkrétniho uciciho se algoritmu. Hlavni otdzka spiSe zni, zda zavedeni
neanotovanych dat prinasi celému ucicimu se subjektu takové zlepSeni, které mu zajisti
lepsi vykon, nezZ jakémukoliv jinému uc¢icimu se subjekt - af uZ s tplnou nebo s ¢aste¢nou
informaci od ucitele. Pfi hodnoceni vykonnosti algoritmid ucicich se s ¢aste¢nou infor-
maci od ucitele to vyZaduje zahrnuti nejmodernéjSich, fddné vyladénych kontrolovanych

vychozich dat [Oliver a kol., 2018].
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Metody uceni s ¢astecnou informaci

od ucitele

Rozmach metod uceni s ¢astecnou informaci od ucitele je otdzkou zejména poslednich
dvou desetileti. Védci prichdzi s riznymi pfistupy prace s neanotovanymi daty, které
se lisi v pouziti predpokladli, konkrétnim vyuziti neanotovanych dat a v jejich vztahu
k uceni s ucitelem. Metody je mozné rozdélit do dvou hlavnich kategorii na induktivni
a transduktivni, které se 1i§i optimalizacnim pfistupem [Engelen, Hoos, 2020]. Induktivni
metody se snaZzi najit klasifikaéni model, zatimco transduktivni se zabyvaji zejména
ziskanim predikci tfid pro neanotovand data a Zadny klasifikaéni model neposkytuji.
Jinymi slovy, pfi zaddni datové sady sestdvajici z anotovanych a neanotovanych dat
x5, Xy C X, se §titky y;, € Y' pro | oznackovanych obrazii, induktivni metody
poskytuji model f : X +— ), zatimco transduktivni metody vytvafeji predpovédi
znacek yy pro neoznacené obrazy v x;. Induktivni metody tedy zahrnuji optimalizaci
nad sestavenymi predikénimi modely, zatimco transduktivni metody optimalizuji pfimo

nad predikcemi 3.

5.1 Induktivni metody uceni

vvvvv

Mohou tato neanotovand data zahrnout bud ve fazi pfedzpracovéni, v cilové funkci
nebo prostiednictvim pseudoanotovéni. Cilem induktivnich metod je vytvorit klasifikéator,
ktery dokdZe generovat predpoveédi pro libovolny objekt v oblasti vstupniho prostoru.
Pfi trénovani tohoto klasifikdtoru mohou byt neanotovand data anotovdna na zdkladé

informace z anotovanych dat. Pro dal$i pouZiti ziskanych pseudoanotovanych dat jsou
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jejich oznaceni povaZovédna za nezdvisld vzhledem k pivodnim anotovanym datiim. Je
zde velkd podobnost v pfistupu s metodami uceni s ucitelem. Model je vytvoren ve fazi

trénovani a poté miiZe byt pouZit pro predikci tfid novych obrazi.

5.1.1 Obalovaci (Wrapper) metody

Vv s

Obalovaci metody patii mezi nejstarSi a nejzndmé;js$i algoritmy uceni s Castecnou
informaci od ucitele [Zhu, 2008]. Jednoduchy pfistup rozsifeni stdvajicich algoritmu
s ucitelem na uceni s ¢astecnou informaci od ucitele spocivd v tom, Ze jeden nebo vice
klasifikatorti se natrénuje nejprve na anotovanych datech, a poté se vysledné predikce
neanotovanych dat pouZiji k vytvoteni dal$ich anotovanych dat. Tato data se béZn¢ oznacuji
jako automaticky anotovand nebo pseudoanotovand data. Postup se obvykle skldda
ze dvou stiidajicich se fazi trénovani a pseudoanotovani. V trénovaci fazi se na anotovanych
a pripadné na pseudoanotovanych datech z predchozich iteraci trénuje jeden nebo vice
klasifikdtorti u¢icich se s uc¢itelem. Ve fazi pseudoanotace jsou vysledky klasifikaci pouzity
k odvozeni tfid pro dfive neoznackované obrazy. Z obrazii, u kterych si byly klasifikatory
,nhejvice jisté* svymi predikcemi, je jejich pseudooznaceni pouZito v dalsi iteraci.

Vyznamnou vyhodou obalovacich metod je, Ze je 1ze pouZit prakticky s jakoukoli za-
kladni metodou uceni s ucitelem. Takovd metoda se chova standardné, jako kdyby Slo
o bézné uceni s ucitelem a kolem ni je postaveny algoritmus tzv. obdlky, ktery zdkladni
metodé preddva anotované a pseudoanotované obrazy, jako by se v obou piipadech jednalo
o standardni anotovana data. Nékteré obalovaci metody vyZaduji, aby zdkladni ucici se al-
goritmus poskytoval pravdépodobnostni pfedpovédi, nicméné mnoho obalovacich metod,
které se spoléhaji na vice zdkladnich ucicich se algoritmd, tak necini. Kazda konkrétni
obalovaci metoda zavisi na predpokladech uceni s ¢aste¢nou informaci od ucitele.

Obalovaci metody se déle rozdéluji podle poctu pouZzitych klasifikatorl, zda-li jsou
pouzité rizné nebo stejné typy klasifikatord a jestli pouzivaji data s jednim nebo vice

pohledy, tj. zda jsou data rozd€lena na vice podmnozin priznakd.

5.1.1.1 Metoda samouceni

Yevs Vs

Metody samoudeni, nebo-li u€eni sebe sama, patii mezi nejzakladnéjsi pristupy k pseu-
doanotaci [Triguero a kol., 2015]. Skladaji se z jediného klasifikatoru, ktery je itera-
tivné trénovan jak na anotovanych, tak na pseudoanotovanych datech z predchozich ite-
raci. Samouceni poprvé navrhl David Yarowsky jako pfistup k rozkliCovani vyznamu

slov v textovych dokumentech, kdy pfedpovidd vyznam slov na zdklad€ jejich kon-
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textu [Yarowsky, 1995]. Od té doby bylo navrzeno nékolik aplikaci a variant samouceni,
napiiklad aplikace na problémy detekce objektli, kde byla prokdzdna lepsi vykonnost
oproti tehdy nejmodernéjsimu pfimému modelu detekce objektii [Rosenberg a kol., 2005].

Na zacatku procesu trénovéni se klasifikdtor trénuje pouze na datech anotovanych
od ucitele. Jeho vysledky predikci se pouZiji k ziskdni vérohodnych pseudoanotovanych
dat, ktera jsou pro pfisti iteraci priddana do sady anotovanych dat, na kterych je klasifikator
znovu trénovan. Pro dals{ iterace se tedy k piivodnim anotovanym datim od ucitele pridaji
nové ziskana pseudoanotovand data. Tento postup se obvykle opakuje, dokud neziistanou
Zadnd neoznacend data.

Pfi ndvrhu samoucici se metody je nutné pocitat se spoustou parametrd, které je po-
treba nastavit. Zejména se jednd o strategii vybéru pseudoanotovanych dat, jejich opako-
vaného pouZiti v pozdéjsich iteracich algoritmu a zastavovaci kritérium. Strategie vybéru
pseudoanotovanych dat, kterd maji byt pouZzita v pristi iteraci, je obzvlasté dulezity, pro-
toZe na ni zavisi u€eni zdkladniho klasifikatoru. Typicky se tento vybér provadi na zdklade
divéryhodnosti predikce. Tato divéryhodnost kvality odhadli pak vyznamné ovliviiuje
vykonnost algoritmu. Algoritmy, které nativné nepodporuji robustni pravdépodobnostni

predpovédi, mohou vyzadovat Gpravy, aby mohly byt k samouceni vyuzity. Piikladem

mizZe byt pouZiti miry zaloZené na lokdlni vzdélenosti obrazli [Tanha a kol., 2015].

5.1.1.2 Metoda kooperativniho uceni

Oproti metodé samouceni je kooperativni uceni rozsifeno o jeden nebo vice klasifi-
katord, které se uci spolecné nebo jinak vyuZivaji vzdjemnou informaci o klasifikovani
neanotovanych dat ke zvySeni GspéSnosti celého algoritmu.

. VSechny klasifikdtory vyuzivaji k trénovani stejnou mnozinu dat a jejich spole¢né
vysledky urcuji, kterd pseudoanotovand data budou pouZzita v dalsi iteraci. Pro uspésné
kooperativni trénovani je vhodné, aby zdkladni ucici se algoritmy nebyly ve svych
predpovédich pfili§ silné korelovany. Pokud tomu tak je, jejich potencidl poskytovat
si navzdjem uziteCné informace je omezeny. V literatufe se tato podminka obvykle
oznacuje jako kritérium diverzity [Wang, Zhou, 2010]. Metoda kooperativniho uceni
se ddle rozd€luje na pouZiti stejného nebo riizného pohledu na data. Existuje-li nebo je-li
mozné data rozdélit tak, aby na né existovalo vice pohledi, je vhodné jich pro zajiSténi
kriteria diverzity vyuZzit. Naptiklad pfi praci s audiovizudlnimi daty lze data pfirozené
rozloZit na obrazovou a zvukovou slozku. V mnoha redlnych tlohéch ale nejsou apriori

odli$né pohledy na data mozZné.
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Kooperativni uceni s vice pohledy

Algoritmy kooperativniho u€eni s vice pohledy se opiraji o dva hlavni predpoklady: 1.
kazd4 jednotlivd podmnoZina priznakid by méla byt dostate¢nd k ziskani dobrych predpo-
védi na daném souboru dat a 2. podmnoziny pfiznak by mély byt podminéné nezavislé
vzhledem k oznaceni tfidy. Prvni pfedpoklad 1ze chapat trividln€. Pokud jedna ze dvou
podmnoZin pfiznaki nestaci k vytvoreni dobrych predpovédi, klasifikdtor vyuZivajici tuto
mnoZinu nemutZe nikdy pozitivné ptispét k celkovému vykonu kombinovaného piistupu.
Druhy predpoklad souvisi s kritériem diverzity. Pokud jsou podmnoziny pfiznakd vzhle-
dem k oznaceni tfidy podminéné nezdvislé, je nepravdépodobné, Ze by byly predikce jed-

notlivych klasifikatorii silné korelované. Formdlnég, pro kazdy obraz x; = xM x x§2>,

rozloZeny na podmnoZiny ptiznaki xgl) a xl@), plati pfedpoklad podminéné nezévislosti
P ) = p(xi ).

V praxi neni druhy pfedpoklad obecné splnén. I v pripadech, kdy pfirozené rozdéleni
pfiznaki existuje, je nepravdépodobné, Ze by informace obsaZzené v jednom pohledu
neposkytovaly zadné informace o pohledu druhém, pokud jsou podminény oznacenim
tiidy. Pro pfedstavu, pii klasifikaci novinovych ¢lanki lze ocekdvat, Ze titulek, jakoZto
jeden pohled na data, bude obsahovat voditka k obsahu samotného ¢lanku, jakoZzto druhy

pohled. Pokud ma ¢lanek titulek napt. ,,SVM - mocny ndstroj pro klasifikaci vasSich dat®,

Vv s

(€N

algoritmu strojového uceni. Pomoci empirickych metod bylo ukdzano, Ze pro uspésn
spole¢né vzdélavani staci slaby predpoklad nezdvislosti, byt stdle plati, Zze ¢im vétsi
je nezavislost datovych pohledd, tim vice informace z nich mtizou klasifikdtory ziskat

[Abney, 2002].

Kooperativni uceni s jednim pohledem

Kooperativni trénovani mtze byt tspésné i v piipad¢, kde neexistuje pouzitelné
rozdéleni dat na vice pohledii. Jeden pohled na data tak miZe byt distribuovdn do vice
rtiznych klasifikdtorti nebo mizou byt klasifikatory zatazeny za sebe, kdy se v kazdé iteraci
natrénuje prave jeden klasifikator. Diky tomu dojde k obohaceni trénovaci mnoZziny, kterou
v nésledujici iteraci pouZije pro uceni jiny klasifikator. Takto se dokola stfidaji pouzité
klasifikédtory, aZ do ukonceni béhu algoritmu.

Pfi pouziti vice klasifikdtor(i, které se uci soubézné je mozné vyuzit i paralelniho
trénovani, ¢imZ se sniZeni Casovd naroc¢nost algoritmu. Ackoliv vSechny klasifikatory

vyuzivaji stejnd data se stejnym pohledem, miZou se liSit svoji dspéSnosti klasifikace.
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V okoli obrazii, u kterych kde se vysledky jejich zatazeni neshoduji, je moZné ocekavat
oblast, kde se data vstupniho prostoru rozdé€luji mezi tfidami. Pokud plati pfedpoklad nizké
hustoty (4.1.2), méla by takovych obrazl byt ve zminéné oblasti menSina.

V pripadech, kdy je to mozZzné, se védci snaZzi jedno-pohledovd data uméle rozdélit
na data s vice pohledy, jelikoZ se ukazuje, Ze vice pohledil na data miva kladny vliv na ko-
operativni uceni. V takovém piipadé je snahou vytvorit tolik pohledd, kolik je pouZzitych

klasifikatorti [Wang, Zhang, 2008].

5.1.1.3 Metoda Boosting

Termin boosting oznacuje rodinu algoritmi, které jsou schopny prevést slabé klasi-
fikdtory na silné. Intuitivné je slaby klasifikator jen o néco lep$i neZ ndhodny odhad, za-
timco silny klasifikdtor je velmi blizko perfektni bezchybné klasifikaci. Myslenka boosting
algoritmil je odpovédi na otdzku, jestli je potencidlné mozné jakykoli slabé se ucici sys-
tém posilit na silné se ucici. Zejména, jestliZe je v redlné praxi obecné velmi snadné ziskat
slaby klasifikdtor, ale obtiZzné ziskat klasifikdtor silny [Zhou, 2012].

Obecny boosting postup je pomérné jednoduchy. Nechf existuje slaby klasifikator,
ktery pracuje na libovolném zadaném bindrnim rozdé€leni dat, tedy klasifikace ptipada
jako pozitivn{ a negativni. Tréninkové instance v prostoru X" jsou ¢.i.d. vybirdny z rozd¢-
leni D a zdkladni pravdivostni funkce je f. Nechf prostor X se sklddd ze tif ¢asti A, A5
a X3, kde kazdd je 1/3 z celkového mnozstvi dat a klasifikdtor pracujici pouze s ndhod-
nym odhadem ma v této uloze 50% chybu klasifikace. Cilem je ziskat piesny klasifikator
(napf. s nulovou chybou), ale je k dispozici pouze slaby klasifikdtor, ktery spravné klasifi-
kuje pouze v prostorech X} a X, a $patné v X3, ma tedy 1/3 klasifika¢ni chybu. Takovyto
slaby klasifikator s ozneCenim h, je nedostatecny, a tedy h, neni Zadouci.

Myslenkou boosting algoritmu je ,,posilit™ piivodni klasifikdtor /; a opravit jeho chyby.
Je mozné se pokusit z D odvodit nové rozdéleni D', které chyby h, zviditelni, napf. se vice
zaméfi na piipady v Xs. Pak je mozné z D’ natrénovat klasifikator ho. MUZe se stét, Ze novy
ho bude také slaby klasifikator, ktery ma spravné klasifikace v X; a X3 a md chybné
klasifikace v X;. Vhodnou kombinaci i, a hy bude mit kombinovany klasifikdtor spravné
klasifikace v X; a mozna néjaké chyby v A5 a Aj.

Posileni prvniho klasifikdtoru druhym vylepSilo celkovou tspéSnost, ale ta je stdle
vzdalena pozadovanému cili. Nechf je tedy odvozeno dal§i nové rozdéleni D", kde
jsou zfetelné chyby kombinovaného klasifikdtoru, a z tohoto rozdéleni je natrénovin
klasifikitor hg tak, aby hs spravné klasifikoval v X5 a A3;. Kombinaci hy, ho a hg

pak ziskdme nejlep$i klasifikdtor, protoZe v kaZzdém prostoru &;, &, a A5 provedou
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spravnou klasifikaci alesponi dva klasifikdtory. Stru¢né feceno, boosting funguje tak,
Ze se postupné trénuji sady klasifikdtor, které se kombinuji pro predikci, pfi¢emz pozdé&;jsi

Vv s

klasifikatory se vice zaméfuji na chyby diivejsich klasifikatord.

5.1.2 Predzpracovani dat bez informace od uditele

Druhou kategorif induktivnich metod je pfedzpracovéni dat bez informace od ucitele.
Ta vétSinou pouzivd anotovand a neanotovand data oddélené. Zpravidla nejprve pouZije

anotovanou ¢dst, ke které ndsledné ptrid4a neanotovand data.

Extrakce informativnich priznaki

Extrakce ptiznakt (angl. feature extraction) hraje dtleZitou roli pii konstrukci klasifi-
katort jiZz od pocatkl strojového uceni. Metody extrakce piiznakil se snazi najit takovou
transformaci vstupnich dat, kterd zlepsi vykon klasifikdtoru nebo jeho konstrukci ucini
vypocetné efektivné;jsi.

Mnoho metod extrakce priznaki pracuje bez informace od ucitele. Naptiklad analyza
hlavnich komponent (PCA) transformuje vstupni data na jinou b4zi tak, aby byla linedrné
nekorelovand, a sefadi hlavni komponenty na zakladé jejich variance. Jiné tradi¢ni algo-
ritmy extrakce pfiznakl pracuji s oznaCenymi daty a snazi se extrahovat pifiznaky s vyso-
kou prediktivni silou.

Jsou pripady, kdy data nejsou ze své podstaty reprezentovdna jako smysluplny vektor
priznakl. ProtoZe mnoho béZnych klasifika¢nich metod takovou reprezentaci vyZaduje,
je v téchto pripadech extrakce pfiznakl nutnosti. Krok extrakce pfiznakl tedy spociva
v nalezeni vektorového prostoru, které odpovidd vztahim mezi jednotlivymi vstupnimi
objekty. Prikladem takové transformace pro zpracovéni prirozeného jazyka miiZe byt

reprezentace dokumentti Bag-of-words, viz sekce 6.3.1.

Metoda cluster-then-label

Shlukovéni a klasifikace jsou tradicné povazovéany za relativné odd€lené oblasti vy-
zkumu. Mnoho algoritm uceni s ¢asteCnou informaci od ucitele vSak vyuziva principy
shlukovéni k fizeni procesu klasifikace. Pfistupy zaloZené na shlukovéni a ndsledném ozna-
covani tvofi skupinu metod, které explicitné spojuji procesy shlukovéni a klasifikace. Nej-
prve aplikuji algoritmus shlukovéni bez nebo s ¢aste¢nou informaci od ucitele na v§echna

dostupnd data a vysledné shluky pouZiji ke klasifikaci.
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Jednim z pfistupt k metodé€ cluster-then-label je, Ze algoritmus vytvoii nejprve shluky
z anotovanych dat a z podmnozinu neanotovanych dat. Poté jsou na anotovanych datech
natrénovany klasifikdtory nezdvisle pro kazdy shluk, pomoci nichz jsou neanotované
obrazy klasifikovdny. Tento pfistup podporuje libovolny zdkladni metodu uceni s ucitelem.

Dalsim pfistupem je aplikace samoorganizujici se mapy na anotovand data, kterd vy-
tvori anotované oblasti, kam jsou neanotovand data ptifazovana. Pokud shluk, do kterého
je neoznaceny datovy bod x; mapovan, obsahuje pouze datové body se stejnou znackou,
je tato znacka prifazena i bodu x;. Pfi mapovani jsou upfednostiiovany shluky s nizkou ne-
Cistotou znacek, tedy vysokou mirou konzistence oznackovanych obrazli v rdmci daného
shluku. Tento proces lze opakovat, dokud nejsou oznackovédna vSechna neanotovand data.

Tento pfistup lze povaZovat za obalovaci metodu (viz sekce 5.1.1).

5.2 Transduktivni metody

Na rozdil od induktivnich metod nekonstruuji transduktivni metody klasifikdtor
pro cely vstupni prostor. Z toho vyplyvé, Ze informace se musi §ifit pfimymi spojenimi
mezi obrazy. Toto pozorovani pfirozen¢ dava podnét ke grafovému piistupu. Lze-li defino-
vat graf, v némzZ jsou podobné datové body propojeny, 1ze pak informace Sitit podél hran
tohoto grafu. Existuji i induktivni metody zaloZené na grafech a v obou pfipadech jsou
obvykle zaloZeny na varietnim predpokladu, tedy konstruované na zdkladé lokdlni po-
dobnosti mezi obrazy. Transduktivni metody zaloZené na grafech se obecné skladaji ze tii
kroki: konstrukce grafu, vaZeni grafu a odvozovéni. ProtoZe metody uceni s ucitelem maji
z definice pfistup k neoznackovanym datiim az ve fazi testovéani, neexistuji Zadné jasné
analogie transduktivnich algoritmi v algoritmech uceni s ucitelem.

Transduktivni metody nerozliSuji mezi fazi uceni a fazi testovani. Jsou jim poskytnuta
anotovand data (x,y;) a neanotovand data Xy a vystupem jsou vyhradné predikce
Yy neanotovanych dat. Transduktivni metody obvykle definuji graf nad vSemi obrazy,
oznacenymi i neoznaCenymi, ktery zaznamendva jejich parovou podobnost s piipadné
vaZenymi hranami. Poté se definuje a optimalizuje objektivni funkce tak, aby se dosahlo

dvou cila:

1. Pro oznackované obrazy by se predikované znacky mély shodovat se skute¢nymi
znackami.
2. Podobné obrazy, definované prostiednictvim grafu podobnosti, by mély mit stejné

predikce znacek.
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Jinymi slovy, tyto metody podporuji konzistentni predikce pro podobné obrazy, pficemz
berou v Gvahu zndmé znacky.

V prvnim kroku jsou uzly, které ptfedstavuji jednotlivé obrazy, v grafu vzdjemné
propojeny na zdkladé zvolené miry podobnosti. Ve druhém kroku jsou vysledné hrany
vazeny, ¢imZ vznikne vdhovd matice. Prvni dva kroky se spole¢né oznacuji jako faze
konstrukce grafu. Po konstrukci grafu mdme graf sestdvajici z mnoziny uzld V' =
V1, ..., U, a Vihové matice W € R™*" obsahujici vdhy hran pro vSechny dvojice uzli.
Nulova vaha hrany znamend, Ze mezi uzly hrana neexistuje.

Jakmile je graf sestrojen, pouZije se k ziskdni predikci ¢y pro neoznackované uzly.
Obecny tvar funkce pro transduktivni metody zaloZzené na grafech obsahuje jednu slozku
pro penalizaci predikovanych znacek, které neodpovidaji skutecnému oznaceni, a dalsi
sloZku pro penalizaci rozdili v predikcich znacek pro spojené uzly. Formalné vzato,
pfi zadani fizené ztratové funkce ¢ pro anotovand data a nefizené ztritové funkce (s
pro dvojice oznackovanych nebo neoznackovanych uzli se transduktivni metody zaloZené

na grafech snaZi najit takové oznaceni y, které minimalizuje vztah:

l n n
AN )+ 3> Wi b (i 1), (5.1)
i=1 i=1 j=1
kde ) fidi relativni dtleZitost ¢lenu, ktery disponuje informaci od ucitele. Nékteré metody
zaloZené na grafech navic uklddaji dal$i unédrni regulérni ¢len na neoznacené predpovédi.
Tento obecny rdmec pro metody zaloZené na grafech umoziiuje mnoho variant v kazdém
ze svych krokt, nicméné uvedend formulace je u metod zaloZenych na grafech bézna.

Pti konstrukci grafu se vétSina metod zaloZenych na grafech spoléhd na lokalni
podobnost mezi jednotlivymi obrazy vstupniho prostoru a spojuje takové, které maji
podobné vlastnosti. V takovém piipadé se kromé varietniho ptredpokladu implicitné
spoléhaji na predpoklad hladkosti. Metody zaloZzené na grafech berou v dvahu také
podobnost mezi dvojicemi neoznacenych uzli. Na zdklad€ téchto informaci lze znacky
Sitit z oznaceného uzlu na neoznaceny uzel tranzitivné pres dalsi uzly, a to jak oznacené,
tak neoznacené a ziskat tak predikce pro ptivodné€ neanotovand data. V tomto duchu Ize
nékteré metody zaloZené na grafech povaZovat za rozsiteni metod klasifikace pomoci k-

nejblizs§ich sousedl na uceni s ¢aste¢nou informaci od ucitele.
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6

Klasifikace dokumenti

Klasifikace dokumentt, jinak zndmad také jako kategorizace textu nebo vyhleddvani
témat, je stle vice vyuZivanou tlohou strojového uceni. Jde o oznacovéni textl v pfiroze-
ném jazyce tematickymi kategoriemi z pfedem definované sady. Prvni snahy o klasifikaci
dokumenti se datuji na pocatek 60. let, ale teprve pocatkem 90. let se diky zvySenému apli-
kacnimu zdjmu a dostupnosti vykonnéjSiho hardwaru stala vyznamnou podoblasti oboru
informacnich systému. Nyni se feSeni klasifikace textu pouZivd v mnoha kontextech, od in-
dexovani dokumentt na zdkladé fizeného slovniku, pfes filtrovini dokumenti, automati-
zované generovani metadat, tvorbu hierarchickych slovnikii webt, az po automatizované
generovani metadat a obecné v jakychkoli aplikacich vyZadujicich organizovani doku-
menttl nebo jejich selektivni a adaptivni spravu. AZ do konce 80. let byl nejpopuldrnéjSim
pristupem ke klasifikaci dokumentti, alesponl v redlnych aplikacich, pristup znalostniho
inZenyrstvi, spocivajici v ru¢nim definovani souboru pravidel, v nichZ jsou zakédovany
expertni znalosti o tom, jak klasifikovat dokumenty v rdmci danych kategorii. V 90. letech
tento pristup stdle vice ztracel na popularité ve prospéch paradigmatu strojového uceni,
podle néhoz je mozné obecnym induktivnim postupem automaticky vytvorit klasifikator
textu tim, Ze se ze souboru pfedem klasifikovanych dokumentii uci charakteristiky jednot-
livych kategorii. Vyhodou tohoto pfistupu je presnost srovnatelna s presnosti dosahovanou
lidskymi experty a zna¢nd dspora expertni pracovni sily, nebof pro konstrukci klasifikatoru
nebo pro jeho pfeneseni na jinou sadu neni tieba zdsahu znalostnich inZzenyra ani domé-
novych expertt [Sebastiani, 2001].

Technikami klasifikace dokumentti 1ze obecné fesit mnoho problém tykajicich se or-
ganizace a archivace dokumentt, af uz pro tucely osobni organizace nebo strukturovani

firemni dokumentové nebo korespondencni zédkladny. Naptiklad v redakci novin musi byt

ptichozi inzeraty pred zvefejnénim roztfidény do kategorii, jako jsou Osobni inzeraty, Auta
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na prodej, Nemovitosti atd. Noviny, které se zabyvaji velkym objemem inzerétii, by au-
tomaticky systém, ktery by pro dany inzerdt vybral nejvhodnéjsi kategorii, mohl usnad-
nit znacné mnoZstvi ru¢ni, a hlavné monoténni prace. Dal$imi moZnymi aplikacemi jsou
uspofaddni patentid do kategorii pro usnadnéni jejich vyhleddvani [Larkey, 1999], automa-
tické zafazovani novinovych ¢lankt do piislusnych rubrik (napft. Politika, Doméci zpra-
vodajstvi, Zivotn{ styl atd.), automatické seskupovéani konferenénich pifspévkti do sekei
nebo automatické tfidéni prichozich e-mailt firmy sprdvnym lidem k jejich vyfizend,
véetné filtrace spamu, Ci posty, kterd nepotiebuje reakci (napf. automatické odpovédi v ne-

pritomnosti).

6.1 Klasifikace textu

Obecné je klasifikace textu tlohou ptifazujici logické hodnoty (1" / F') kazdé dvojici
(di,c;) € D x C, kde D je mnozinou dokumenti a C = {ci,...,c;}, kde k je pocet
kategorii, je mnoZina predem definovanych kategorii, nebo-li tfid. Hodnota 7" ptifazena
(d;, ¢;) znamend rozhodnuti zafadit d; pod ¢;, zatimco hodnota F' znamend rozhodnut{
d; pod c¢; nezafadit. Formalnéji feCeno, tikolem je aproximovat nezndmou cilovou funkci
[+ D x C{T, F}, nebo-li klasifikdtor, kterd popisuje, jak by mély byt dokumenty
klasifikovany. Pro tlohu klasifikace jsou tfidy pouze symbolické znacky a neni pro né
k dispozici Zddna dalS{ znalost jejich vyznamu. Pro zdkladni{ klasifikaci dokumenti dile
neni k dispozici Zddnd exogenni znalost, tedy udaje poskytnuté pro ucely klasifikace
z externiho zdroje. Klasifikace proto musi byt provedena pouze na zdkladé endogenni
znalosti, tedy ziskané z dokumentii. To zejména znamend, Ze se nepiredpokladd dostupnost
metadat, jako je napiiklad datum nebo zdroj zvetejnéni, typ dokumentu atd.

Spoléhat se pouze na endogenni znalosti znamen4 klasifikovat dokument pouze na z4-
kladé jeho sémantiky a vzhledem k tomu, Ze sémantika dokumentu je subjektivni pojem,
vyplyvé z toho, Ze o pfisluSnosti dokumentu ke kategorii nelze rozhodnout deterministicky.
Ptikladem toho je fenomén nekonzistence mezi anotatory [Cleverdon, 1988]: kdyz dva lid-
Sti experti rozhoduji, zda zafadit dokument d; do kategorie c;, mohou se neshodnout, a to
se ve skutecnosti déje s pomérné vysokou frekvenci. Zpravodajsky ¢lanek o ucasti Clintona
na pohibu Dizzyho Gillespieho miiZe byt zafazen do kategorie Politika, nebo do kategorie
Jazz, nebo do obou kategorii, nebo dokonce do Zadné z nich, v zavislosti na subjektivnim

usudku experta.
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6.1.1 Klasifikace do jedné nebo vice trid

V zavislosti na aplikaci mohou byt na tlohu klasifikace textu uvalena riiznd omezeni.
Naptiklad miZzeme poZadovat, aby pro dané celé Cislo k, oznacujici pocet klasifikacnich
tfid C, bylo kazdému dokumentu d; € D pfifazeno piesné [ < k, nebo [ > k tfid C.
Pfipad, kdy kaZzdému d; € D musi byt pfifazena piesné jedna tiida, se Casto oznacuje
jako klasifikace do jedné tfidy (angl. single-label) nebo s nepfekryvajicim se zafazenim.
Pfipad, kdy lze témuZ d; € D pfifadit libovolny pocet kategorii od 0 do %, se nazyva
klasifikace do vice tiid (angl. multi-label), neboli s prekryvanim. Specidlnim piipadem
klasifikace do jedné tiidy je bindrni klasifikace textu, kde kazdé d; € D musi byt pfifazeno
bud’ kategorii c¢;, nebo jejimu dopliiku ¢;. Z teoretického hlediska je bindrni piipad
(tedy i do jedné tfidy) obecnéjsi nez klasifikace do vice tfid, protoZe algoritmus pro bindrni
klasifikaci 1ze pouZzit i pro klasifikaci do vice tfid. Staci pouze transformovat problém
klasifikace do vice tfid pod mnozinou {cl, ...k} na k nezavislych problémd bindrni
klasifikace pod {¢;, ¢;}, pro i = 1,..., k. To v8ak vyZaduje, aby na sob& byly jednotlivé
tfidy stochasticky nezdvislé, tj. aby pro libovolné ¢/, ¢’ hodnota f(d;,c’) nezédvisela
na hodnoté f(d;, ") a naopak. Obrédcené to neplati. Algoritmus pro klasifikaci do vice
tiid nelze pouZit ani pro bindrni, ani pro klasifikaci do jedné tfidy. Ve skute¢nosti, je-li ddn
dokument d; ke klasifikaci, miZe klasifikdtor pfifadit d; [ > 1 tfid a nemusi byt ziejmé,

jak z nich vybrat tu ,,nejvhodnéjsi®, nebo klasifikdtor nemusi pfifadit d; viibec Zadnou

tiidu a nemusi byt zfejmé, jak z C vybrat tu ,,nejméné nevhodnou* [Sebastiani, 2001].

6.2 Predzpracovani textu

VétSina textovych dokumentl pro pouZiti v uloze strojového uceni obvykle nevypa-
daji tak, jak je potieba, aby vypadaly. Standardné je takové dokumenty tfeba nejprve
upravit. Provést nékteré Upravy textu, aby byl text Cistsi, slovnik mensi nebo korpus
vhodnéjsi podle ulohy, kterou chceme feSit. Obecné je predzpracovdni textu Cast algo-
ritmu, kterd miiZe razantné navySit uspéS$nost pouZiti dat pfi nasledném uceni a klasi-
fikaci, nicméné je dilezité si uvédomit, Ze vétSina metod predzpracovani textu md ne-
vratny vliv na data. Pfi odstranéni nékterych ¢asti zdrojového textu, ¢i dokonce slov uz

tato nejsou k dispozici a je mozné tak prijit o ddlezitou informaci. Pfedzpracovani textu

muZe tedy nejen zvysit, ale i sniZit vyslednou tspé&$nost.
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6.2.1 Cisténi textu

Cisténi textu je zpravidla tloha z4visld na datech, kterd jsou vyuZzivand. Je-li text
nebo jeho ¢asti néjakym zplsobem formdtovany, napf. obsahuje tagy néjakého znacko-
vaciho jazyka (HTML, XML), které nejsou pro ndsledné rozpoznavani Zadouci, je mozné
je odstranit. Déle je mozné se pfi CiSténi textu zaméfit na znaky nebo sekvence znakd,
které nepredstavuji slova. Af uZ se mtize jednat o alfanumerické kody, nepismenné sek-
vence, které nenesou informaci, jen maji pro ¢lovéka napt. graficky vyznam z hlediska
oddéleni dvou sekci nebo se dokonce muze jednat o fetézce, které urCitou informaci ne-
sou, ale pfi ndvrhu systému se expert rozhodne, Ze pro danou tlohu nejsou relevantni.
Zde se muze jednat, vZdy v zdvislosti na daném klasifikacnim problému, o detekovatelné

fetézce, jako jsou e-mailové adresy, adresy webovych stranek, ¢isla, datum nebo cas.

6.2.2 Tokenizace

Tokenizace je proces pfevodu textu na seznam tokenti, coZz mohou byt slova, fraze,
symboly nebo jiné prvky vyznamné z hlediska feSeného problému. V uloze klasifikace
textu jsou smysluplnymi prvky obvykle slova. Kazdy jazyk ma specifickd gramaticka
pravidla, kterd urcuji, jak pouZivat interpunkci pii skloniovini slov nebo spojovdni vét,
proto by kazdy jazyk mél mit také specifickd pravidla, jak rozpoznavat a odd€lovat tokeny.

Obvykly proces tokenizace ve vétSin€ jazykd spociva v tom, Ze se vSechny symboly,
které nemohou byt soucdsti vlastniho slova (interpunkce, nepismenné symboly, atd.),
odd€li od kontextu pomoci symbolu mezery, poté se text rozd€li podle bilych znaki
(mezery, tabulétory, nové fadky) a kazdy oddéleny kousek textu se zkontroluje podle sady
reguldrnich vyrazd zavislych na jazyce, aby se ovéfilo, Ze je dany kus textu smysluplny

token [Lehecka, 2015].

6.2.3 Case folding a truecasing

V mnoha jazycich je zvykem psat prvni pismeno ve vét€¢ velkym pismenem. Jsou
také dalsi jazykovd pravidla, kterd vedou k vyskytu stejného slova s riznou velikosti
pismen, napf. v némciné jsou psdna vSechna podstatnd jména s velkym pismenem.
Ackoliv pro ¢lovéka nejsou slova: auto, Auto a AUTO vyznamové rozdilnd, pro pocitaé
jsou to 3 rtzné fetézce textu. Nejjednodussi zpasob, jak sjednotit rizné velikosti pismen
jednotlivych slov, je provést tzv. ,,case-folding*, oznaCovany také jako ,,lowercasing®, tj.

prevést kazdé pismeno v textu na jeho malou variantu. PfestoZe tato metoda miiZe spolu
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s korektnim prevodem rliznych textovych fetézci na stejnd slova prevést také takova,
kterd by méla byt oddélena (napf. vlastni jména a béZna slova jako tieba v anglictiné
,Bush“a ,bush®), uvadi se, Ze celkovy dopad na tilohu klasifikace dokumentt je pozitivni
[Uysal, Gunal, 2014].

Spatné napsany ¢i nenapsany text. K tomu slouzi metoda ,,truecasing®, jejimz cilem je urcit
spravnou kapitalizaci kazdého slova. Néstroje truecasing obvykle rozhoduji o sprdvné
kapitalizaci na zdklad€ nékolika vlastnosti slova (napf. pozice ve vété, frekvence varianty
s malym pismenem v textu atd.) Truecasing je dlleZitou soucasti mnoha tloh zpracovani
prirozeného jazyka, napf. rozpoznavani pojmenovanych entit nebo strojového prekladu,

nicméné nejsou objektivni diikkazy o pozitivnim dopadu na dlohu klasifikace textu.

6.2.4 Stemming a lemmatizace

Metody stemming a lemmatizace jsou hlavnimi metodami procesu normalizace slov.
Jsou vhodné pro pouziti pro jazyky, které sklomiuji nebo jinak ohybaji slova, mezi které
patfi napf. CeStina. Pomoci téchto dvou metod je mozné vSechny tyto tvary slova seskupit
do jednoho tokenu. Stemming a lemmatizace se ¢asto sméSuji, ale vyrazné se lisi.

Stemming je proces pievodu sklofiované formy slova na jeho kmen, coz je spolecna
¢ast vSech sklonovanych variant slova. Stemming se obvykle provadi tak, Ze se z konci
slov odstrani zndmé odvozovaci afixy, neboli koncovky slov, v nadéji, Ze ziistane pouze
kmen. Jednim z nejoblibenéjSich algoritmi Siroce pouZivanych pro angli¢tinu je Portertiv
algoritmus [Porter, 1980]. Naproti tomu lemmatizace je sofistikovanéjsi proces, jehoz
cilem je prevést sklofiovand slova na jejich zdkladni lexikdlni formy (lemmata) pomoci
slovniku a morfologické analyzy. Obé metody normalizace slov jsou zdvislé na jazyce
textu a na stupni sklofiovéni. PouZiti normalizace slov vede ve vétSiné piipadl ke zmenSeni
rozsahu pouzitého slovniku. Cim vice je jazyk skloifiovan, tim vice se slovnik mize
zmenSit.

Pouziti téchto metod nezaruci vzdy zlepSeni a existuje nékolik ¢lankd, které po-
pisuji jak zlepSeni, tak zhorSeni pro konkrétni jazyk a pouZzity korpus. Nelze ani fict,
jestli je pro néktery jazyk tato normalizace lep$i, neZ pro jiny, protoZe existuji vyzkumy,
které napt. pro ceStinu ukazuji na zlepSeni, ale jiné, ve kterych vySly vysledky hiie
[Skorkovska, 2012]; [Toman a kol., 2006]. Riizné vysledky jednotlivych experimentt, a to
i z hlediska zlepSeni ¢i zhorSeni pii pouZiti normalizace slov vede k hypotéze, Ze u jazykd,

které hodné sklomiuji, velmi zdlezi na daném korpusu dokumentd, a kolik obsahuje slov,
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kterd po normalizaci ztrati svoji plivodni sémantickou informaci, kterd by mohla byt da-

lezit4 pro naslednou klasifikaci.

6.2.5 QOdstranéni nechténych slov

Dalsi metodou, kterd vyrazné ovliviiuje vysledek, je vytvoreni seznamu konkrétnich
slov, kterd budou odstranéna. Casto se jednd o vysoce frekventovand slova, kterd maji
v korpusu obvykle jen maly lexikdlni vyznam. Jejich ignorovinim se zmensSi rozsah
slovniku. Odstranéni takovych tematicky neutrdlnich slov z korpusu (nebo jejich prosté
ignorovani pti préci s daty) je proces, ktery se nazyva odstranéni stop slov (angl. stop word
removal), neboli nechténych slov. Univerzdlni seznam stop slov neexistuje a je nutné jej
sestavit ru¢né. To plati pro kazdy jazyk zvlast a ¢asto i pro konkrétni dlohu. MiZe se jednat
napf. o seznam vSech funk¢nich slov daného jazyka nebo je mozné jej ¢asteéné navrhnout
automaticky tak, Ze se do seznamu stop slov zatfadi vSechna slova, kterd se vyskytuji
v dokumentech s frekvenci vys$si, nezZ je urcitd hodnota. K tomu miiZe pomoci i vypocet
idf (viz sekce 6.3.1). V nékterych tlohdch miiZe byt rozumné zatadit do seznamu stop
slov také veskerou interpunkci. Na rozdil od jinych metod pfedzpracovéni textu, odstranéni
stop slov md na ulohu kategorizace textu pozitivni vliv, coZ bylo experimentalné potvrzeno
[Uysal, Gunal, 2014]. Dokonce i automaticky vybér stop slov na zdklad¢ jejich frekvence
vyskytu v dokumentech miiZe vyrazné sniZit chybu klasifikace ve srovnani s obecnym

seznamem stop slov [Echeverry-Correa a kol., 2015].

6.3 Reprezentace dokumenti

Zdrojova textova data jsou i po aplikaci metod predzpracovani surového textu stile
mnoZinou textovych fetézcii, resp. tokenil. Naproti tomu algoritmy pro strojové uceni
ocekdvaji vektorovou reprezentaci, a to jesté vétSinou potiebuji, aby vektory byly stejné
dlouhé i pres to, Ze kazdy dokument je jinak dlouhy a obsahuje jiny pocet unikatnich slov.
Z tohoto dlvodu je potieba textové fet€zce vhodné prevést na Ciselné vektory o stejné

délce, resp. dimenzi.

6.3.1 Bag-of-words a TF-IDF

Jednou z nejpouzivanéjSich metod pro reprezentaci vysokodimenziondlnich dat,
jako je text nebo také napf. obrazova data (ilohy rozpoznavani obrdzki) je metoda Bag-

of-words. Aplikaci tohoto pfistupu je kazdy dokument reprezentovin vektorem, jehoZz
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hodnoty odpovidaji vahdm jednotlivych slov. Text je tedy doslova ,,sesypan‘ do jednoho
,pytle* slov. Mezi hlavni vyhody Bag-of-words patii jeho srozumitelnost, kdy je jasné, co
ktery pfiznak znamend a Casto pfekvapiva presnost.

Bag-of-words mé vSak dvé hlavni omezeni. Za prvé rozd€luje terminy na slova, kterd
je tvori, napt. ,klasifikace textu rozdé€luje na slova ,.textu* a , klasifikace*, za druhé po-
vazuje synonymni slova za nezdavislé priznaky, napft. ,klasifikace* a ,,kategorizace* jsou
povazovany za dvé nezavisld slova bez sémantické asociace. MoZnym feSenim téchto pro-
blémil je reprezentovat text pomoci pojmi, nikoliv jen jednotlivych slov. Tento pfistup
se pak nazyva Bag-of-Concepts. Hlavni vyhodou piistupu Bag-of-Concepts je, Ze zachy-
cuje a zachovavd sémantiku a asociace mezi slovy vyskytujicimi se v dokumentu a také
jeho srozumitelnost. Nicméné pro jeho pouZiti je nutnd existence sémantické znalostn{
baze, jako je napt. WordNet [Miller, 1995]. Dals{ variantou adaptace Bag-of-words je po-
uziti n-gramt. N-gramy jsou sekvence po sobé jdoucich slov, které oproti jednotlivym
sloviim (které se daji povaZovat za 1-gramy neboli unigramy) zachycuji i sémantiku N-
slovnych terminti. Nevyhodou N-grami je rapidni zvySeni dimenze pfiznakového vektoru,
protoZe kazdé slovo se ve slovniku vyskytuje nékolikrat, a to se svymi pfedchidci a né-
sledniky [Alahmadi a kol., 2013]. Nicméné vysokd dimensionalita pfiznakovych vektort

je nevyhodou vSech metod zaloZenych na principu Bag-of-words.

TF-IDF

Vev s

TF-IDF je nejpouzivanéjsi metodika k urceni vah slov dokumentu v rdmci pouZzitého
korpusu pro reprezentaci Bag-of-words. Jednd se o spojeni Cetnosti slova v dokumentu,
angl. Term Frequency a prevracené Cetnosti slova ve vSech dokumentech, angl. Inverse
Document Frequency. Vychazi z predpokladu, Ze termin ¢, ktery se v dokumentu d vysky-
tuje Castéji, md pro dokument vyssi vyznam, nez termin, ktery se vyskytuje méné Casto
a zaroven termin, ktery se vyskytuje v mnoha dokumentech, neni dobrym diskriminatorem
a mél by mit mensi vdhu neZ takovy, ktery se vyskytuje jen v nékolika dokumentech.

Prvni ¢ast, TF, je v zdkladu jednoduchd frekvence daného terminu v dokumentu,

tedy kolikrat se v ném dany termin vyskytne:
tfia = N(t,d). 6.1)

V praxi se ale ¢asto pouZziva nékterd z normalizovanych variant TF, a to budto kosinovd
normalizace (6.2), kterd $kalovanim vSech hodnot do rozsahu (0, 1) penalizuje, zahrnutim

frekvenci vSech slov dokumentu V', véetné opakovani, dokumenty s terminy s vysokou
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frekvenci

tfia

\/ tft21d + tft22d +oot tfv?vd

nebo sublinedrni skalovani (angl. sublinear tf scaling) (6.3), které Skdluje nenulové

L = (6.2)

vyskyty na logaritmickou stupnici

L+logtfia tfa>0
tfiy = (6.3)
0 Jinak.
IDF, jakozto druhd cast vztahu, ptiddva pohled na terminy z hlediska jejich vyskytu

napii¢ celym korpusem. Jedna se o logaritmus pfevracené hodnoty poctu dokumentt, které

obsahuji dany termin N (¢) a po¢tu dokumentt v korpusu N:

idf, = log (6.4)

N(t)
Tento vztah vysoce diskriminuje terminy, které jsou obsaZeny ve vSech dokumentech.
Hodnota IDF takového terminu bude 0. Naopak terminy obsazené v mdlo dokumentech
ziskaji vysoké hodnoceni.

Vhodnym spojenim vztahti #f a idf vznikne mocny a v klasifikaci textu ¢asto pouzivany

ndstroj na vektorizaci textovych dokumenti.

tf-idfiq = tfra(1 + idfy) = tfra + t fra - idfy. (6.5)

Vhodné spojeni zde znamend, Ze standardné pouzivany vysledny vztah (6.5) neni pouze
jednoduchym vyndsobenim TF a IDF, protoze terminy vyskytujici se ve vSech dokumen-
tech, kde IDF = 0 by byly kompletné ignorovany, ale IDF je zvySeno o 1, ¢imZ k vynulo-
véani vztahu nedojde [Lehecka, 2015].
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7

Vyvoj vlastni metody uceni s ¢asteCnou

informaci od ucitele

Jak bylo naznaceno v kapitole 4, firmy dnes Casto maji historicka data, kterd by mohla
byt vyuzita k jejimu rozvoji, ke zlepSeni sluzeb zdkaznikiim nebo ke sniZeni provoznich
ndkladi. Pro tuto myslenku jsem zacal studovat tuto problematiku a dospél k vyvoji
vlastniho algoritmu uceni s ¢aste¢nou informaci od ucitele. Ten je popsédn v této kapitole,
a to véetné mozného uplatnéni, kterym by mohla byt klasifikace pfichozi e-mailové

komunikace.

7.1 Vlastni metoda

Zékladni vyhodou uceni s casteCnou informaci od ucitele je, Ze pro jeji aplikaci
neni potfeba velké mnozstvi anotovanych dat, kterd by sama o sobé vedla k uspéSnému
klasifikovani, ale jsou k dispozici testovaci data, u kterych sice jejich zafazeni neni piedem
znamé, ale je mozné je pouZzit k doplnéni trénovacich dat a zlepSeni ispésnosti. Pro vyvoj
metody je vhodné mit anotovany cely korpus, z néhoz je Cast vyuZita jako zdkladni
trénovaci sada a dalsi jako neanotovand Cést, ve které jsou znacky skryty a validacni.
To je vhodné pro méfeni uUspéSnosti algoritmu, detekci chybnych zatazeni plvodné
neanotovanych dat do pseudoanotovanych a na kone¢né méfeni dspésnosti na validacnich

datech, kterd jsou po celou dobu procesu stala.

7.1.1 Pouzita data

Pro vyvoj metody jsem zvolil vSeobecné zndmd, vefejnd a lehce dostupnd data

20NewsGroups (http://qwone.com/~jason/20Newsgroups/). Jednd se o 3. verzi korpusu,
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kter4 je ociSténa o duplicity, tedy o kolekci 18828 anglickych texti rozdélenych do 20 tfid.
Tridy maji vétSinou vice nez 980 dokumentd, nejvice 999, a nékteré z nich tvori tématicky
blizké skupiny.

Pti predstavé redlné situace, kdy existuje velké mnoZstvi neanotovanych dat, ze kte-
rych je ¢lovék schopen oznackovat za kratky Cas jen par desitek, je nutné data pro pouZiti
v algoritmu rozdélit na ¢asti ve stejném duchu. Data jsou pro ucely vyvoje algoritmu roz-
délena na tri ¢asti, a to na anotovana data, neanotovana data a validacni data. Anotovana
¢ast predstavuje malé mnozZstvi ,,ru¢né oznackovanych* dat. Druhou ¢4sti je mnoZina ne-
anotovanych dat, u které sice jejich spravné zafazeni zndme, ale pro algoritmus je jejich
oznaceni skryto. Z této mnoZiny, kterd je daleko obsdhlejsi nez prvni zminénd, bude algo-
ritmus vybirat vhodné adepty k automatické pseudoanotaci. Tteti ¢4st slouZi pro valida¢ni
ucely algoritmu. Nezapada jiz do analogie redlné situace, ale umozni nezavislé hodno-
ceni dspéSnosti algoritmu tim, Ze poskytne jako neménnd mnoZina dat komplexni pohled
na vyvoj uspéSnosti pres cely béh algoritmu.

Pomér objemu dat v jednotlivych ¢éstech: anotované, neanotované a validacni, jsem
zvolil 1:45:45, coz odpovidd cca 10 dokumentiim anotovanych dat pro kaZzdou tfidu, na kte-
rych algoritmus zacind a zbytek 50:50 pro neanotovanou a validacni ¢ast. Pro rozumny
start je nutné algoritmu poskytnout alespoil néjaka data. 10 dokumenti je tedy rozumné
velkd mnoZina na to, aby se na nich klasifikdtory mohly néco naucit, ale dostate¢né mal4,

aby takovy pocet byl v redlném piipadé nékdo schopny ru¢né oznackovat.

7.1.2 Algoritmus

Vlastni algoritmus vychazi z obalovacich metod uceni s ¢astecnou informaci od ucitele
popsanych v ¢asti 5.1.1. Jedna se o iterativni algoritmus, ktery na zacatku dostane néko-
lik oznackovanych obrazii od kazdé tfidy a mnoZinu dat, kterou m4 za ukol diky znalosti
pluvodnich anotovanych dat rozd€lit a vybrat z nich vhodné kandidéty na pfevzeti do anoto-
vané, resp. pseudoanotované ¢asti. Vzhledem k tomu, Ze piivodni anotovana data a algorit-
mem ziskand pseudoanotovand data algoritmus spole¢né povaZuje za trénovaci mnoZzinu,
pouzivdm v ndsledujicim textu ndzev pseudoanotovand data, jako oznaceni pro obé zmi-
néné mnoZiny spojené dohromady. Algoritmus ma blizko k metod¢€ kooperativniho uceni,
popsané v kapitole 5.1.1.2, ktery vyuZivéd jednoho pohledu na data. Nicméné na stejna
data se svym pohledem ,,divd“ nékolik rGiznych klasifikatord, jejichZ spole¢né klasifikace
jsou pouzity k vybéru vhodnych neanotovanych dat pro pfesun do pseudoanotovanych,

diky kterym znaji klasifikatory v dalsi iteraci vétsi Cast vstupniho prostoru. Tim, Ze data,
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ktera klasifikdatory vyuZivaji, jsou pro kazdy z nich stejnd, se stdle jednd o kooperativni
uceni s jednim pohledem, byt do dlohy kazdy klasifikator pfinasi ,,svij pohled*.

Cely algoritmus je napsany v jazyku Python 3, ktery disponuje velkym mnoZstvim
volné pouZitelnych balikd metod pro préci s daty a dlohy strojového uceni. Mezi nejobséh-
lejsi, a v mé praci velmi vyuZivané, jsou baliky scikitlearn, které predstavuji jednoduchy

a efektivni zplisob pro vyvoj aplikace strojového uceni [Pedregosa a kol., 2011].

7.1.2.1 Nacteni a priprava dat

Algoritmus po jeho spusSténi naéte zvolend data a rozdéli je ve zmin€éném poméru
1:45:45 na pozadované Casti. Kazda ¢ast obsahuje informaci o samotnych datech, zdro-
jovém souboru a tfid€, do které patfi. Pseudoanotovand ¢ast navic obsahuje ,,ziskanou*
hodnotu tfidy, tedy hodnotu automatické pseudoanotace, kterou klasifikdtory vyuZivaji
pro svoji praci. Na pocétku, kdy algoritmus dostane pro trénovani anotovand data, je tato
pseudoanotace vyplnéna jejich spradvnou zndmou tfidou. Tim je zajiSt€éna konzistence
dat pro budouci iterace. Pro nacitani algoritmus pouZivad funkci sklearn.datasets.
load_files, kterd pfedpokldda konkrétni vstupni strukturu dat. Budou-li tuto strukturu
spliiovat, miiZou byt pouzita jakdkoliv data. Tato struktura sestava ze slozky korpusu, v niZ
jsou slozky jednotlivych tiid, které obsahuji soubory s daty. Kazdy soubor pfedstavuje je-
den dokument.

Data jsou ndsledné¢ rozdélena pomoci funkce sklearn.model_selection.
train_test_split, kterd je zdroven kromé rozdé€leni jest€ zamichd, aby nebyla v pivod-
nim potadi. Funkce déli zvolend data vZdy na dvé ¢asti podle zvoleného poméru. Nejprve

jsou od celého korpusu oddélena anotovand data. Nasledné probéhne rozdéleni zbytku

na neanotovanou a validacni ¢ast.

7.1.2.2 Predzpracovani a vektorizace dat

Dalsi fazi je prevedeni textovych dat do pouZitelné podoby pro algoritmy strojo-
vého ucent, tedy do priznakovych vektorti. Pro vektorizaci vyuzZivdm objektu sklearn.
feature_extraction.text.TfidfVectorizer, ktery zastfeSuje potiebné procedury
pro prevedeni textu do Bag-of-words reprezentace s vyuZzitim TF-IDF popsanym v Cdsti
6.3.1. Konkrétn€ zastane tokenizaci, pocitani slov a dokumentli, normalizaci a vytvofeni
vyslednych priznakovych vektord.

Jednou z nejdualeZitéjSich ¢asti je tokenizace textu. Objekt TfidfVectorizer dovoluje

prepsat defaultni tokeniza¢ni funkci vlastni funkci, ¢ehoZ jsem vyuZzil a nastavil tak vlastni
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pravidla pro detekci tokend, jejich ipravu a vybér. Slova neboli tokeny jsou v textu hleddna
pomoci reguldrnich vyrazid. Standardni nastaveni objektu hledd dvou a vice-znakovy
alfanumericky fetézec a interpunkci vZdy povazuje za oddélovag. Takové nastaveni miiZe
byt vhodné pro zédkladni véty, ale v piipadé, Ze se v textu objevi napf. e-mailové adresy,
odkazy nebo podobné specifické fetézce, tokenizace je znici. JelikoZ pro tvorbu Bag-of-
words modelu pouZzivdm unigramy, jsou zde terminy ,,slovo* a ,,token* ekvivalentni.

Po prozkoumdni ¢ésti korpusu a sezndmeni se s podobou surového textu jsem dospél
k reguldrnimu vyrazu 7.1, ktery zachovdva slova s teckou uprostied (napf. e-mailové

adresy) a zdrovenl nebere jako slova Cisla, fetézce ¢isel s méné neZ tfemi pismeny

nebo kdyZ se v textu objevi datum.
regex = r" (?!'\b\d*x\w\w?\d*\b)\b\w[\w\.@]+\b"

Kéd 7.1: Regulérni vyraz pro tokenizaci

Reguldrnim vyrazem ziskané tokeny jsou nésledné pfevedeny na jejich lemmatizo-
vané tvary. K lemmatizovani token vyuZzivdm balik Stanza, coZ je kolekce ndstrojt
pro lingvistickou analyzu, kterd disponuje 100 modely pro 68 jazykt, v€etné Cestiny. Cel-
kové balik Stanza umi kromé¢ lemmatizace i tokenizaci, rozdéleni textu po vétach, nale-
zeni viceslovnych tokend, oznaceni vétnych ¢lent nebo rozpoznavani jmennych entit. Jde
tedy velmi obsdhly balik s mnoha cennymi metodami pro zpracovani pfirozeného jazyka
[Qi a kol., 2020]. Pro tuto dlohu z nich vyuZivim jen lemmatizacni ¢ast. A to zejména
ndrocnéjsi. Pro zachovani nebo odstranéni nékterych typl tokend, cehoZ dosahuji tokeni-
zaci pomoci regularniho vyrazu 7.1, by bylo potfeba vysledné Stanza tokeny jesSt€ upravit
a filtrovat.

Lemmatizované tokeny jsou déle filtrovdny pomoci seznamu stop slov. Ten je, podobné
jako proces lemmatizace, jazykové zdvisly. Tedy, pro kazdy jazyk je nutné mit seznam
vlastni. Pro anglické texty, na kterych algoritmus testuji, jsem zvolil stredné obsdhly
seznam, ktery sestava z 529 slov rozdé€lenych do kategorii zobrazenych v tabulce 7.1 niZe.

Obsah seznamu stop slov ovliviiuje na jedné strané velikost vysledného slovniku,
na druhé strané vykonnost algoritmu. Kritky seznam do 150 slov bude relativné rychly,
ale odstrani jen velmi omezeny pocet slov. Pfi obsdhlém seznamu nad 1200 slov je po-
tteba znaCny Cas pro strojové porovnani vSech slov zpracovdvanych dokumentl a se-
znamu. Nicméné, ¢im vic slov seznam obsahuje, tim vétsi ma vliv na krat$i doku-
menty. Tedy je vétsi pravdépodobnost, Ze dokument bude obsahovat slovo k odstranéni

[Hvitfeldt, Silge, 2021].
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Tab. 7.1: Zastoupeni slovnich druhti v seznamu stop slov

Zminéné procedury, tokenizace, lemmatizace a odstranéni stop slov jsou vhodné
nejen pro zmenSeni Sumu, tedy zavddéjicich informaci, které se ¢asto v dokumentech
objevuji, ale také pro zmenSeni slovniku neboli snizeni dimenze ptiznakového vektoru,
ktery pfi vektorizaci vznikd. Pro predstavu, na celém korpusu 20NewsGroups bylo
pfi pouziti zdkladni tokenizace objektu TfidfVectorizer nalezeno 153 330 tokend.
Vlastni reguldrni vyraz sniZil velikost ,,jen* o necelé 4 000, ale zapojeni lemmatizace
prineslo pokles velikosti na 135 156, tedy o cca 18 000 tokenti. Odstranéni stop slov mize
ze své podstaty sniZit dimenzi nejvySe o svoji velikost. Vysledné sniZeni pro tento pokus
je pred vektorizaci o 18 643 tokenti na 134 687.

Velikost pfiznakovych vektorti zna¢né ovliviiuje Casovou ndroc¢nost trénovdni klasifik4-
torti a nasledné klasifikace. Nicmén€ po pocatecnim ocisténi dat a mirném sniZeni dimenze
ptichdzi mocnéjsi nastroj pro odstranéni tokent z priznakového vektoru - odfiznuti dle Cet-
nosti. K ziskdni hodnot ¢etnosti slov v rdmci dokumenti a ndsledné vektorizaci pouzivim
jiz zminény TfidfVectorizer. Ten po zminéném piedzpracovani napocitd pro kazdy
token jeho frekvenci vyskytu pomoci TF-IDF popsaného v sekci 6.3.1 a vytvoii slovni
reprezentaci Bag-of-words.

V obecném textu se objevuji jak velmi frekventovana slova, tak velmi malo frekven-
tovand slova. Témi nejvice frekventovanymi byvaji napf. funkéni slova jazyka nebo jind,
ktera Casto nenesou pfiliS informace. Také to naopak mohou byt slova, kterd sice nositeli
informace z hlediska vyznamu jsou, ale tim, Ze se nachdzi ve vét§in€ dokumentd, nepfi-
spivaji k lep§Simu rozliSeni jednotlivych pfiznakovych vektort. Néktera takto vysoce frek-
ventovand slova mohou byt obsazena v seznamu stop slov, je ale o¢ekdvatelné, Ze znana
¢ast bude specifickd pro pouZzity korpus. JestliZze neni seznam stop slov vytvafen speci-
alni technikou pfimo pro dany korpus tak, aby pfimo obsahoval nejfrekventovanéjsi slova,
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je vhodné vyuZzit ,,odfiznuti* ¢asti priznaku dle jejich frekvence. Graf na obr. 7.1 ukazuje
distribuci slov v korpusu a jejich vyskyt v dokumentech podle hodnoty IDF. Vrchni graf

v logaritmickém méfitku poskytuje detailnéjSi pohled na slova, kterd se vyskytuji témért
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ve vSech dokumentech, tedy maji nizkou inverzni hodnotu frekvence. Spodni graf 1épe
znazoriiuje opacnou c¢ast distribuce, tedy slova, kterd se vyskytuji v jednom dokumentu,
ve dvou, atd. Kazdy schod v grafu pfida na Cetnost jeden dokument, ve kterém jsou dana

slova obsaZena.

Rozdéleni slov korpusu podle hodnoty IDF

10 A

Hodnota IDF

100 10t 10? 10° 104 10°
Serazena slova podle hodnoty IDF v log méritku

104

Hodnota IDF

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000
135156 slov sefazenych podle hodnoty IDF

Obr. 7.1: Dva pohledy na stejné rozdéleni slov podle hodnoty inverzni frekvence dokumentd

bez filtrace slov pomoci jejich IDF.

Na opacné stran€ se pak nachdzeji slova, kterd se objevuji v malém mnozstvi doku-
mentl a mizou tedy nést hodné informace z hlediska rozdé€leni obrazd, ale i tady jsou
limity. Napf. jestlize se urCity token nachdzi v trénovaci Casti korpusu pouze jednou,
je vskutku mald pravdépodobnost, Ze se bude nachdzet v hodné¢ dokumentech, které bu-
dou natrénované klasifikatory tiidit. Kazdé odstranéni Casti pfiznakli s sebou samoziejmé
nese riziko ztrty informace, kterd mohla byt uZitecnd pro klasifikaci. Nicméné& v korpusu
20NewsGroups se nachézi pres 80 000 tokent, které se vyskytuji pouze v jednom doku-
mentu, nepomohou tedy s klasifikaci jiného textu, a to uz je pfi odstranéni téchto tokeni
znacné sniZzeni dimenze. Pro porovndni je na obr. 7.2 zndzornéna distribuce slov stejného
korpusu s pouzitim filtrace slovniku pomoci hodnot IDF. Za povSimnuti stoji, Ze nastave-
nim parametrl vyskytu slova v minimdlné 3 dokumentech a maximalné v 95 % dokumentii
se slovnik zmensSil t¢éméf o 100 000 zdznamd.

Zpracovéni surového textu na priznakové vektory je v porovndni s dalSimi ¢4stmi

ulohy ¢asové velmi draha operace. Napf. vektorizovat korpus 20NewsGroups trvd na mém
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Rozdéleni slov korpusu podle hodnoty IDF
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Obr. 7.2: Dva pohledy na stejné rozdéleni slov podle hodnoty inverzni frekvence dokumentd
s pouZitou filtraci slov pomoci jejich IDF. Slovnik obsahuje slova, kterd jsou alespon

ve 3 dokumentech a zdroveni maximalné v 95 % dokumenta.

notebooku ptiblizné pil hodiny. Cas zpracovani samoziejmé zalezi na vykonu stroje,
nicméné na béZném notebooku nizZsi stiedni tfidy je takovy korpus upocitatelny. Jakmile
je vektorizace korpusu hotova, je vhodné si pro usporu €asu zpracovand data uloZit,
aby mohla byt pouzita znovu. Pro tento ucel vyuzivim baliku pickle, ktery uloZzi
zpracovand data, véetné pouzitych objektd, po jejichz nacteni mize algoritmus pokracovat,

jako by Slo o kontinudlni béh.

7.1.2.3 Klasifikace a obohaceni pseudoanotovanych dat

Ziskané ptriznakové vektory déle pouziji jako vstupni parametry pro klasifikatory, které
jsou v kazdé iteraci ueny pomoci pseudoanotované ¢asti dat a predikuji zarazeni do tfid
pro neanotovanou a validacni ¢4st. JelikoZ jsem se rozhodl pouZit klasifikatory, které
poskytuje balik sklearn, mizu je vSechny v kaZzdé iteraci natrénovat pomoci piikazu
classifier.fit(X_train, y_train), kde objekt classifier ukazuje na konkrétni
objekt trénovaného klasifikdtoru, it () je metoda, kterd natrénuje klasifikator na mnoZinu
vstupnich vektort X_train, které patii do tfid definovanych stejné dlouhym polem znacek
y_train.

Pro ziskdni predikci neanotované a validacni ¢ésti dat je tfeba na natrénovaném
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klasifikatoru zavolat metodu classifier.predict(X), kde parametr X je mnoZina
ptiznakovych vektord vZdy jedné ze zminénych ¢asti dat. Metoda predict () vrati pole
znacek tfid, které odpovidaji jednotlivym vstupnim pfiznakovym vektorim. Podle hodnot
predikci neanotovanych dat od jednotlivych klasifikdtorti urcuji, které obrazy budou
vybrany a presunuty do pseudoanotovanych dat. Rozhodnuti, které obrazy budou vybrany
je zavislé na velikosti shody predikce klasifikatort a na jejich skore.

Prvni zminénd podminka je urcena podilem klasifikdtord, kterych se nejvice shodlo
na jedné tfidé. Tedy pouZziji-li 5 klasifikatorti, které predikuji urCitému obrazu tfidy:
pred = [1,1,1,4,4], z po¢tu vyskytt tiid 1 = 3x, 4 = 2x, je tfida 1 zastoupena vicekrdt,
tedy obraz podle shody klasifikatort patii do tiidy 1 se shodou %

Ziskdni hodnoty skoére pro druhou podminku by bylo nejjednodussi z pravdépo-
dobnosti klasifikace, kdyby ji vSechny klasifikdtory poskytovaly. To se bohuZel nedéje,
nicméné jsem pro algoritmus zvolil klasifikdtory, které bud poskytuji pravdépodobnost
zafazeni p € (0, 1), nebo poskytuji informaci o vzddlenosti obrazu od rozdélovaci nadro-
viny d. Pfimé konverze mezi vzdélenosti d a pravdépodobnosti p neni, ale pro ziskani

aproximace pravdépodobnosti pouzivdm normalizaci 7.1.

_d—min(d)
dorm = max(d) — min(d) 7.1

Tato prevede hodnotu vzdélenosti do rozsahu od 0 do 1, a je tak bliZze pravdépodobnosti
ziskané z jinych klasifikatorti. Po normalizaci tvofim skére sumou ziskanych hodnot. To
tedy mtiZe nabyvat rozsahu od 0 do hodnoty poc¢tu pouZitych klasifikdtor.

VsSechny obrazy neanotovanych dat poté sefadim sestupné podle velikosti shody
predikce klasifikdatorti a nédsledné podle jejich skore. Toto sefazeni je vhodné proto,
Ze na vrcholu sefazeného seznamu obrazli se nachazi takové, které nejvice zapadaji
do natrénovaného modelu, niZe pak takové, které jsou na zdklad€ pseudoanotovanych dat
jen tézko zaklasifikovatelné. Ty se do pseudoanotovanych dat dostanou azZ jako posledni,
¢imz nekazi prvni iterace.

Pti vybéru obrazi, které se pfidaji do pseudoanotovanych dat je zachovdna rovhomér-
nost naplnéni jednotlivych tiid. Jinymi slovy, nevybiraji se striktné nejlepsi kandidati ne-
hled€ na tiidu, do které je shoda klasifikatord zaradila, ale pro kaZzdou tfidu, kterd ma byt
obohacena, je vybran stejny pocet obrazt.

V kazdé iteraci poc¢itdim hodnotu uspéSnosti klasifikace validacnich dat. Ta by se méla
s rostoucim poctem pseudoanotovanych dat, ze kterych se trénuji klasifikdtory, zvySovat.
Jestlize by se uspéSnost nezvySovala, znamenalo by to, Ze nejsou splnény predpoklady

pro uceni s ¢astecnou informaci od ucitele, coZ mize mit rizné diivody. Mezi nejCastéjsi
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patfi nedostatecné predzpracovani textu, kdy se do ptiznakovych vektor zanese pfrili§
mnoho Sumu nebo chybné oznackovani dat expertem.

DalSim krokem je presun do dals{ iterace, kdy se znovu vykonaji procedury popsané
v této ¢asti. Natrénuji se klasifikdtory na aktudlnich pseudoanotovanych datech, diky nim
se ziskaji predikce zbylych neanotovanych dat a validacni ¢asti korpusu a nejlepsi kandidati
z mnoZziny neanotovanych dat se pseudoanotuji a presunou do pseudoanotovanych dat.

Takto algoritmus iteruje, dokud se nevyCerpaji neanotovand data nebo dokud neprobéhne

pfedem zvoleny pocet iteraci.

7.2 Vysledky vlastni metody

VySe popsany algoritmus si klade za cil pfinést zvySeni uspésnosti klasifikace diky ite-
rativnimu ptiddvani ,,vhodnych* kandidatii z mnoZiny dostupnych neanotovanych dat
do pseudoanotovanych dat, ze které se klasifikatory trénuji. Kromé jiz difive popsanych
parametrd, které je mozné nebo nutné pro béh algoritmu zvolit, pfichdzi samotny algorit-
mus jeSté s dalsimi. To mtiZe byt jistou nevyhodou, protoZe ladéni parametrt byva obtiZznou

disciplinou u vétSiny algoritmti. Mezi hlavni otdzky ohledné€ nastaveni algoritmu patfi:

* Jaké pouZit klasifikatory?
» Kolik klasifikatora?

* Po kolika obrazech ptiddvat?

Odpovédi na tyto otdzky poskytnou ndsledujici testy.

7.2.1 Porovnani klasifikatoru

K provedeni experimenti jsem pouzil 6 druhid klasifikatord, které jsou popsané
v kapitole 3. JelikoZ je metoda postavend na kooperaci nékolika klasifikatort, rozdélil
jsem je do dvou skupin po tiech, abych porovnal, jaky vliv m4 volba klasifikdtorii na jeji
uspésnost.

Prvni skupinu tvoii multinomidlni naivni Bayestv klasifikétor, klasifikace pomoci k-
nejblizs§ich sousedd a ndhodny rozhodovaci les. VSechny tfi pfimo pracuji s pravdépodob-
nosti, kterou pouZité objekty baliku scikit-learn vraci spolu s vyslednymi predikcemi.

Vstupni parametry experimentu jsou nasledujici:

» Korpus dat 20NewsGroups obsahujici 18828 dokumentl ve 20 tfidach.
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* Pomér anotovanych, neanotovanych a validacnich dat 1:45:45, coZ vychdzi cca 10
obrazii na tfidu v anotovanych datech.

* Pfi vektorizaci je pouZito lemmatizovani tokenitl, seznam stop slov a jsou odstranény
tokeny, které se vyskytuji ve vice nez 95 % dokumentt, a které nejsou alesponi ve 3.

* Pocet obrazii k pfesunuti do pseudoanotovanych dat na ttidu v kazdé iteraci = 10.

* Prih pro vybér kandidatt je nastaven na 1, tedy neaplikuje se.

* Maximadlni pocet iteraci = 60.

Parametry klasifikdtorti jsou kromé standardné nastavenych balikem scikit-learn na-
staveny takto: Multinomidlni naivni Bayestiv klasifikator pouZiva Lindstoneovo vyhlazo-
vani o hodnoté o« = 0.01, pocet nejblizSich sousedii pro kNN je £ = 5 a ndhodny rozho-
dovaci les je bez zmény standardnich parametrd.

Pro vSechny experimenty pouZivdm stejnd data, kterd jsem rozdélil na neménnou vali-
dacni ¢4st a na 10 variant anotovanych a neanotovanych dat. Je tedy k dispozici 10 expe-
rimentl s riznymi po¢ate¢nimi podminkami, stejnou vyslednou mnoZinou pseudoanoto-
vanych dat a pevnymi valida¢nimi daty, aby byly vysledky porovnatelné.

Nasledujici grafy vZzdy zobrazuji vyvoj dspésSnosti klasifikovani validacnich dat v ite-
racich, které koresponduji s hodnotami na levé svislé ose. Carkovanou ¢arou jsou vykres-
leny dspésnosti jednotlivych klasifikatori, jejichZ barvy jsou definovany v legendé, kterd
nese jejich zkracené nazvy. Tu¢nd Cara pak vyznacuje vyvoj tspéSnosti spolecné klasifi-
kace, v legend€ oznacen jako ,,Combined*. Plnymi vodorovnymi ¢arami, které odpovi-
daji barvam ¢arkovanych Car uspésnosti jednotlivych klasifikatorti jsou vyznaceny uspes-
nosti, kterych by jednotlivé klasifikatory mohly teoreticky dosdhnout, kdyz by algoritmus
pfi vybirdni obrazi a jejich oznaceni ned¢€lal chyby. Jinymi slovy ukazuji hodnotu ziska-
nou pfi natrénovani klasifikatori z anotované i neanotované ¢asti, pfi pouZiti spravnych
znacek tiid. Spodni ¢ast, kde se nachdzi rizovy sloupcovy graf, ukazuje pocet chyb, které
v jednotlivych iteracich algoritmus udélal pfi vybirdni a oznackovani obrazid z neanoto-
vanych dat. Hodnoty koresponduji s pravou svislou osou a jednotkou je pocet kusii chyb.
Z grafu na obr. 7.3 je vidét strmy vzestup uspésnosti v prvnich cca 3 iteracich, kdy se pseu-
doanotovand data obohacuji z ptivodnich 10 obrazii na 40. Nasleduje pomalejsi narGst
s nékolika mirnymi propady. Rychly vzestup v prvnich iteracich je ocekdvatelny, jelikoz
pfi prvnim obohaceni pseudoanotovanych dat je sada prakticky zdvojndsobena a také tim,
Ze jsou do nich pfesouvany ,,nejlepsi*“ kusy. Oproti idedlni teoretické uspésnosti, kterd
je témét 90 % pro multinomidlni Bayestv klasifikdtor a lehce nad 80 % pro zbylé dva
klasifikatory vyuZzivajici vSechna spravné anotovand data, zacinaji klasifikdtory pouZité

v metod¢é pomérné nizko, s hodnotami dspé$nosti mezi 38 - 55 procenty. Celkovy nértst
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Uspésnost klasifikace v iteracich
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Obr. 7.3: Nejlepsi vysledek ucenf algoritmu s prvni sadou 3 klasifikatora.

béhem iteraci dosdhl v nejvysS$im bodé 72 %, coz je od pocatecnich 50 % 22% zlepSeni.
I tak je mezi teoretickym maximem a nejlep$Sim vysledkem v 47. iteraci znacny rozdil,
ktery je zplisoben chybnym vybiranim kandidatd pro pfesun do pseudoanotovanych dat.
Pro porovnéni je na obr. A.7.1 graf nejhorSiho pribéhu béhu. Z diivodu lepSiho prehledu
a zvySeni kompaktnosti textu uvadim vétSinu grafi v priloze s odkazy v textu.

Jednotlivé béhy mohou byt ovlivnény lepSimi nebo hor$imi pocatecnimi podmin-
kami. ProtoZe jsou anotovand a neanotovand data vybirdna ndhodné, je pro uceleny po-
hled na tspéSnost vhodnéjsi porovnavat primér méfeni z nékolika béhi. Vysledek zpri-

v

mérovani 10 experimentll je vidét na obr. 7.4. UZ na prvni pohled je graf vyhlazenéjsi,

Préimérné vysledky 10 variant
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Obr. 7.4: Primér z 10 béht ucenf algoritmu s prvni sadou 3 klasifikatord.

tedy ndhla zvySeni uspéSnosti, Ci jeji propady jsou v priméru vykompenzovédna a z grafu

je vidét, Ze s vétSim mnozstvim dat stoupd do urcitého bodu i ispé€$nost. Bod zlomu nastava

50



Klasifikace dokumentii s ¢astecnou informaci od ucitele Bc. Ondiej Macek 2021

ve chvili, kdy algoritmus udéla pfili§ mnoho chyb pfti pfiddvani obrazi do pseudoanotova-
nych dat. Graf potvrzuje rychly narast ispésnosti v prvnich 3 iteracich a nasledny mirnéjsi,
ktery postupuje az ke 40. iteraci. Ddle uZ je nartst Gspésnosti pomaly, ¢i dokonce klesa.

Druhou skupinou klasifikdtord, se kterymi je prvni porovndna, tvoii: Ridge klasifika-
tor, Linear Support Vector klasifikdtor a SVM s pristupem Stochastic Gradient Descent.
Jejich parametry jsou kromé standardn€ nastavenych balikem scikit-learn nastaveny
takto: Ridge klasifikdtor pouziva gradientni metodu vypoctu vhodnou pro fidké data s to-
leranci 1 x 1072, Linear Support Vector klasifikator je nastaven na euklidovskou normu,
toleranci 1 x 1073 a jelikoZ se dd odekévat vice ptiznakd, nez obrazd, fesi primérni
optimaliza¢ni problém. Posledni pouzity klasifikdtor, SVM s pfistupem Stochastic Gra-
dient Descent pouZivé pro penalizaci Elastic Net podpofenou penalizacni konstantou
a =1 x 1072 s maximélnim po&tem priichodt pies trénovaci mnoZinu maz_iter = 50.

Tyto tii klasifikdtory, jejichZ primérné vysledky z 10 béhid jsou zobrazeny na obr.
A.7.2. Z porovnani grafi primérnych vysledkl prvni a druhé sady klasifikatort je vidét,
Ze ackoliv je druhd sada uspé$néjsi, jak v teoretickém maximu, tak na zacatku béhu
iterativni metody, tak nedosdhla vyssi spolecné UspéSnosti po vlastnim oznackovani
neanotovanych dat. To je zptisobeno vétsi mirou nesouhlasu zvolenych klasifikatort.

Pro odpovéd’'na otdzku, jestli ma vyssi teoretické maximum uspéSnosti klasifikace jed-
notlivych klasifikatort pozitivni vliv na vysledek spole¢ného znackovédni neanotovanych
dat ptfiddvam jesté treti sadu klasifikdtord, sloZenou z Linear Support Vector klasifika-
toru, multinomidlniho Bayesova klasifikdtoru a Ridge klasifikdtoru se stejnym nastavenim,
jako bylo pouZito v miulych saddch. Z grafu na obr. A.7.3 je vidét, Ze tato hypotéza miiZe
byt pravdivd, protoZe primérny vysledek spole¢né klasifikace je 0 0.7 % vyssi, neZ u prvni
sady. Znovu se tu opakuje stav, kdy ma multinomidlni Bayestiv klasifikdtor leps$i indi-
viduélni vysledky diky spole¢nému znackovani, nez jsou vysledky spolecné klasifikace.
Z toho vyplyvd, Ze vyslednym klasifikatorem, ktery z této iterativni metody vzejde nemusi
byt nutné spojeni klasifikatord pouZzitych pro znackovani, ale mize byt zfejmé nékterych

ptipadech pouZit jeden z nich, ¢i dokonce jiny.

7.2.2 Porovnani poctu Klasifikatora

Z popisu kooperativniho uceni v sekci 5.1.1.2 plyne, Ze ¢im vic pohledi na data metoda
ma, tim lepS$i vykazuje vysledky. V mé iterativni metodé¢ znackovini neanotovanych
dat jsou tyto pohledy zprostfedkovany pomoci vice rliznych klasifikdtorii. Je takova

rtiznorodost pro uspésnost metody dostateCnd? Jestli ano, mél by byt algoritmus, ktery
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pouZzije vice klasifikatord, aspé$néjsi, nez ten, ktery jich pouZije méné. V predeslych sekci
vysledki jiz byly ukdzany vysledky, jakych dosahuje algoritmus se tfemi klasifikatory.
Pro porovnini a odpovéd na vznesenou hypotézu je mozné vidét na obr. A.7.4 graf
primérnych vysledkd z 10 béhd algoritmu, ktery pouZil vSech Sest vySe zminénych
klasifikdtort. JestliZe nejlepsi vysledky, kterych dosahly tfi klasifikdtory byly kolem 75 %,
tak vysledek 77.7 % pri pouziti Sesti klasifikdtorti podporuje hypotézu, zZe vice pohleda
prindsi lepsi vysledky.

7.2.3 Porovnani rychlosti rozsirovani trénovaci mnoZziny

Doposud bylo v kazdé iteraci oznackovano 10 obrazii z mnoZiny neanotovanych dat
a presunuto do pseudoanotovanych k ndslednému trénovanf{ klasifikatort. Tato ,,rychlost*
znackovani nemusi byt nutné vhodnou volbou. Proto nésledujici experimenty ukdzZou, jak
dileZzita je volba tohoto parametru.

Grafu na obrdzcich A.7.6, A.7.3, A.7.7 a A.7.8 zobrazuji primérné vysledky z 10 béhti
3 klasifikatort tfeti sady s pridavanim 5, 10, 15, resp. 20 obrazti na tfidu za iteraci. Nejveétsi
rozdil je v rychlosti, kterou algoritmus vy€erpal neanotovand data, resp. poStu iteraci, které
provedl, nez dospél k vysledku. ProtoZe byl pro experimenty nastaven maximélni pocet
iteraci 60, experiment s pfiddvdnim po 5 obrazech na tfidu nedobéhl az do vyCerpdni
dostupnych dat. I z této pocatecni Cdsti je v porovnani s ostatnimi variantami vidét,
ze vysledky uspéSnosti klasifikace se pfili§ neméni. Chybovost oznackovéni v jednotlivych
iteracich roste s vice oznackovanymi obrazy, ale zd4 se, Ze tato skutecnost nemd velky vliv
na vysledky. Pro doplnéni je jesté na obr. A.7.5 varianta béhu Sesti klasifikatort s rychlosti
znackovani 20 obrazi na tfidu v iteraci, ktery jako varianty se tfemi klasifikatory dopadl
velmi podobné, a to s nejvyssi uspéSnosti 78 Y.

ProtoZe se vysledky pfi nastaveni presouvdni od 10 do 20 obrazii pfili§ neménily,
pridavdm pro porovndni jest€¢ béhy s hodnotou parametru poctu novych oznackovanych
obrazt v iteraci 50, 100 a 200 pro experiment se tiemi klasifikdtory, jejichz vysledky
jsou k vidéni na obrdzcich A.7.9, A.7.10 a A.7.11. Uspé&$nost b&hu s hodnotou parametru
50 jsou stdle srovnatelné s pfedchozimi. AZ pii 100 pridanych obrazech je chybovost
algoritmu tak vysokd, Ze klesa vyslednd tspé$nost, byf zatim jen trochu. Pokles daile
potvrzuje vysledek 68 % z béhu s 200 nové oznackovanymi obrazy béhem jedné iterace.
Nutno poznamenat, Ze ve vSech pripadech byly klasifikdtory na zac¢dtku trénoviny pouze

z 10 obrazu.
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7.3 Moznosti praktického vyuziti pouzité metody

Spriava e-mailové korespondence je jednou z nejcastéjSich ¢innosti, kterou fesi snad
kazda firma a vynaklddd na ni nemalé ¢asové a finan¢ni prostiedky. Pii pfedstavé vétsi
firmy, které chodi denné tfeba i 1500 e-maill, jejichz primérny cas zpracovani je 5
minut, jde o cas, ktery je roven cca 15 lidem, ktefi tyto e-maily zpracovavaji. Budou-
li primérné nédklady firmy na jednoho z nich 30 000 K&, stoji takovou firmu vyfizeni
e-mailové korespondence minimalné 450 000 K¢ mésicné. Déle je nutné brit v tvahu,
7e kazdy zaméstnanec, ktery zpracovdva e-maily z obecné schranky firmy, nemusi byt
proskoleny na zpracovani jakéhokoliv poZadavku. Clovék tedy miZe precist nékolik e-
mailli, neZ narazi na ten, ktery umi nebo ma opravnéni zpracovat. I kdyby jiz prectené e-
maily, o kterych usoudi, Ze neni spradvnym ¢lovékem pro jejich zpracovani, poslal do dil¢i
schranky spravnému zpracovateli, jeden e-mail je stdle ¢ten dvéma zaméstnanci, ktefi
na ném oba travi stejny ¢as pouze ¢tenim.

MnoZina e-maili, kterd do firmy chodi, neni sloZena jen z takovych, které firmé pfine-
sou dalsi byznys, tedy vydélaji penize. Zdkaznici Casto poptdvaji informace o stavajicich
produktech nebo nastaveni smluv, které se jich pfimo tyk4, tedy uZ je maji. DalSimi ¢as-
tymi tématy mohou byt napf. dotazy tykajici se plateb, kdy zdkaznik bud nevi, co ma
kam zaplatit, poslal Spatnou platbu, nemd na zaplaceni a Zada jinou variantu, napft. splat-
kovy kalendar nebo Zad4 ukonceni sluzby a odstoupeni od smlouvy. Takové e-maily firmé
moc vydélku nepfinesou. Mezi jednu z nejvétSich kategorii z hlediska objemu pfichozich
e-maill ale patii e-maily, které nepotfebuji dalsi akci. Kromé spami chodi spousta auto-
matickych odpovédi, ozndmeni o sjednané schiizce, které uz stejné maji obé strany v ka-
lendafi, nebo dékovné e-maily bez dalSiho poZadavku, které sice jisté vyjadifenim spokoje-
nosti potési, ale kdo vi, jestli i ty, ktefi plati nemalé penize za to, Ze jimi jeho zaméstnanci
travi Cas namisto vydélecné€jsich ¢innosti, které by mohli vytvéret.

Jestlize je cilem firmy sniZovat provozni ndklady, e-mailovd korespondence cCasto
patii mezi kategorie, na kterych je moZzné pouZzitim algoritml strojového uceni usetfit
nemalé sumy. JestliZze ma firma historicka data e-mailové komunikace, mohou takova data
poslouzit pro vytvoreni automatického agenta, ktery by zaméstnanctim, ktefi zpracovavaji
nékteré typy e-mailovych pozadavki, zpravy roztidil. Takovy agent miiZe byt program,
¢i skupina programi, kterd md pfistup do firemni schranky, ze které vybird prichozi
e-maily, posild je do fronty klasifikacnimu algoritmu, ktery navrhne spravnou tfidu
pro jejich zafazeni, kde miiZe byt dal$i jeden nebo vice programd, které vkladaji roztiidéné

e-maily do jiZ sprdvnych schranek lidem, ktefi tak nemusi trdvit ¢as ¢tenim pro né
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nezpracovatelného e-mailu, nebo miiZe e-mail, ktery nepotfebuje dalsi interakci uZivatele,
rovnou vyiidit. Vyfidi ho napf. tim, Ze ho v systému oznadi jako vyfizeny, ¢imz agent firmé
aktivné Setii zaméstnanecky Cas, a tedy i penize, protoZe dotéeny e-mail nemusel nikdo

ani jednou precist.

7.3.1 E-mail vs. obecny dokument

E-mail je obecné nestrukturovany textovy dokument, ktery nese oproti obecnym
textovym dokumentim zminénym v sekci 6.1 dal$i informace. Uz zdkladni zprdva
se skladd ze dvou Casti, a to z predmétu zprdvy, ktery Casto nese struénou informaci
o obsahu, a z téla. Télo e-mailu je vétSinou hlavnim nositelem informace. Déle e-mail
obsahuje metadata, jako je adresa odesilatele, adresa prijemce, datum odeslani, pifipadné
dal$i ptijemci kopie atd. Tato metadata je nékdy mozné vyuZzit pro Castecné tridéni e-
maild, a to dokonce i bez toho, aby musely byt pouzity slozité algoritmy. Takto snadnd
feSeni vSak byvaji pouZitelnd pouze ve specidlnich pfipadech, kdy do schranky ptichazeji
zpravidla tytéz e-maily od Casto se opakujicich odesilatel, coZ se velmi bliZi situacim, kdy
schrince stac¢i nastavit nékolik ru¢nich tfidicich pravidel, a o jakémkoliv strojovém uceni
nemuze byt fe€. Zpravidla jsou v ndro¢néjSich tlohach metadata spiSe jakymsi dopliikem,
ktery miiZe pomoct hlavni ¢4sti - klasifikace téla a pfedmétu e-mailu.

Oproti obecnym dokumentiim jsou tedy v e-mailu dvé nosnd pole, t€lo a predmét,
z nich ani jedno neni povinné. MiiZe se tedy stét, Ze pfijde e-mail s textem v jeho téle,
ale s prazdnym predmétem, jiny s textem v pfedmétu, ale bez textu v téle nebo dokonce
s prazdnym jak télem, tak pfedmétem, kdyZ napt. zdkaznik posild dokumenty, na ¢emz
se domluvil s obsluhou telefonicky. Dalsi rozdil prindseji e-mailové konverzace. JestliZe si
dvé strany nékolikrat odpovi na ptivodni e-mail, stane se, Ze télo e-mailu se kromé textt
jednotlivych zprdv, které muazou, ale taky nemusi nést informaci o celkovém tématu
konverzace, zaplni metadaty, jako jsou hlavicky pieposlanych zprav a odpovedi.

Celkové je e-mailovd komunikace ndrocnéj$im typem dokumentu pro dlohy strojového
uceni, a to nejen pro vétsi pocet datovych ¢asti, ale zejména pro Cast predzpracovani.
Aby mohlo byt napt. klasifikovani e-mailti do kategorii podle témat ispé$né, musi byt
kazdy e-mail ocistén od nepotfebnych a informaci nenesoucich ¢asti, tedy musi dojit
k pofddnému piedzpracovani surovych e-maild. Jestlize k takovému piedzpracovani dojde,
je moZzné pak s e-maily zachdzet velmi podobné, jako s jinymi obecnymi dokumenty.
V takovém pripadé by mélo byt mozZné pouZzit iteracni metodu znackovani neanotovanych

dokumentti, popsanou v této préci, i na e-mailové zpravy.
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Zaver

Cilem této prace bylo shrnout poznatky uceni s casteCnou informaci od ucitele
pro ulohu klasifikace dokumentl jako zdklad pro budouci aplikaci takového pftistupu
v redlné uloze klasifikace korporatni e-mailové komunikace. Tyto poznatky vedly k ndvrhu
vlastni metody iterativniho znac¢kovéni neanotovanych dat, které mohou byt diky ziskanym
oznacenim zapojené do procesu uceni.

Metody uceni s ¢4ste¢nou informaci od ucitele jsou mocné pristupy, které vypliuji
mezeru mezi u¢enim bez ucitele a u¢enim s ucitelem. Uloh, kde by bylo vhodné nasadit
algoritmy strojového uceni, je mnoho. Nicméné vétSina z nich neposkytuje dostatecné
mnoZzstvi kvalitné anotovanych dat pro pfistupy uceni s ucitelem. Pro takové pfipady jsou
metody uceni s ¢astecnou informaci od ucitele vhodné.

Jak bylo ukdzano v této praci, i relativné jednoduchd metoda zaloZend na obalovacim
pristupu kooperativniho uc¢eni mtiZze zvysit vykonnost klasifikatort, které jinak vychazeji
z klasického uceni s ucitelem. Pfi pocate¢nim malém poctu 10 oznaCkovanych obrazli
pro kazdou tfidu je popsand iterativni metoda schopna zvySit tspéSnost klasifikace
i o vice nez 15 Y%, oproti vysledkiim klasifikatorii natrénovanych pouze na pocatecnich
10 obrazech pro kazdou tfidu.

Vysledky v této praci popsané metody ukazuji, Ze by s ur¢itymi dpravami, zejména

vvvvvv

této hypotézy by vSak pottebovalo dalsi vyzkum.
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Priloha A

Grafy vysledki
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Obr. A.7.1: Nejhorsi vysledek uceni algoritmu s prvni sadou 3 klasifikatord.
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Obr. A.7.2: Primér z 10 behi uceni algoritmu s druhou sadou 3 klasifikatort.
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Obr. A.7.3: Primér z 10 béhii uéeni algoritmu s tieti sadou 3 klasifikatort.
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Obr. A.7.4: Primér z 10 béhti uceni algoritmu se sadou 6 klasifikatort.
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Obr. A.7.5: Vysledky sady 6 klasifikatort, pfi pfirtistku 20 obrazi na tfidu za iteraci.
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Obr. A.7.6: Vysledky tieti sady 3 klasifikatord, pri piirtistku 5 obrazii na tfidu za iteraci.
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Obr. A.7.7: Vysledky tfeti sady 3 klasifikdtord, pfi pfirdstku 15 obrazi na tiidu za iteraci.
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Obr. A.7.8: Vysledky tfeti sady 3 klasifikdtord, pti ptirtistku 20 obrazi na tfidu za iteraci.
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Obr. A.7.9: Vysledky treti sady 3 klasifikatord, pri pfirtistku 50 obrazl na tfidu za iteraci.
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Obr. A.7.10: Vysledky tieti sady 3 klasifikatord, pfi ptirtistku 100 obrazi na tiidu za iteraci.
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Obr. A.7.11: Vysledky treti sady 3 klasifikdtord, pti pfirGstku 200 obrazii na tfidu za iteraci.
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