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Uvod

Mnozstvo dat ulozenych v elektronickej podobe exponencidlne stipa, pricom 80%
tychto dat mé textovi podobu a len 5% z tychto dat je mozné povazovat za hod-
notné. [b] Vdaka suc¢asnym trendom v Internete veci — Internet of Things (IoT), stale
lacnejsiemu tlozisku a dostupnejsim rychlejsim pripojeniam je mozné ocakavaft, ze
tento trend bude nadalej pokracovat. Textové data nemajui jasne definovany datovy
model, ktory by mohol byt pouzity pri hladani pozadovanej informécie. Spracovat
velky objem textovych dat ludskymi silami je prakticky nemozné. V sticasnosti exis-
tuji metddy dolovania znalosti z textu (text-mining), ktoré sa snazia tento problém
riesit.

Zmalost jazyka a gramatiky konkrétneho textu predstavuje zakladny predpo-
klad k pochopeniu textu. Pokryt diverzitu vSetkych gramatik a jazykov pomocou
tradi¢nych metdéd je obtiazne a casovo naroc¢né. Predspracovanie vstupného textu
sa v mnohych pripadoch spolicha na algoritmy pre urc¢enie pévodného (korero-
vého) tvaru slova, pripadne algoritmy pre opravu preklepov a gramatickych chyb.
Pre spravnu funkénost potrebuju znalost o jazyku, jeho struktire a tvaroslovi.

Préca sa zaoberd niekolkymi experimentami: A) klasifikdciou 5 emécii z ¢eského
a anglického textu, ktorej riesenie bolo postavené na tradicnom pristupe — malé
mnozstvo dat, pouzitie klasifikatorov postavenych na metéde podpornych vektorov
(SVM), komplexné predspracovanie vstupného textu, rozsirenie o novo navrhnuté
optimaliza¢né met6dy publikované v ¢lanku [17] (IF pre rok 2016 = 0,945), ktoré
zvysili presnost klasifikdcie o 11,4%, B) abstrahovanim met6dy pomocou Big Data
pristupu, kde niektoré metédy optimalizdcie nie je mozné pouzit (napr. metdda
elimindcie vstupnych parametrov), avsak bez jazykovo zavislych casti systému do-
sahuje az o 11,0% vyssiu presnost klasifikicie, nez tradiény pristup, C) analyza
textovych dat pomocou metdd postavenych na hlbokom uceni s vyuzitim komplex-
nych struktar, kde sa kladol déraz na absolutnu jazykovi nezavislost navrhnute;j
metddy, prekonanie spesnosti metdd sicasného stavu vedy o 0,5% (validované voci
vysledkom vyskumnych timov Google DeepMind [22] a Facebook Research [1] [7]
na verejne dostupnej databaze Yelp reviews database zo sitaze z 1.9.2017).

Hlavnym prinosom tejto prace je navrh a experimentalne overenie univerzal-
nej metody pre automaticki analyzu textovych dat, ako aj metodiky pre analyzu
dat bez predoslej znalosti jazyka ¢i gramatiky. Vysledky obsiahnuté v tejto praci
boli publikované na medzinarodnych konferenciach a vedeckych Casopisoch s impakt
faktorom. Validacia prebiehala na privatnych databazach, ako aj na databazach do-
stupnych pre vedecké tcely, pre moznost porovnania so sicasnym stavom vedy a

techniky:.



1 Ciele dizertacnej prace

Praca skiima sicasné metody, ich mozné zvysenie presnosti vdaka optimalizacnym
metodam, ako aj nové metody riesenia problému porozumenia textu s modelovanim
kognitivneho spravanie ¢loveka pri spracovani textovych dat. Vdaka vyvoju novych
technologii a zdokonalovaniu vyrobnych procesov dochadza k narastu vypoctového
vykonu, ¢o sa odzrkadluje aj na smerovani sicasnych metéd pre dolovanie znalosti
z textovych dét. Ich presnost vsak stale nedosahuje presnosti cloveka.

Hlavnym cielom dizertacnej prace je navrhnut metédu pre strojové porozume-
nie nestruktirovanym textovym datam, teda bez ohladu na charakter vstupnych
textovych dat. Navrh metédy bol riadeny niekolkymi poziadavkami: 1) dostatoénd
vSeobecnost, 2) znovu-pouzitelnost pre rozne jazyky (prirodzené i strojové) bez nut-
nosti akéhokolvek zasahu, z ¢oho vyplyva minimalizacia jazykovo zavislych casti,
v idedlnom pripade ich uplné odstranenie, a 3) dostatocni presnost validovant na vy-

branom probléme.

Ciastkové ciele dizertacnej prace je mozné rozdelit do nasledujicich bodov:

o vytvorenie databaz textovych dat vhodnych pre overenie a porovnanie tspes-
nosti sucasnych metod,

o vytvorenie metédy pre klasifikdaciu textu do viacerych emocnych tried — navrh
vychadza z tradi¢nych metéd, kedze k dispozicii moze byt len relativne malé
mnozstvo dat,

e navrh metody trénovania viac-modelovej architektiry pre klasifikaciu viace-
rych tried s moznostou implementacie optimalizacnych metdd,

e navrh optimalizacnych metdd s cielom zvysenia presnosti klasifikacie tradic-
nych metod a minimalizacia moznosti pretrénovania,

« abstrahovanie metédy klasifikacie textov pomocou Big Data pristupu, ktory
zvysSuje pamatovi a ¢asovi narocnost,

« vytvorenie optimalizacnych metéd pouzitelnych aj pre Big Data problém,

o vyskum a vyvoj metdédy pre porozumenie textu zalozenej na hlbokom uceni,
so zameranim na vseobecnost,

o experimentalne overenie navrhnutych metod na vytvorenych databazach texto-
vych dat, ako aj experimentalne overenie navrhnutych optimalizacnych met6d

a ich vplyv na tspesnost klasifikacnych metod.

Préca ma za ciel experimentalne overit funkénost navrhnutych metéd, pricom sa
zameriava na extrakciu jednoduchych informacii prostrednictvom klasifikacie texto-
vych dat. V préaci st navrhnuté jazykovo nezavislé optimalizacné metdédy a metddy
na jazykovo nezavislé porozumenie textovym datam validované na vybranych kon-

krétnych problémoch.



2 Navrhnuté metoédy riesenia

Vyskum a vyvoj metddy pre porozumenie textu prebiehal vo viacerych krokov: navrh
metody pre klasifikdciu 5 emocii, navrh jazykovo nezavislych optimaliza¢nych metod,
zovseobecnenie metody prostrednictvom pristupu Big Data, ¢im doslo k odstraneniu
jazykovo zavislych c¢asti, navrh optimaliza¢nych metéd v tomto systéme, a nakoniec

navrh metédy pre porozumenie textu bez znalosti jazyka a gramatiky.

2.1 Navrh metddy klasifikacie emocii

Problém dolovania znalosti z textovych dat je mozné demonstrovat na probléme
klasifikacie emocii autora textu. Emdciu autora je ¢asto mozné pochopit len z celého
kontextu. Automaticka extrakcia emocie je zlozita a jednoznacne urcit z par slov

zachyteni emdéciu autora nie je mozné, zvlast v pripade sarkazmu a irénie.

2.1.1 Definicia problému

Pocas skimania historickych dat z podpory zdkaznikov a pri tvorbe novych vzoriek
do databaze textov bolo zistené, Ze najcastejsie sa vyskytujice emoécie v tomto
systéme st: hnev, smutok, spokojnost, prekvapenie a obava. Tieto emocie sa javia
ako dominantné z celkovej mnoziny. Problémovou emociou v tomto navrhu je emécia
sprekvapenie®, kedze do tejto emocie mozno zaradit aj emoéciu ,,milo prekvapeny “.
Téato emocia v textoch evokuje stastie a teda patri do emocnej triedy ,spokojnost®.
Texty s tymto emoénym nabojom ma vsak problém spravne zaradit aj clovek.

Pre automaticki detekciu nespokojnych zakaznikov je nutné navrhnit metodu
na detekciu emécie obsiahnutych vo vstupnom texte a na zaklade detekovanej emocie
urcit prioritu spravy. Metéda by mala mat na vystupe jednu z moznych detekovanych
emdcii, resp. mieru istoty, ze vstupny text spada prave do danej triedy. Metéda SVM

spadajica pod tradi¢né metddy, vytvara nadrovinu, ktora separuje dve triedy dat.

2.1.2 Popis navrhnutej Struktary

Zakladnou myslienkou, je natrénovat jeden model pre kazda jednu emocnu triedu.
Kazdy z tychto modelov bude rozhodovat, ¢i vstupny text patri do danej triedy
(pozitivny vysledok) alebo nie (negativny vysledok) — teda bude separovat dve triedy
jednou nadrovinou. Vystupom takejto struktury je 5 redlnych ¢isel reprezentujicich
mieru istoty jednotlivych emoénych tried (hnev, smitok, spokojnost, prekvapenie a
obava), z ktorych je nésledne potrebné urc¢it dominantni emdciu vstupného textu.
Popisovand struktira sa nachddza na Obr.[2.1]
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Obr. 2.1: Struktiira systému klasifikdcie emécif

Funkénost systému pozostava zo spolo¢ného predspracovania vstupného textu,
aplikovanim piatich klasifikacnych modelov emocii a naslednej detekcie dominant-
nej emocie. Trénovanie celého systému predstavuje komplexny proces, ktory svojou
zlozitostou prindsa problémy s nasadenim beznych optimalizaénych metod, ako st
napr. dopredny vyber vstupnych parametrov, spitna eliminacia apod.

Algoritmus predspracovania transformuje text na vektor priznakov (paramet-
rov), ktoré vstupuji do klasifikdtorov. Text je rozdeleny na slova (tokeny), nésledne
st skontrolované preklepy, doplnenda diakritika, slova st prevedené do pdvodného
tvaru, synonyma su nahradené hypernymom a vystupny text je prevedeny pomocou
metodiky hodnotenia relevancie TF-IDF na vektor redlnych ¢isel. [13]

Pokial ma byt minimalizovana casova a paméatova narocnost, predspracovanie
musi byt aplikované na vstupné data len raz. Ak by kazdy emoc¢ny model mal vlastny
predspracovanie, naroc¢nost by vzrastla 5-nasobne. Navrhnuté optimalizacné metody
musia byt dostatocne vseobecné a aplikovatelné na rézne jazyky, aby nebolo potrebné

pri tvoreni systému pre iny jazyk menif chod pripadne struktdru tohto systému.

2.1.3 Popis trénovacich a testovacich dat

Déta boli manualne zozbierané z redlneho systému podpory zakaznikov, pre cesky
a anglicky jazyk. Texty zvycajne zachytavaju diskusiu k produktom a sluzbam,
pripadne technicky zamerané otazky na funkénost produktu, mozné nastavenia,
otazky smerované k existujicemu manualu apod. Pre zvysenie vSeobecnosti pouzi-
tia systému bola databédza rozsirend o frazy z verbalnej komunikacie s obsiahnutym
emocnym nabojom. Texty boli manudlne oznackované jednou z emocnych tried pro-
strednictvom skupiny Tudi, pricom priemerny pocet znaciek na jeden text bol 1,17.
Tab.[2.1] zachytdva pocty vzoriek jednotlivych emdcii.

Pre trénovanie emoc¢nych klasifikdtorov bolo potrebné data vhodne rozdelit, za-

bezpecit zastipenie jednotlivych vzoriek pre pozitivnu a negativnu mnozinu daného



Tab. 2.1: Velkosti databaz testovanych jazykov

Pocet vzoriek emécie
Jazyk , . o
hnev ‘ smutok ‘ obava ‘ prekvapenie ‘ spokojnost
Cestina 351 441 241 56 992
Anglictina 114 106 104 110 112

klasifikatora — pomocou vyvazenia mnozin. Vytvorené databazy maju rozne vel-
kosti (ako zobrazuje Tab. a rozne zastupenie mnozin. Je to spésobené tym, ze
databaza ceskych textov vznikala zaroven s definiciou emocnych tried. Databaza an-
glickych textov bola vznikla s vedomim o zvolenych triedach a potrebou vyvazenych
mnozin, s ulohou definovat aspon 100 vzoriek od kazdej emocie.

Jednotlivé jazyky potrebuju dalsie pomocné databézy textov (resp. slov) k pred-
spracovaniu vstupného textu. Tieto databazy st potrebné pri trénovani modelu, tak
aj pri pouziti natrénovaného modelu. Model zalozeny na tradi¢nej metode vyzaduje
na vstupe predspracované data v rovnakej forme ako pri trénovani. Pre rychly beh sa
tieto data drzia v pamati, ¢im sa rapidne zvysuje pamétova naro¢nost tohto riesenia.
Ide o nasledujice mnoziny textovych retazcov:

1. databaza vsetkych slov daného jazyka pre detekcia preklepov,

2. databaza synonym pre zmensenie stavového priestoru,

3. databaza stop slov pre odfiltrovanie slov bez vyznamu napr. spojky.

2.1.4 Popis predspracovania dat

Predspracovanie textu transformuje vstupny text do vektoru priznakov zasttupeni
jednotlivych slov. Proces pocita s vyskytom slov vo vstupnom texte — je potreba
vstupny retazec znakov rozdelit na slova (tokeny) pomocou tokenizacie, ktora sama
o sebe nam vnasa podmienku na syntax jazyka vstupného textu.

Tokenizacia zabezpecuje rozdelenie textu na jednotlivé slova (tokeny). Pred
tokenizaciou je potreba detekovat Specidlne pripady ako e-mailové adresy alebo http
adresy (mo6zu byt z textu odstranené — nesivisia s emdciou textu), emotikony, ¢isela
a pripadne vulgarizmy (tie nahradif zastupujticou znackou). Vy¢isteny text moze byt
potom rozdeleny na jednotlivé slova pomocou bielych znakov a znakov interpunkcie.

Kontrola pravopisu vyuziva databazu slov daného jazyka, ako aj vSetkych
moznych tvarov. Kazdy token je porovnany s touto databazou. Pokial sa v databaze
priamo nachadza, povazuje sa za slovo bez chyby. Pokial sa v databaze nenachadza,
hladajui sa slova ktoré maju najmensiu Levensteinovi vzdialenost k hladanému slovu,

aby sa chyba opravila, kedze sa moze prejavit na dalSom zméteni modelu.



Lemmatizacia transformuje slova do slovnikového tvaru. Aplikovanim docha-
dza k zmenseniu stavového priestoru, kedze kazdy tvar slova je nahradeny zaklad-
nym tvarom slova, s vzdy malym zaciatoé¢nym pismenom. Pre svoju funkciu vyuziva
databézu tvarov a ich slovnikovych tvarov, v ktorej prebieha vyhladdvanie. Casto
je lemmatizicia nahradzovana efektivnejSou metdédou — stemmingom, ktory vyuziva
stubor pravidiel pre dopracovanie sa ku korenu slova.

Nahradenie synonym zabezpecuje dalsie zmensenie stavového priestoru a teda
i dimenzionality vstupu trénovaného modelu. Slova ktoré predstavuju rovnaky vy-
znam a teda i emocionalne zafarbenie mézu byt nahradené zastupcom z danej sku-
piny synonym — hypernymom.

Stop slova slizia na odstranenie slov, ktoré by mohli sposobit zmétenie modelu.
To by malo za néasledok nizsiu uspesnost klasifikacie. Najcastejsie ide o slova, ktoré sa
v jazyku vyskytuju c¢asto. Samé o sebe vSak nenesu ziadnu vyznamovu informéciu,
zvycajne v jazyku iba dotvaraju syntax. Do tejto kategérie spadaju aj slova ako

predlozky, spojky, zamena apod.

2.1.5 Popis experimentu

Najvhodnejsi klasifikator pre textové data bol ndjdeny pomocou experimentov na kla-
sifikacii do 2 tried. V case riesenia sa ako najvhodnejsim zdal byt klasifikator SVM.
Vstupné data boli v experimente reprezentované vahami slov, teda hodnoty vypoci-
tané pomocou TF-IDF. Experimenty dosahovali na vybranom klasifikdtore 87,0 %
uspesnost. Riesenie pomocou viacerych emoc¢nych modelov nedosahuje vysledky,
ktoré by sa mohli rovnat s clovekom. Zvysit tspesnost klasifikacie je mozné po-

mocou optimaliza¢nych metdd, ktoré boli navrhnuté pre tento problém.

2.1.6 Navrhnuté optimalizacné metédy

Uspesnost klasifikdcie bola zvySend pomocou navrhnutych optimalizaénych metéd,
ktoré boli publikované v ¢lanku [17] (IF pre rok 2016 = 0,945). U kazdej zmeny
v systéme je potreba data predspracovat znova. Proces je o to narocnejsi, lebo po-
¢ita s existenciou viacerych modelov emocii. Navrhnuté metddy vsak ovplyviuju aj
ostatné modely emocii, nie len model, na ktory bola dand zmena smerovana. Toto
prepojenie nie je nevyhnutné, ale oddelenie by sposobilo omnoho vyssiu paméatovia a
vypoctovi narocnost, kedze jednotlivé databazy by museli byt pre jednotlivé modely

oddelené, predspracovanie by tiez bolo nutné spustit 5x (pre kazdy emoc¢ny model).
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Sekvencna eliminacia parametrov

Jednotlivé slova vstupného textu maju roznu vahu v procese emocnej analyzy. Nie
vSetky parametre vstupu s vSak pre umelt inteligenciu dolezité. Niektoré slova su
na vstupe prakticky tplne zbytocéné — hlavne tie, ktoré neobsahuju ziaden emocny
naboj. Naopak, niektoré slova spdsobuju len zmétenie modelu a znizuji vysledni
uspesnost modelu. Tieto slovd mézu byt eliminovani uz pri predspracovani.
Metoda sekvencnej eliminacie parametrov je zalozena na znamej a rozsirenej me-
téde spatnej elimindcie parametrov [19]. Metéda znizuje redundanciu modelu, kde
na vstupe su ponechané len najdolezitejsie parametre. V kazdom kroku sekvencnej
elimindcie je vybrany jeden parameter (jedno slovo), ktoré spdsobuje najvicsie zma-
tenie emoc¢ného modelu. Eliminacia tohto parametru moéze zvysit presnost daného
modelu, ale zaroven znizit presnosf iného emoc¢ného modelu. Pre tento pripad je
kazdy eliminovany parameter otestovany vyslednym modelom a stanovovania vy-
slednej presnosti celého systému. Eliminované slovo je ponechané v databéze stop
slov v pripade, ak je presnost zvysena o stanovenu hranicu. T4 je postupne znizovana
aby bolo slovo eliminované hned v prvom cykle, je potrebné aby malo ¢o najvacsi

kladny dopad na cely systém.

Zoskupovanie slov

Metoda pouziva definovany slovnik pre kazdu skupinu, teda slovniky st jazykovo
zavislou castou a musia byt manudlne definované pre dany jazyk. Skupina je de-
finovana pomocou niekolkych slov, ktoré budi nahradené identifikacnym tokenom
skupiny. O slovach v skupine je mozné povedat, Zze maji rovnaky vyznam — aspon
z emoc¢ného hladiska.

Metoda znizuje dimenzionalitu vstupu vdaka nahradzovaniu slov s rovnakym
emoc¢nym nabojom za jeden skupinovy identifikator. Podobny princip je aplikovany
v metdde nahradzovania synonym, s tym rozdielom, Ze skupiny s volené priamo
pre konkrétny problém. ZniZzenim poctu priznakov je mozné predist pretrénovaniu

umelej inteligencie. Kompletny zoznam vytvorenych skupin je v tab.2.2]

Rozsirovanie o staticky definované vzorky

V praxi je nevyhnutné, aby bolo mozné systém doladit. Castokrat pri dosiahnuti
vyssej tuspesnosti bol skutoény pocit z klasifikovania rozdielny vocéi ocakdvanému.
Frazy pouzité touto metdédou st zalozené na spatnej viazbe uzivatelov, boli skontrolo-
vané clovekom (zamestnancom zékaznickeho servisu) a nasledne vlozené do ,ladiacej
databazy“ s oznacenou jednoznac¢ne definovanou eméciou. Mnoziny fraz su pri tré-
novani spracovavané samostatne — mimo ostatné vzorky, aby bolo zabezpecené, ze

vsetky fraze budua pouzité pri dalSom trénovani. Rovnako mozu byt definované aj
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Tab. 2.2: Velkosti definovanych skupin priznakov

) Pocet priznakov
Skupina - .

Cestina ‘ Angli¢tina
Smutok 13 43
Spokojnost 33 88
Prekvapenie 2 74
Obava 9 99
Vulgarne 1 21 0
Vulgarne 2 81 0
Vulgarne 3 45 0

vety bez emoc¢ného naboja, teda tzv. neutralne vzorky. Tieto sa pouziju pri zosta-

vovani trénovacich mnozin len v negativnej casti.

2.2 Klasifikacia pomocou ,,Big Data*“

Zovseobecnenie metody pre automatickd analyzu textovych dat je zalozené na od-
straneni jazykovo zavislych casti predspracovania a nahradenie tychto casti inym
inteligentnym systémom, ktory bude schopny pochopit zakladné zavislosti v texto-
vych datach (napr. negaciu) ale aj komplexné struktury (napr. frazeologizmy, iréniu,
sarkazmus), urcit vahu urcitych slov a slovnych spojeni, a vo vysledku extrahovat
znalost — emdciu autora textu.

Omnoho komplexnejsiu analyzu je mozné vykonat pomocou distribuovanych vy-
poctov a pristupu Big Data. Zozbieranim velkého objemu dat je mozné dosiahnut
podobnych vysledkov bez nutnosti komplexného predspracovania. Rozdelenim vy-
poctového problému na viac vypoctovych stanic je mozné znizit celkovy cas vypoctu
na prijatelna troven. Pre zvysenie tuspesnosti vsak tradicné optimalizacné metody
(napr. dopredny vyber vstupnych parametrov, postupnéd spatnd elimindcia) u Big
Data pristupu nie je mozné pouzit vzhladom na casovi narocnost a velky pocet

vstupnych parametrov.

2.2.1 Popis trénovacich a testovacich dat

Vytvorenie databazy s vysokym poctom zadznamov je pri navrhu metddy zalozenej
na ,,Big Data“ pristupe potrebné vytvorit automaticky. Najjednoduchsou moznostou
je zozbierat data z dostupnych webovych diskusii, kde je text naviazany na c¢iselné
hodnotenie priamo autorom textu (vyuzité pri urceni triedy). Takto vytvorené data-

bazy su tiez k dispozicii pre vedecké tucely od spolo¢nosti ako st Google, Yelp alebo
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Amazon, a st pouzivané vyskumnymi timami na celom svete.

Databaza s celkovym poctom presahujicim 2,4 miliona vzoriek bola vytvorena
so zameranim na 4 rozne jazyky: Cesky, anglicky, nemecky a Spanielsky (pocet
v Tab.. V experimente bolo pouzité vyvazenie mnozin dat, takze zo zozbie-
ranych dat bolo nakoniec pouzitych len nieco cez 850-tisic vzoriek. Praca s takymito

pocCtami dat vSak predstavuje obrovské naroky na operacni paméat.

Tab. 2.3: Velkosti zozbieranych databaz testovanych jazykov

Jazyk Celkovy Pocet pouzitych vzoriek
pocet vzoriek pozitivny negativny
Cestina 675 325 99 222 99 222
Angli¢tina 1176 316 235 334 235 334
Neméina 224 911 50 418 50 418
Spaniel¢ina 359 770 40 460 40 460

2.2.2 Popis predspracovania dat

Predspracovanie dat je v porovnani s predoslym experimentom omnoho jednoduchsie
— pozostava len z tokenizacie. Vsetky jazykovo zavislé casti predspracovania boli od-
stranené, ¢im bola minimalizovand jazykova zavislost. Kazdy token (slovo) je vstup-
nym parametrom SVM klasifikatoru, kde hodnota je dand metédou TF-IDF. Slova
na vstupe klasifikatoru su v tvare, v ktorom boli pouzité vo vstupnom texte. Vdaka
tomuto pristupu je mozné navrhnuty systém aplikovat na iné jazyky bez tpravy
predspracovania. Tymto sa vSak stavovy priestor znacne zvicsil, kedze kazdy tvar
slova predstavuje novy parameter. Tento problém je potreba riesit dodatocne, po-
mocou optimaliza¢nych metod.

Vstupné parametry boli obohatené o vytvorené n-gramy (metéda predstavena
v roku 1992 v clanku [3], pripadne [4]), ktoré do systému vnasaji informécie o za-
stupeni slovnych spojeni v jednotlivych triedach. Parametre n-gramov znacne zvy-
sujui dimenzionalitu vstupu. Napr. ako zndzornuje Tab.[2.4] pre ¢esky jazyk, pocet
vstupnych parametrov bol zvyseny zo 164 tisic na 2,1 milénu pouzitim 2-gramov a
na 6 miliénov pri pouziti 3-gramov. Z tohto dévodu bola implementovana minimalna
frekvencia v dokumentoch (MDF). Uréenim hodnoty MDF je mozné odfiltrovat n-
gramy, ktoré sa v databédze textov nevyskytli aspon v danom pocte (skiimané boli
hodnoty 12 az 32, na databédze 198 tisic vzoriek). Spravnou konfiguraciou je mozné
odstranit aj slova s preklepmi a iné anomalie. Vdaka tejto metdde je mozné pocet
parametrov dostan na nizsiu troven — desiatky az stovky tisic parametrov aj u vyssej

hodnoty n.
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Tab. 2.4: Pocet priznakov v zavislosti na tirovni n-gramu pre cesky jazyk

Pocet unikatnych priznakov

" pozitivnych negativnych
164 443 164 349
2 109 984 2 105 152
6 049 007 6 031 760

2.2.3 Popis experimentu

Vypoctova tloha je rozdelend na viacero vypoctovych jednotiek, vdaka comu je
mozné trénovat klasifikdtor pomocou velkych objemov dat (Big Data) v horizonte
par mintt a tak validovat véicsie mnozstvo konfiguracii. Velky objem dat je rozdeleny
medzi vypoctové jednotky, kde kazdéa jednotka pracuje len s urcitou podmnozinou.
Tradicny klasifikator SVM nie je mozné v pripade distribuovaného trénovania pou-
zif, je potrebné pouzif distribuovani variantu tohto klasifikatoru. Implementacii je
v sucasnej dobe dostupnych vela, vhodnym méze byt napr. kaskddové SVM. [18]
Vzhladom na odstranenie krokov predspracovania, na dosiahnutie vyssej tspes-
nosti je potreba zvolit vhodnt optimalizacnii metédu. Tradiéné optimalizacné me-
toédy nie je mozné pouzit kvoli vysokému poctu vstupnych parametrov a casovej
narocnosti trénovania. Samotny beh trénovania a optimalizacie takéhoto systému
prostrednictvom napr. postupnej spatnej eliminéacie by zabral niekolko desiatok ro-
kov. Je preto potreba navrhnuf sofistikovanejsiu meté6du na volbu vhodnych para-

metrov.

2.2.4 Optimalizacia genetickym programovanim

Navrhnutd optimalizdcia genetickym programovanim (GP) vyuziva chromozdémy,
ktorych struktiura obsahuje mnozinu povolenych parametrov (selekcia priznakov,
ktoré mozu byt na vstupe klasifikdtoru), troven n-gramu a hodnotu MDF. Prva
populacia je vygenerovand ndhodnou volbou drovne n-gramu v medziach 2 az 3
a konstantnej hodnoty parametru MDF. U kazdého génu je ndhodne vybranych
99,5% povolenych parametrov z celkovej mnoziny. Ohodnotenie prebieha na zaklade
vysledného klasifikatoru s danou konfiguraciou, vhodnost génu je reprezentovand
uspesnostou klasifikacie na testovacej mnozine. GP vyuziva turnajovia selekciu.
Zmeny v obsahu chromozémov v danej populacii v behu GP boli dosiahnuté
pomocou 6 navrhnutych operatorov. Operatory urc¢ené na zmenu povolenych para-
metrov (slov) maji pristup ku kompletnej mnozine parametrov pre uréent konfi-

gurdciu (mnozina je zavisld na urovni n-gramu), ktori nésledne vyuzivaji pri svo-
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jom behu. Mutacny operdtor zmeny poctu povolengch parametrov moze menif pocet
povolenych parametrov. Rovnaky tcel ma mutacny operdtor nahradenia casti mno-
Ziny, ktory nahradzuje ¢ast mnoziny (percentudlne vyjadreni1) ndhodne zvolenymi
parametrami z kompletnej mnoziny. Reprodukény operdtor vymeny casti mnoziny
povolenych parametrov vyuziva princip vytvorenia nového chromozomu s castami
mnozin dvoch réznych chromozémov v danej generacii. Novy chromozém bude mat
cast mnoziny povolenych parametrov z prvého chromozému a cast z druhého chro-
mozému. Pre zmenu parametru MDF bol navrhnuty operdtor zmeny hodnoty MDF,
ktory meni ttito hodnotu v nastavenych medziach (1 az 32). Operdtor zmeny trovne
n-gramu pracuje v nastavenych medziach (2 az 3) pre zmenu urovne n-gramu. Tento
operator ma vsak vplyv na celkovii mnozinu povolenych parametrov (slov), takze
takouto mutaciou vznikaju takmer tiplne nové chromozémy — s minimalnou podob-
nostou k pévodnému mutovanému chromozému. Operdtor vymeny mnozin zabez-
pecuje vzniku dvoch novych chromozémov, kde nové chromozémy maji vymenené
mnoziny povolenych parametrov medzi sebou. Tato vymena moze nastat len u ope-

ratorov s rovnakou uroviiou n-gramu.

2.3 HIlboké ucenie pre klasifikaciu textu

Zmalost jazyka a gramatiky je zakladnym predpokladom k pochopeniu textu a na-
slednému extrahovaniu znalosti. Sticasné ,state-of-the-art“ systémy vyuzivaji mo-
dely zhlukovania slov (v angli¢tine oznacované ako ,embedding models“, viac infor-
mécii v [9]), ktoré prevadzaji kazdé slovo z textu na vektor vyuzivany na vstupe
hlbokej neurénovej siete (dalej len DNN). Vytvorit model zhlukovania slov pre kazdy
jazyk predstavuje ilohu narocni na data a vypoctové zdroje, navyse pouzitie také-
hoto modelu v procese klasifikacie textu predstavuje obrovské naroky na operacni
pamat (stovky MB).

Kognitivne spravanie ¢loveka pri ¢itani textu sa vsak 1iSi od sticasnych metod au-
tomatického spracovania textu. Zvycajne su slova prevadzané na vektor priznakov
a nasledne algoritmy strojového ucenia extrahuju pozadovani znalost. Prekazkou
v tomto procese je nutnost znalosti daného jazyka — ¢i uz vo forme komplexného
predspracovania alebo vo forme modelu zhlukovania slov. Bez znalosti gramatiky a
syntaxe daného jazyka nie je mozné dosiahnut pomocou sticasnych systémov tspes-
nost priblizujicu sa ¢loveku, a teda ani tiplne jazykovo nezavislé riesenie.

Navrhnutda metéda postavena na hlbokom uceni sa priblizuje k procesu porozu-
menia textovych dat c¢lovekom — zo surovych dat je pochopena typografia daného
jazyka, si detekované zaciatky a konce slov, pismenda a typografické priznaky su
formované do slabik a slov, slova do slovnych spojeni, nésledne do viet, z ktorych

je potom pochopend hladana znalost. Navrhnutda metoda teda simuluje cely proces
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¢itania a pochopenia textu c¢lovekom. Za tymto ucelom bola navrhnutd struktira

DNN, ktora vyuziva niekolko konvoluénych vrstiev a komplexnych struktur.

2.3.1 Popis trénovacich a testovacich dat

Pre overenie navrhnutej metody bolo pouzitych 7 réznych databaz textov. Prvych 5
databaz predstavuju data z predoslych experimentov — mnoziny textovych dat zhro-
mazdené z webovych zdrojov, pre 5 roznych jazykov: anglictina, nemcina, Cestina,
Spaniel¢ina a ¢instina. Sumarizacia zozbieranej databazy je v Tab.. Dalsie 2 data-
bézy boli pouzité pre moznost objektivneho porovnania so sicasnymi metédami: 1)
Databéza hodnoteni Yelp[]] ziskané z desiateho kola stifaze ,Yelp challenge® 1. Sep-
tembra 2017, 2) Databaza hodnoteni Amazonﬂ bola vytvorena projektom , Stanford
Network Analysis Project (SNAP)“ zozbieranim hodnoteni a uzivatelkych diskusif
z webu Amazon.com do jila 2014, ako popisuje ¢lanok [I1]. Ako znézortuje Tab.,
opif ide o ,,Big Data“ problém. Navrhnuty systém vsSak vyuziva masivny paraleliz-

mus pomocou grafickych kariet a davkové spracovanie dat.

Tab. 2.5: Velkosti zozbieranych databéaz testovanych jazykov pre hlboké ucenie

Jazyk Celkovy Pocet pouzitych vzoriek
pocet vzoriek pozitivny negativny
Cestina 675 325 99 222 99 222
Anglictina 1176 316 235 334 235 334
Nemcina 224 911 50 418 50 418
Spaniel¢ina 359 770 40 460 40 460
Cinstina 1 571 156 30 305 30 305

Tab. 2.6: Velkosti testovanych verejne dostupnych databaz

Databaza H Yelp Amazon
Celkovy pocet 4736 897 | 82 456 877
1 hviezdicka 639 849 6 702 809
5 hviezdiciek 1988 003 | 49 006 613
Pouzité vzorky || 1 277 462 | 13 405 618

Werejne dostupna pre vedecké ticely na adrese: https://www.yelp.com/dataset
2Dostupnd pre vedecké tidely na adrese: http://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/
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2.3.2 Prevod vstupnych dat

Citanim textu pismeno za pismenom a zakédovanie kazdého znaku do vektoru je
inSpirované pracou [23], kde bola predstavend konverzia textového vstupu. Proces
je postaveny na koédovani ,one-hot“. Toto mdze byt optimalizované vypustenim
bielych a specidlnych znakov, a ich zakédovanim pomocou nulového vektoru. Priklad
kédovania textu je znazorneny na Obr.[2.2] Pristup je jazykovo nezavisly — jedinou

jazykovo zavislou castou je abeceda, ktora sa da relativne jednoducho extrahovat.

abcdefghijklmnopqrstuvwxyz
|

-
ot

Obr. 2.2: Slovo ,koniec*“ reprezentované pomocou matice na vstupe

Obr.[2.2) zobrazuje slovo ,koniec“ na vstupe DNN. Prvy riadok reprezentuje pis-
meno ,k“, druhy pismeno ,,0“ apod. Posledny riadok reprezentuje prazdny vektor
(pripade bielych znakov, Specialnych znakov, znakov ktoré neboli v abecede defino-
vané, pripadne text nie je dostato¢ne dlhy). Prvé konvolucné vrstvy transformuji
data do kanalov, kde dochadza k detekcii slabik, kratkych slov, zaciatkov a koncov
slov. Vdaka tomuto ma neurénova sief kontakt s vic¢sou koncentraciou informacii,

nez pri pouziti modelu zhlukovania slov.

2.3.3 Navrh RCK jadra

Pri navrhu struktiry DNN sa vychadzalo z existujucich struktiar pouzivanych pri ob-
razovom spracovani. Ide o siete VGG (¢lanok [7]), Inception (¢lanok [20]), viac-
stipcovi architektdru popisand v ¢lanku [6] a rezidudlne ucenie popisané v ¢lanku
[8]. V navrhnutej struktire DNN pre klasifikdciu textov boli identifikované opaku-
juce sa Struktury, ktoré boli vyextrahované a oznacené ako ,opakujice sa jadro*
— Recurring Kernel (RCK), ktoré nesu rovnaké informdcie réznymi vetvami siete
do hlbsich vrstiev siete, ¢o umoznuje neurénovej sieti pohlad na text prostrednic-
tvom roznej miery abstrakcie.

Toto jadro je navrhnuté tak, aby ziskalo ¢o najviac informéacii dostupnych v da-
nej hibke siete. Zapojenim niekolkych jadier za sebou je moiné vytvorit hlbokd
architektiru, ktora zaroven zabezpecuje vysoku informac¢nu priepustnost. Dokonca
najhlbsie vrstvy mozu maft pristup k datam z prvych vrstiev. Takéto siete mozu byt

trénované priamo pomocou algoritmu Stochasticky gradientny zostup — Stochastic
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Gradient Descent (SGD) [2]. Vsetky data a parcidlne informécie st nesené do naj-
nizsich vrstiev, kde pomocou plne prepojenych vrstiev moze dojst ku klasifikacii.
Pouzitie konvolu¢nych vrstiev vytvara v jednotlivych trovniach siete ,,odtlacky“
informdcii v kazdom stipci tejto Struktiry. Tieto datové odtlacky si zozbierané a
rozsirené o rezidudlnu cast — o vstup daného jadra. Vsetky vystupy su povazované
za samostatné datové kanaly. Kedze ide o paméfovo naroént operaciu, pred vystu-
pom dat z jadra dojde k ich podvzorkovaniu. Tito operaciu je mozné vykonat vdaka
tomu, Ze niektoré data st vdaka vytvorenym odtlackom duplikované. Struktiira RCK

jadra je znédzornena na Obr.[2.3|

Vstup

2D konvolucia

velkost' konv. jadra =2

2D konvolucia

velkost' konv. jadra = 4

2D konvolucia
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Max pooling

Max pooling

Max pooling

Doplnenie nulami

Doplnenie nulami

Doplnenie nulami

Zmena rozmeru

Zretazenie

Max pooling

Obr. 2.3: Struktira RCK jadra




3 Overenie navrhnutych metéd

Funkénost navrhnutych metéd bola overend na vybranych prikladoch: Optimali-
zacné metddy boli overené na klasifikécii 5 emocnych tried, kde boli aplikované na
tradi¢ny pristup — relativne malé mnozstvo dat, pouzitie jednoduchych klasifikatorov
postavenych na metéde SVM, komplexné predspracovanie vstupnych dat. Abstra-
hovana metoda zalozena na Big Data pristupe bola overena na probléme klasifikacia
do dvoch tried, ako aj optimalizacna metdda pre tento pristup. Metdéda postavena
na hlbokom uceni s novo navrhnutym jadrom pre ucely analyzy textovych dat bola
overena na volne dostupnych databazach pristupnych vedeckej verejnosti.

Vsetky experimenty popisané v tejto kapitole prebiehali na osobnom pocitaci
s procesorom Intel Core i7-2600K s frekvenciou 3,4GHz, 32GB operacnej paméte,
a grafickym akceleratorom GeForce 1080Ti s 12GB operacnej paméte. Pri experi-
mente s Big Data pristupom bola vyuzita ucebna s 24 vypoc¢tovymi jednotkami
pre distribuované vypocty — rozne konfigurdcie, prevazne vsak Intel Core i5 a 8GB

operacnej pamate.

3.1 Tradicné metddy a ich optimalizacie

Prvym krokom pri navrhu metédy klasifikacie emocii vola volba vhodného existujui-
ceho klasifikatoru. Experimenty prebiehali na klasifikacii dvoch tried pre porovnanie
roznych klasifikdtorov. Uspesnost klasifikdcie bola relativne vysoka pre klasifikdtor
SVM - s hodnotou 87,00 % ako naznacuje tab.[3.1 Experiment prebiehal na data-
béze so 7000 vzorkami (5000 vzoriek urc¢enych pre trénovanie, 2000 vzoriek pre tes-
tovanie). Databaza bola vytvorend automaticky z textov hodnotenia produktov a
komentarov s hodnotenim, na zdklade ktorého bolo rozhodnuté, ¢i ide o pozitivny
alebo negativny text.

Na zéklade tychto vysledkov bol pre dalSie experimenty zvoleny prave klasifika-
tor SVM. Zakladnou myslienkou bolo natrénovanie jednoduchého modelu pre kazda
jednu emoc¢nu triedu tak, ze kazdy bude rozhodovat ¢i vstupny text patri do danej
triedy alebo nie, resp. s akou pravdepodobnostou. Pre overenie bola vyuzita druha
polovica databazy — 1673 vzoriek pre Cesky jazyk, 279 vzoriek pre anglicky jazyk.
Niektoré metddy boli testované prevazne len pre cesky jazyk z dovodu casovej na-
rocnosti tejto operacie. Vsetky uvedené vysledky boli prijaté vedeckou komunitou a
publikované v ¢asopise RadioEngineering (IF pre rok 2016 = 0,945) [17] a na medzi-
narodnych konferencidch — ¢élanky [13] a [14], pripadne v ¢lanku [16] v slovenskom
jazyku. Tab.[3.2] zobrazuje pociatoéni tspesnost navrhnutého riesenia pred apliko-

vanim optimaliza¢nych metdd.
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Tab. 3.1: Porovnanie tradi¢nych metod na klasifikaciu textovych datach

’ ‘ Skutoény neg.  Skutocny pos. ‘ Predikcia triedy ‘

FLM Kklasifikator

Predikovany neg. 799 133 85.73%
Predikovany pos. 201 867 81.18%
Vytazenost triedy 79.90% 86.70% 83.30%
Random Forest klasifikator

Predikovany neg. 663 696 48.79%
Predikovany pos. 337 304 47.43%
Vytazenost triedy 66.30% 30.40% 48.35%
k-NN klasifikator

Predikovany neg. 993 976 50.43%
Predikovany pos. 7 24 77.42%
Vytazenost triedy 99.30% 2.40% 50.85%
SVM klasifikator

Predikovany neg. 867 127 87.22%
Predikovany pos. 113 873 86.78%
Vytazenost triedy 86.70% 87.30% 87.00%

Tab. 3.2: Presnost klasifikacie pred aplikovanim optimalizacnych metod

Presnost modelu emécie Presnost
obava \ smutok \ spokojnost \ hnev \ prekvapenie | klasifikacie
Cesky jazyk
91,11% \ 73,03% \ 71,54% \ 70,00% \ 71,74% | 75,49%
Anglicky jazyk
79,81% \ 75,44% \ 56,73% \ 69,09% \ 76,85% | 71,58%

3.1.1 Optimalizacia sekven¢nou eliminaciou parametrov

Niektoré kroky sekvencnej elimindcie pre ¢esky jazyk st zachytené v Tab.[3.3] v po-
slednom stipci je presnost v danom kroku. Tabulka popisuje spravanie pri jednot-
livych eliminacidch parametru a ich pripadné zapisanie do databazy eliminovanych
parametrov. V tabulke je tato akcia zobrazena pomocou zaskrtnutia pri danom slove.
Eliminované parametre ovplyvinuju tspesnost klasifikacie vsetkych modelov, kedze
je medzi nimi vztah] Eliminacia parametru moze zvysit presnost jedného emo¢ného
modelu, ale zaroven znizif presnost iného. Toto spravanie je vidno napr. u 3. kroku,
kde doslo k zvyseniu presnosti u modelov emocii hnev a spokojnost, ale k znizeniu
uspesnosti klasifikdcie emécie obava. V 5. kroku (teda po eliminovani dal$ich dvoch

parametrov) sa vsak tento emoc¢ny model dostal spit na svoju pdvodnii hodnotu.

174vislost medzi modelmi emécif bola vysvetlend v kap.[2.1.6(— ide o optimalizaciu pamétovej
a vypoctovej narocnosti, kedze jednotlivé databazy by museli byt upravované pre emoc¢né modely
oddelene, predspracovanie by tiez bolo nutné spustit 5x (pre kazdy emoc¢ny model).
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Tab. 3.3: Vyvoj hodno6t presnoti klasifikacie ¢eského jazyka v priebehu eliminécie

It Presnost modelu emécie Eliminovany Presnost
" | obava smitok spokojnost hnev prekvapenie parameter klasifikicie
1 71.43% 92.08% 79.77% 81.66% 88.57% 82.70%
2 71.43% 92.08% 79.09% 81.66% 88.57% efekt 82.57%
3 69.64% 92.92% 80.23% 82.30% 88.57% sem v’ 82.73%
4 69.64% 92.92% 80.68% 82.30% 88.57% akéni v’ 82.82%
5 71.43% 92.92% 80.68% 82.73% 88.29% dat v’ 83.21%
20 76.79% 93.75% 82.73% 82.62% 90.57% pletka v’ 85.29%
21 76.79% 93.75% 82.73% 82.52% 90.57% esej 85.27%
22 76.79% 93.75% 82.73% 82.62% 90.86% pokracovani v’ 85.35%
23 76.79% 93.75% 82.50% 82.84% 90.86% davno 85.35%
24 76.79% 93.75% 82.73% 82.62% 90.86% dement 85.35%
25 76.79% 93.75% 82.95% 82.62% 90.86% celosvétovy v’ 85.39%
36 76.79% 94.17% 83.18% 83.37% 91.14% dojit v’ 85.73%
37 76.79% 94.17% 83.18% 83.37% 91.14% exaktni 85.73%
38 76.79% 94.17% 83.18% 83.26% 91.43% drobek v’ 85.77%
39 76.79% 94.17% 82.95% 83.16% 91.71% inteligentni 85.76%

Na ukazku bola vybrana sledovana eliminacia ktora popisuju mozné situacie —
elimindciu z etapy 4, u ktorej doslo k zvySeniu presnosti o 3,07% pre Cesky ja-
zyk. Priemerné zlepSenie tispeSnosti pomocou sekvencnej eliminacie bolo stanovené
na 1,69%, ktoré bolo urcené zo 6 meranych etap pri nasadzovani systému klasifikacie
emocii. Pre anglicky jazyk doslo k zlepSeniu tspesnosti klasifikicie o 3,58% na sle-
dovanej elimindcii, pricom vyslednd tspesnost dosahuje 76,63%. Priebehy eliminécii
pre oba jazyky, so vSetkymi krokmi elimindcie, si zndzornené na Obr.[3.1] pre Cesky

jazyk a na Obr.[3.2] pre anglicky jazyk.
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Obr. 3.1: Priebeh sekvencnej eliminécie pre klasifikaciu ¢eského jazyka
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Obr. 3.2: Priebeh sekvenc¢nej eliminacie pre klasifikaciu anglického jazyka

3.1.2 Optimalizacia metédou zoskupovania slov

Druhou meranou optimaliza¢nou metodou je metéda zoskupovania slov. Tato kom-
presia vstupnych parametrov poméaha zabranovat pretrénovaniu modelu, vdaka ¢omu
je mozné dosiahnutf vyssiu tspesnost klasifikdcie v redlnej prevadzke. Pocty slov

v jednotlivych definovanych skupindch st zndzornené v Tab.[2.2]

Tab. 3.4: Dopad optimalizacie zoskupovania slov na presnost klasifikacie

Jazvk Presnost modelu emécie Presnost
az
Y obava smutok spokojnost hnev prekvapenie | klasifikacie

Bez optimalizécie

Cestina 75,00% 95,83% 80,91% 81,98% 89,71% 84,69%
Angli¢tina 79,81% 75,44% 56,73% 69,09% 76,85% 71,58%
S optimalizaciou

Cestina 82,14% 96,25% 82,05% 83,16% 90,86% 86,89%
Anglic¢tina 79,81% 75,44% 57,69% 70,00% 76,85% 71,96%

3.1.3 Optimalizacia rozSirovanim trénovacej mnoziny

Vysledky optimalizécie je mozné rozdelit do 6 testov (rozSirovand v 6 etapach).
V kazdej etape pribudli nové vzorky, ¢o popisuje aj Tab.[3.5] Po definicii novej
mnoziny textov je spusteny proces trénovania a sekvenc¢nej eliminacie. Na zaciatku
eliminacie u kazdej etapy teda ddéjde k znizeniu nameranej presnosti klasifikacie,

pricom sa ocakava zvysSenie presnosti na konci. Pri jednotlivych testoch je zaroven
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uvedenda aktualna velkost mnoziny statickych textov. Celkovy priebeh eliminacie a

uspesnost celého modelu, ako aj jeho ¢iastkovych ¢asti je uvedeny na Obr.[3.3|

Tab. 3.5: Vyvoj presnosti v jednotlivych etapach rozsirovania trénovacej mnoziny

| Etapa 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6
Emoécia Pocet vzoriek rozsirujiicej mnoziny
Obava 46 50 50 50 81 95
Hnev 61 61 63 63 92 103
Smutok 42 42 42 42 61 68
Spokojnost 29 29 29 29 34 37
Prekvapenie 1 1 4 4 13 16
Neutral 1 1 1 1 1 1
Suma 180 184 189 189 282 320
Presnost klasifikcie
na zaciatku 75,49% | 78,97% | 81,70% | 82,70% | 83,93% | 85,20%
na konci 76,44% | 80,37% | 83,30% | 85,77% | 86,18% | 86,89%
zleps. elimindcie | 0,95% | 1,40% | 1,60% | 3,06% | 2,25% | 1,69%
zlepS. v etape — 3,93% | 2,93% | 2,47% | 0,41% 0,71%

Pre porovnanie bol prevedeny experiment, kedy mal ¢lovek urcit spravnu eméciu
vopred oznaceného textu. Na 200 vybranych textoch z testovacej mnoziny dosiahol
¢lovek tuspesnost 88,50%. Test prebiehal na 5 Iudoch, pricom kazdy zucastneny mal
uréit eméceiu u 40 textov. Clovek teda spravne uréil emo¢nt triedu v 177 pripadoch.
Urcovanie emécii textu clovekom je ovplyviované roznymi faktormi ako st tnava,
emocné a psychické rozpolozenie, kvoli ktorym moze emociu v danom texte pochopit

inak.

3.2 Abstrahovany systém pre klasifikaciu textu

Tak ako v predoslom pripade, testy boli prevedené pomocou druhej polovice zozbie-
ranej databédzy (velkost databéaz zachytava Tab.. Hodnotenie spravnosti klasifi-
kécie do 2 tried (pozitivny a negativny), prah klasifikdcie nastaveny na minimélnu
istotu rovnu 0,5, pricom nebola pouzita ziadna zakazana oblast.

Pomocou navrhnutého distribuovaného riesenia bolo validovanych 720 réznych
konfiguracii. Kazda z konfiguracii bola trénovana na vytvorenej databaze s velkym
objemom dat (napr. 235 tisic vzoriek u anglického jazyka). Kedze jedna iteracie moze
byt ¢asovo ndro¢nd, vypocet bol distribuovany na 112 vypoctovych jednotiek (ja-

dier). Experiment porovnava rézne trovne n-gramov, ktoré zvysuji dimenzionalitu
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Obr. 3.3: Priebeh sekvencnej eliminacie a metédy rozsirovania trénovacej mnoziny

pre klasifikaciu emocii ¢eského jazyka

vstupu, ako aj rozne hodnoty MDF, vdaka ktorym sa dimenzionalita znizuje od-
filtrovanim parametrov, ktoré sa v trénovacej mnozine nevyskytuju v dostato¢nom

mnozstve.

Tab. 3.6: Porovnanie najlepsich konfiguracii pre klasifikdciu Big Data

Jazyk Itericii | MDF | Uroven n-gramu | Presnost
Cestina 10 12 2 89.05%
Angli¢tina 100 32 2 95.31%
Nemcina 10 12 2 88.34%
Spanielé¢ina 50 12 2 93.23%

Z vysledkov v Tab.[3.6] vyplyva, Ze vo vSeobecnosti pre klasifikdciu textovych dat
trénované velkymi objemami dat postacuju 2-gramy. Tato konfiguracia sa zda byt
vhodné pre ,Big Data“ pristup, kedze dokéze vyriesit problém negovania. Uspesnost
klasifikdcie dosiahnutéd pomocou tri-gramov bola napr. u anglic¢tiny o 1,15% nizsia,

u 4-gramov dokonca o 1,61% nizsia. Vzhladom na tieto vysledky boli v dalsich
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experimentoch pouzité len hodnoty n-gramu rovné 2 alebo 3. Pre ceské texty by
bol pocet priznakov cez 2,1 miliéna, po odfiltrovani pomocou MDF=12 je pocet
priznakov uz len 67 250. U anglictiny je mozné pozorovat iny jav — napriek tomu, ze
ma omnoho nizsi pocet slov nez Cestina (len 55 tisic voc¢i 800 tisic v Ceskom jazyku),
vyskyt neodfiltrovanych slovnych spojeni je omnoho vyssi. Prave z tohto dovodu
vykazuje vyssiu presnost klasifikacie pri vyssich hodnotach MDEF.

Navrhnuty klasifikdator dosahuje najlepsiu uspesnost klasifikdcie na anglickom ja-
zyku, kde presnost 95,31% predstavuje zvySenie presnosti az o 11% voci tradicnému
pristupu bez pouzitia ,Big Data“. Navrhnuté riesenie je navyse jazykovo nezavislé,
predspracovanie je casovo menej naro¢né a neobsahuje ziadne casti, ktoré by potre-

bovali ipravu pri nasadeni klasifikdtoru na iny jazyk.

3.2.1 Optimalizacia genetickym programovanim

Metéda ma za tlohu najst optimalnu konfigurdciu spominanych dvoch parametrov
(troven n-gramu a hodnota MDF') a podmnozinu povolenych vstupnych parametrov
(slov a slovnych spojeni), ktoré budu dosahovat na testovacej mnozine ¢o najvys-
siu presnost klasifikdcie. Ohodnotenie prebieha pomocou druhej polovice vytvorene;j
databazy textov. Vysledky tejto optimalizacnej metody boli publikované v ¢lanku
[15] a demonstrované na medzinarodnej konferencii v Indii. Konfigurdcia vyuziva-
juca 2-gramy a MDF rovné 12 pre cesky jazyk a 32 pre anglicky jazyk dosahovali
najvyssiu uspesnost v predoslych experimentoch. Zbytok chromozémov do populé-
cie bol vygenerovany ndhodne v rozsahoch 2 az 3 pre troven n-gramu a 1 az 32
pre hodnotu MDF. Vyssie hodnoty u tychto parametrov nepredstavovali moznost
zlepsenia uspesnosti klasifikacie.

Obr.[3.4] znazornuje vyvoj tspesnosti klasifikdcie ¢eskych textov v jednotlivych
generaciach. Prva generdcia vykazuje tuspesnost 88,93%, co je o 0,12% nizsie nez
systém bez selekcie priznakov, pokles je spésobeny znizenim poctu vstupnych para-
metrov. Posledna dosiahnuta generacia mé poradové ¢islo 509, kde bola dosiahnuta
tspesnost 90,09%, ¢o predstavuje zlepSenie presnosti klasifikdcie o 1,04% vodi pre-

doslému rieseniu.

3.3 Hlboka neurénova siet zalozena na RCK jadre

Odstranenie vsetkych jazykovo zavislych casti bolo mozné vdaka néavrhu zalozenom
na hlbokom uceni a novo navrhnutych RCK jadrach. Tieto jadra disponuju velkou
schopnosfou ucenia a vysokou informac¢nou priepustnostou. Takéto riesenie nie je
vhodné pre jazyky ako je napr. ¢instina, kde slova nie st oddelené prostrednictvom

medzery. Prvy experiment dokazuje, ze navrhnuté riesenie je vhodné pre akykolvek
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Obr. 3.4: Priebeh uspesnosti klasifikacie pri optimalizacii GP

druh jazyka: angli¢tina — ako zastupca anglo-frizskeho jazyka, mnozina testovacich
textov bola cielend na bezni komunikaciu, nemcéina — ako zastupca germanskych
jazykov, testuje schopnost spracovat dlhsie slova a zlozeniny, komplexnii gramatiku,
cestina — ako zastupca slovanskych jazykov, zameriava sa na slova s diakritikou a
bez, ako aj na casté chyby v pravopise a pripadné preklepy, Spaniel¢ina — ako za-
stupca roméanskych jazykov, mnozina textov je zamerana prevazne na kratke texty,
¢instina — pre dokazanie, ze metdda je schopnd pracovat s roznymi abecedami
syntaxami, jazyk nespolieha na jednoznac¢né oddelenie slov. Druhy experiment po-
rovnava uspesnost navrhnutého riesenia so sucasnymi metédami pouzitymi v inych
publikaciach. K tymto icelom boli vyuzité verejné databazy textov — databdza hod-
noteni Yelp a databaza hodnoteni Amazon, ktoré si pouzivané sirokou vedeckou
komunitou pri porovnavani novych navrhnutych metéd zameranych na dolovanie
znalosti z textovych déat. Tab.[3.7] zhriiuje Struktiry navrhnutych sieti. Z vytvore-
nych struktir bola hladana ta, ktord dosiahne najvyssiu tspesnosti klasifikacie, kde
k porovnaniu slizila prave testovacia mnozina dat.

Tab.[3.8 zobrazuje dosiahnuté uspesnosti klasifikdcie u rdznych jazykov. Rozptyl
presnosti 12,65% a priemerné tspesnost klasifikécie 87,71% dokazuji, ze metdda je
aplikovatelna na roznych jazykoch. Ako u kazdej metody zalozenej na hlbokom ucent,
aj tu rozhoduje kvalita vytvorenej databazy a priamo ovplyviiuje mozné dosiahnu-
telné uspesnosti. Pre Spanielsky a ¢insky jazyk boli dosiahnuté najvyssie iispesnosti
- 92,46% a 91,22%.
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Tab. 3.7: Sthrn navrhnutych struktir hlbokych neurénovych sieti

& Parametre RCK jadra Pocet neurénov Trénovatelnych
" | hibka ‘ pocet konv. jadier plne prepojenych parametrov
1 6 64, 64, 64, 32, 32, 32 256, 128 3 311 970
2 4 64, 64, 64, 32 256, 128 6 779 298
3 5 64, 64, 64, 32, 32 128, 128 2 783 490
4 4 64, 64, 64, 32 128, 128 3 793 186
5 5 64, 64, 128, 256, 256 512, 256 27 746 818
6 4 64, 64, 64, 64 256, 128 7 807 362
7 7 64, 64, 64, 64, 64, 32, 32 256, 128 3 761 410
8 7 64, 64, 64, 64, 64, 32, 32 128, 128 3 127 938

Tab. 3.8: Vysledky klasifikdcie pomocou hlbokej neurénovej siete

’ Jazyk ‘ pozitivna trieda ‘ negativna trieda
Cestina model 1 s 3 493 602 trénovatelnych parametrov
preciznost 89,90% 84,07%
senzitivita 82,81% 90,69%
presnost klasifikicie 86,75%
Angli¢tina model 8 s 3 296 898 trénovatelnych parametrov
preciznost 84,08% 85,45%
senzitivita 85,73% 83,77%
presnost klasifikicie 84,75%
Nemcdcina model 5 s 28 321 282 trénovatelnych parametrov
preciznost 85,95% 81,17%
senzitivita 79,83% 86,95%
presnost klasifikicie 83,39%
Spanieléina model 8 s 3 296 898 trénovatelnych parametrov
preciznost 92,90% 92,04%
senzitivita 91,96% 92,97%
presnost klasifikicie 92,46%
Cinstina model 7 s 3 947 266 trénovatelnych parametrov
preciznost 92,14% 90,34%
senzitivita 90,13% 92,31%
presnost klasifikicie 91,22%

Vysledky z verejnych databdz textov s zhrnuté v Tab.[3.9] kde sief ¢.8 dosa-
huje najlepsie vysledky. Siet pozostava zo 7 RCK jadier a pocet konvolu¢nych jadier
nepresahuje ¢islo 64. Natrénovany model ma 3,3 miliéna trénovatelnych paramet-
rov, ktoré je mozné reprezentovat v paméti pomocou 24MB dat (o 85% nizsia nez
u najjednoduchsieho modelu GloVe [12]). Z toho vyplyva, ze model je mozné po-

uzit aj na jednoduchych vstavanych systémoch (tzv. ,embedded“ systémy), ktoré
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Tab. 3.9: Vysledky klasifikdcie na verejnych databazach

g Uspe$nost
Databaza | Struktira €. L p .
validacné ‘ testovacia

Yelp 8 96.14% 96.15%
2 96.10% 96.05%
1 96.02% 96.03%
Amazon 3 94.74% 94.59%
1 94.62% 94.57%
2 94.19% 94.02%

figuruji nizkymi parametrami technického vybavenia — teda aj malou operac¢nou
pamatou. Modely zhlukovania slov vyzaduju stovky MB — napr. najjednoduchsi
pred-trénovany model Glove vytvoreny Stanfordskou univerzitou [12] ma 171MB.
Metéda je kompletne jazykovo nezavisla, nevyuziva ziadnu pripravent znalost
o analyzovanom jazyku textu, ma porovnatelni uspesnost nez stucasné ,state-of-
the-art* metédy (znézornuje Tab. a je 10-nasobne paméftovo efektivnejsia nez
rieSenia postavené na modeloch zhlukovania slov. U databaze hodnoteni Yelp dosa-
huje dokonca o 0,5% vysSiu tspesnost klasifikacie, nez sicasné metddy. Metdda je

tiez vhodna na strojovo generované texty, u ktorych nie je znama gramatika.

Tab. 3.10: Porovnanie navrhnutej metody so stic¢asnymi rieSeniami na databaze Yelp

Model ‘ Rok, publikacia H Uspesnost ‘
Bag of Words 2015, [23] 92.2%
n-grams 2015, [23] 95.6%
Char-CNN 2015, [23] 94.7%
Char-CRNN 2016, [21] 94.5%
Very deep CNN 2016, [7] 95.7%
FastText 2016, [1] 93.8%
FastText with bigrams | 2016, [I] 95.7%
Discriminative LSTM | 2017, [22] 92.6%
Generative LSTM 2017, [22] 90.0%
RCK ¢&.8 | 2018, v recenzii || 96.2%
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4 Zaver

Praca sa zaobera problémom dolovania znalosti z textovych dat, ktory je stale ak-
tualnejsi vzhladom na exponencialny rast mnozstva ulozenych dat v elektronickej
podobe. Vdaka stcasnym trendom je mozné predpokladat zvysSeny zdujem o spra-
covanie tychto dat a ich analyzu. Vyvoj nového vypoctového technického vybave-
nia so zameranim na masivny paralelizmus umoznuje tito analyzu znac¢ne urychlif.
Hlavnym problémom sucasnych metod je zavislost na konkrétnom jazyku textu a
ich presnost, ktora nedosahuje tispesnosti cloveka.

V praci bolo navrhnuté riesenie pozostavajuce z tradicnej metody a jej optimali-
zacie, abstrahovanie tejto metddy a jej optimalizécii, a vyvoja novej metédy pre stro-
jové porozumenie textu bez znalosti jazyka a gramatiky. U tradi¢nych metéd bola
navrhnuté struktira pre detekciu 5 emocénych tried, ktora pozostavala z 5 samostat-
nych klasifikatorov a jedného spolo¢ného predspracovania textu. Pre tento systém
boli navrhnuté jazykovo nezavislé optimalizacné metédy s cielom zvysit tispesnost
klasifikacie. Abstrahovanim tejto metody prostrednictvom odstranenia jazykovo za-
vislejsich casti a pouzitim pristupu ,,Big Data“ bol dosiahnuty navrh vseobecnejsieho
systému, ktory bol nasledne optimalizovany prostrednictvom navrhnutého algoritmu
genetického programovania. U tradiénych metdéd nebolo mozné dosiahnut vyssiu
mieru jazykovej nezavislosti rieSenia (rieSenie nebolo vhodné napr. pre ¢insky jazyk,
ktorého syntax nevyuziva slovd), preto dalsi vyskum smeroval na nové metdédy zalo-
zené na hlbokom uceni. Po navrhu prevodu vstupnych textovych dat do maticovej
podoby bola navrhnutda strukttra hlbokej neurénovej siete so zameranim na textové
data. Pri navrhu sa vychadzalo z existujucich struktur ¢asto pouzivanych pri ob-
razovom spracovani. V navrhnutych struktirach boli identifikované opakujice sa
vzory, ktoré boli izolované do novej struktiry nazvanej ,RCK jadro“. Tato bola
pouzita pri navrhu komplexnejsich hlbokych neurénovych sieti vdaka jej schopnosti
extrakcie informacii, vysokej informacnej priepustnosti a jej kapacite.

Hlavnym prinosom tejto prace je navrhnutd univerzalna metdéda pre dolovanie
znalosti z textovych dat, ktora bola experimentalne overena na vybranom pripade
klasifikacie textu, kde bola dosiahnuta vyssia presnost v porovnani so stucasnymi
metdédami (prekonanie o 0,5%) a znizenie pamétovej narocnosti o 85% v porov-
nani so sucasnymi metédami postavenymi na modeloch zhlukovania slov. Vysledky
obsiahnuté v tejto praci boli publikované v ¢asopisoch s impakt faktorom [17] (IF
pre rok 2016 = 0,945), riesenie zaloZené na novo-navrhnutom RCK jadre bolo v dobe
pisania prace v recenznom konani k publikacii v ¢asopise Cognitive Computation
(IF pre rok 2016 = 3,441). Ciastkové vysledky boli publikované na medzindrodnych
konferencidch 13|, 14} [10, [15].
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ABSTRAKT

Praca sa zaoberad problémom dolovania znalosti z textovych dat, ktory je stale aktual-
nejsi vzhladom na exponencialny rast mnozstva ulozenych dat v elektronickej podobe,
kde 80% tychto dat je v textovej podobe. Prica skima suéasné metéddy, ich mozné
zvysSenie presnosti vdaka optimalizacnym metédam, ako aj nové metddy rieSenia prob-
|ému porozumenia textu s modelovanim kognitivneho spravanie Cloveka pri spracovani
textovych dat. Problém shcéasnych metdd, ktorym je zavislost na konkrétnom jazyku
textu, ako aj ich presnost, ktord nedosahuje UspesSnosti Cloveka, riesi prostrednictvom
troch smerov: tradi¢nymi metédami a ich optimalizaciami, pristupom Big Data a abstra-
hovanim prostrednictvom minimalizacie jazykovo zavislych casti, a pristupom hlbokého
ucenia. Hlavnym cielom dizertacnej prace bolo navrhnit metdédu pre strojové porozume-
nie nestruktdrovanym textovym datam. Metdda bola experimentdlne overenad na prob-
léme extrakcie jednoduchych informéacii prostrednictvom klasifikacie textovych dat v 5
jazykoch — Cestina, anglic¢tina, nemcina, SpanielCina a Cinstina, ¢im bola dokazana moz-
nost aplikacie na rézne rodiny jazykov. Pri validacii na databaze hodnoteni Yelp bola
dosiahnuta presnost vyssia o 0,5% nez poskytujd sti¢asné metddy.

ABSTRACT

This work deals with the problem of text mining which is becoming more popular due
to exponential growth of the data in electronic form. The work explores contemporary
methods and their improvement using optimization methods, as well as the problem
of text data understanding in general. The work addresses the problem in three ways:
using traditional methods and their optimizations, using Big Data in train phase and
abstraction through the minimization of language-dependent parts, and introduction of
the new method based on the deep learning which is closer to how human reads and
understands text data. The main aim of the dissertation was to propose a method
for machine understanding of unstructured text data. The method was experimentally
verified by classification of text data on 5 different languages — Czech, English, German,
Spanish and Chinese. This demonstrates possible application to different languages
families. Validation on the Yelp evaluation database achieve accuracy higher by 0.5%
than current methods.
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