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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.

KLUCOVE SLOVA

Analyza sentimentu, dolovanie znalosti, hlboké ucenie, klasifikacia emécii, klasifikacia
textu, optimalizacia genetickym programovanim, spracovanie prirodzeného jazyka, tex-
tové data, umeld inteligencia

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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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. [I3] Predikcie publikované v studii [107] slubujd, Ze v roku 2020 objem dét
vytvorenych ¢lovekom pocas jedného roka dosiahne hodnotu 44 zettabajtov. Vdaka
sticasnym trendom v Internete veci — Internet of Things (IoT), stale lacnejSiemu
ulozisku a dostupnejsim rychlejsim pripojeniam je mozné ocakéavat, ze tento trend
bude nadalej pokracovat. Tento trend méa za nasledok zvySeny zaujem roznych fi-
riem a vladnych organizacii o dolovanie hodnotnych informacii z nestrukturovanych
dat. Prikladom moze byt analyza sentimentu v textovych spravach, monitorovanie
pacientov v redlnom case, monitorovanie a riadenie skladov a inych vypocétovych
systémov, kontrola funk¢nosti beziacich tloh a predikcia budicich problémov, ktoré
by sa v systéme mohli vyskytnuit. Vdaka tymto informéciam mdézu spolo¢nosti ziskat
prehlad o trhu, spatni vizbu na poskytované produkty ¢i sluzby, studovat stcasny
stav trhu, pripadne predikovat budice spravanie trhu.

Analyza textovych dat, ako podmnozina nestrukturovanych dat, predstavuje
problém, ktory je tazké algoritmizovat. Tieto data nemaju jasne definovany datovy
model, ktory by mohol byt pouzity pri hladani pozadovanej informacie. Spraco-
vat velky objem textovych dat je prakticky nemozné. Predstavovalo by to obrovské
mnozstvo ludi a vysoké financné naklady. V stcasnosti existuji metédy, ktoré sa sna-
zia tento problém riesit — metédy dolovania znalosti (data-mining), resp. v tomto
pripade dolovanie znalosti z textovych dat (text-mining). Automatickou klasifiké-
ciou textovych dat mdézeme vstupné data filtrovat a znizif tak pocet dat, ktoré je
nutné spracovat, pripadne rovno pozadovanu informéciu ziskat. Tieto metody vsSak
v sucasnosti nedosahuju tispesnosti cloveka.

Zmalost jazyka a gramatiky konkrétneho textu predstavuje zékladny predpoklad
k pochopeniu textu. Ako uvadza Statistickd stidia Eurobarometer [26], v sucas-
nosti je na svete viac ako 7000 aktivne pouzivanych jazykov. Takisto vdaka IoT
vznikd mnozstvo strojovych jazykov a formatov (gramatik), v ktorych sa uchova-
vaju zaznamy z prevadzky serverov alebo IoT senzorov. Navrhnuf dostatocne uni-
verzalne rieSenie pomocou tradi¢nych metod, ktoré by pokrylo diverzitu vsetkych
tychto gramatik a jazykov je obtiazne a Casovo naro¢né. Predspracovanie vstupného
textu sa v mnohych pripadoch spolieha na algoritmy pre urcenie pévodného (kore-
niového) tvaru slova, pripadne algoritmy pre opravu preklepov a gramatickych chyb.
Pre spravnu funkcénost potrebuju znalost o jazyku, jeho struktire a tvaroslovi. Teda
do analytického systému vnasaju zavislost na danom jazyku vstupnych textov. Zru-
senim jazykovo zavislych casti predspracovania sa vsak rapidne znizuje tspesnost

takéhoto riesenia. Preto sa v poslednej dobe viacero vyskumov usiluje o iny pristup
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k tejto problematike — ¢i uz ide o vyuzitie obrovskych objemov dat (zndmych tiez ako
Big DataE]) alebo navrh met6édy pre pochopenie skuto¢ného vyznamu textov (ako
aj samotnych slov a ich jednotlivych tvarov) prostrednictvom novsich pristupov —
prostrednictvom metdd zalozenych na hlbokych neurénovych sietach.

Praca sa zaobera niekolkymi experimentami: A) problémom klasifikdcie 5 emécii
z Ceského a anglického textu, ktorej rieSenie bolo postavené na tradi¢nom pristupe
— relativne malé mnozstvo dat, pouzitie jednoduchych klasifikatorov postavenych
na metdde podpornijch vektorov — Support Vector Machines (SVM), komplexné pred-
spracovanie vstupného textu, rozsirenie o novo navrhnuté optimalizacné metody,
ako napr. sekvencna elimindacia, ktora je aplikovatelnd na niekolko paralelnych ve-
tiev klasifikacného algoritmu, ako aj dalsich optimalizacnych metdéd publikovanych
v ¢lanku [87] (IF pre rok 2016 = 0,945), ktoré zvysili presnost klasifikacie o 11,4%,
B) abstrahovanim metédy pomocou Big Data pristupu, ktory zvysuje paméatovua a
casovu zlozitost trénovania a optimalizacnych metod az do takej miery, Ze niektoré
metddy optimalizacie nie je mozné pouzit (napr. metdda eliminécie vstupnych pa-
rametrov), avsak bez jazykovo zavislych casti systému dosahuje az o 11,0% vyssiu
presnost klasifikdcie, nez tradiény pristup s nizkym po¢tom trénovacich vzoriek (va-
lidované na 4 jazykoch — angli¢tina, neméina, Spaniel¢ina a cestina), C) problémom
analyzy textovych dat pomocou metéd postavenych na hlbokom uceni s vyuzitim
komplexnych struktiur postavenych na konvolu¢nych alebo rekurentnych siefach, kde
sa kladol doraz na absolutnu jazykovi nezavislost navrhnutej metédy, prekonanie
uspesnosti metéd sucasného stavu vedy o 0,5% (validované voci vysledkom vyskum-
nych timov Google DeepMind [116] a Facebook Research [5] [I§] na verejne dostup-
nej databaze Yelp reviews database zo sutaze z 1.9.2017), vysledné riesenie s novo
navrhnutym jadrom (Opakujice sa jadro — Recurring Kernel oznacené ako RCK)
bolo v dobe pisania prace v recenznom konani k publikacii v ¢asopise Cognitive
Computation (IF pre rok 2016 = 3,441).

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 préci
boli publikované na medzinarodnych konferenciich a vedeckych ¢asopisoch s impakt
faktorom. Validacia prebiehala na privatnych databazach, ako aj na databazach do-
stupnych pre vedecké tucely, pre moznost porovnania so sicasnym stavom vedy a
techniky:.

Této dizertacna praca je struktiurovand nasledovne: kap.[I] rozobera sucasné pri-
stupy v oblasti strojovej analyzy textu, strojového ucenia a nového pristupu pouzi-

vaného v stucasnosti — hlbokého ucenia, ktorého teodria je vysvetlena na obrazovych

!Termin zavedeny v publikicif [S§]
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datach, kap.[ vytycuje ciele dizertacnej prace, kde hlavnym cielom bol ndvrh metédy
pre strojové porozumenie nestruktirovanym textovym datam bez predom priprave-
nej znalosti jazyka alebo gramatiky. Vlastné rieSenie prace je popisane v kap.[3]
kde v troch podkapitolach popisuje vyskum a vyvoj novej metédy. V kap.[d] st uve-
dené vysledky overenia navrhnutych metéd s porovnanim voci ispesnosti sucasnych

met6d. Praca je uzavretd kap.[f
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1 Sacasny stav vedy a techniky

Témou dolovania znalosti z nestrukturovanych textovych dat sa v sucastnosti zaobe-
raju vyskumné instituicie ale aj velké komercéné subjekty, akymi st napriklad Google,
Facebook, Amazon, Apple alebo Microsoft. Pochopenie skuto¢ného vyznam textu je
casto narocnou tulohou aj pre cloveka. Vyznam textu moze autor menif pomocou
irénie alebo sarkazmu, texty mozu byt pisane réznymi Stylmi (zdvorilo, hovorovo,
odborne apod.), rozne jazyky mo6zu pouzivat iné ustélené slovné spojenia. Tieto fak-
tory naznacuju, ze ide o jazykovo zavisly problém — pouzitie roznych slov, rozne
principy vyjadrenia urc¢itej myslienky, rézna syntax apod.

Stcasné riesenia problému dolovania znalosti z textovych dat je mozné z hladiska
vstupnych dét rozdelit do dvoch zékladnych okruhov: 1) tradicné metédy, ktoré
vyuzivaju predspracované data na vstupe, maju k dispozicii vyextrahované funkéné
vektory, ktoré vznikli na zdklade znalosti daného jazyka, jeho syntaxe a gramatiky, a
2) metddy zalozené na hlbokom uceni, ktoré moézu pracovat so surovymi datami, teda
bez predspracovania textu — bez znalosti daného jazyka, jeho syntaxe a gramatiky.
Do druhej kategorie spadaju aj rieSenia zalozené na modeloch zhlukovani slov, ktoré
sa vyuzivaju na vstupe hlbokej neurénovej siete pre vytvorenie vektoru priznakov.

Pre objektivne vyhodnotenie tspesnosti réznych algoritmov a pristupov k tex-
tovej analyze boli vytvorené databazy textov pre siroku vedecku verejnost. Praca
sa zameriava na dve konkrétne databazy — databdza hodnoteni Amazon [66] a da-
tabaza hodnoteni Yelp, ktorych objem je vhodny pre vsetky druhy metéd. U data-
bazy hodnoteni Amazon ide o 82 miliénov zdznamov, u databazy hodnoteni Yelp ide
0 4,7 milibna zdznamov. Z tychto st najcastejSie pouzivané prave najvyssie hodnote-
nia (5 hviezdiciek) a najnizsie hodnotenia (1 hviezdicka) u rieseni problému analyzy

sentimentu, resp. binarnej klasifikacie na pozitivny a negativny text.

1.1 Tradi€éné metédy

Metody oznacované ako ,tradicné® si postavené na principoch Statistickej analyzy.
Tieto metody vyuzivaju komplexné predspracovanie textu, kde je znalost jazyka a
gramatiky zapracovana vo forme stemmingu, lemmatizacie, odstranovania stop slov
apod. pre rozsirené jazyky ako je anglictina si volne k dispozicii kniznice, ktoré
tieto tlohy plnia. Problém vsak nastava u ostatnych jazykov vo svete, pre ktoré nie
st dostupné riesenia komplexného predspracovania, pripadne u strojovo generova-
nych jazykoch, ktorych gramatika nemusi byt znama. Pri tradi¢nych metodach je
nasledne na predspracované data pouzity jednoduchy model na statistické vyhod-
notenie vstupného vektoru priznakov a vyvodenie zaveru — pri klasifikacii urcenie

triedy, do ktorej spada vstupny text. Tradi¢né metody nachadzaju v sicasnosti
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uplatnenie najma v pripadoch, kde nie je mozné vytvorit velké objemy trénovacich
dat, resp. manualne vytvorenie databazy textov by bolo casovo a finanéne naroc¢né.
Tradi¢né met6dy je mozné rozdelit do 3 skupin:

1. metddy zalozené na detekcii kltucovych slov,

2. metody postavené na strojovom uceni,

3. hybridné metédy.

Metody postavené na detekceii kltucovych slov st relativne jednoduché, vypoctovo
nenarocné, avsak spoliehaju sa na to, ze na vstupe sa objavi klucové slovo v presne
danom tvare. Spravne predspracovanie u takéhoto systému je kritické a kazda drobné
chyba moze znamenat vyrazni odchylku na celkovej tispesnosti. Tento princip bol
vyuzity v clanku [I12], kde s celkovou tspesnostou 81,0% klasifikovali texty do 4
tried podla emdcie obsiahnutej v texte. Algoritmus detekcie zalozeny na kltucovych
slovach bol schopny vdaka definovanym pravidlam pochopif sémanticky vyznam
danej vety a urcit tak skuto¢nii emociu autora textu. Takyto pristup je vSak znacne
obmedzeny na manualne definovanu databazu klticovych slov daného jazyka a danej
emocie. Preto sa od tohto pristupu momentéalne upusta, resp. vyuzitie ndjde uz len
pri jednoduchsich problémoch, ako je napr. nasledna klasifikacia podla klucovych
slov v rozpoznavanom re¢ovom signéale, viac v ¢lankoch [16] a [61].

Druhou velkou skupinou st metédy postavené na strojovom uceni, oznacované
tiez ako metody umelej inteligencie. Narozdiel od predoslej skupiny, metédy stro-
jového ucenia dosahujui omnoho lepsie vysledky a svojim principom sa priblizuju
k strojovému pochopeniu textovych dat, ¢o dokazuje aj clanok [97]. Porovnanie
uspesnosti klasifikdcie anglickych textov do 5 tried vykazuje az o 32,1% vySSiu
uspesnost pri Bayesovych siefach. Klasifikacia prebiehala na 5407 kratkych spravach
zo socialnej siete. Uplatnenie v textovej analyze pomocou umelej inteligencie nasiel
najmé klasifikator Metdda podporngch vektorov — Support Vector Machines (SVM)
s ktorym mnohé vyskumné timy dosahuju najvyssie presnosti klasifikacie spomedzi
tradiénych metéd. V ¢lanku [45] bola publikovand tspesnost 85,5% pri klasifikdcii
do 6 tried, pricom pre trénovanie bola pouzita mala databaza — 250 kratkych textov
(titulky z novin). Kratsie texty a klasifikdtor SVM boli vyuzité aj v ¢lanku [9], resp.
v rozsirenom clanku [I0], kde boli texty klasifikované podla emocii s dosiahnutou
tspesnostou 80,3% pre 6 tried. Pre trénovanie bolo zvolenych 1000 ndhodnych titul-
kov z novin. Tradi¢nymi metédami postavenymi na strojovom uceni sa zaobera aj
komer¢ny sektor, kde v ¢lanku [I16] bola dosiahnuté tspesnost 86,0% pre bindrnu
klasifikdciu — ¢lanok je publikovany timom Google’s DeepMind.

Poslednou skupinou tradi¢nych metod st hybridné metédy, ktoré sa snazia vyta-
zit to najlepsie z predoslych dvoch spominanych skupin. Casto vyuzivaji pomocné

slovniky, ¢i mnoziny reprezentujice pozadovani informéciu (¢ast klacovych slov) a
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klasifikatory vyuzivajice predspracované textové data ako vstupné parametre ume-
lej inteligencie. V ¢lanku [94] autori popisuji metédu pre detekciu emécii v textoch,
zalozenu na automatickom generovani pravidiel podla uz existujucich metéd ako je
WordNet [71] a ConceptNet [59]. Trénovany bol klasifikdtor k najblizsich susedov —
k Nearest Neighbors (k-NN) relativne malou mnozinou s velkostou 173 anglickych
sprav (dokopy 5205 viet), pri¢om kazda zo 6-tich tried bola zastipena rovnomerne.
Dosiahnuté uspesnost klasifikdcie 86% vSak bola namerana na relativne malej mno-
zine textov (570 viet). Autori ¢lanku [I09] dokonca zapracovali do systému analyzy
emocii z ¢inskych textov prekladac¢ do anglictiny, slovniky pozitivnych a negativ-
nych slov pre oba jazyky, ako aj slovniky pre rozpoznanie negacie. Vyhodnocovanim
dvoch roznych vystupov klasifikdtorov sa dostali na tspesnost 86,1% pre rozpozna-

vanie pozitivnych a negativnych textov.

1.1.1 Reprezentacia dat na vstupe

U tradi¢nych metdd sa na vstupe vyuziva transformécia vstupného textu do vektoru
priznakov, ktoré reprezentuju zasttpenie jednotlivych tokenov (slov) v danom texte.
Velkost takéhoto vektoru je definovana celkovym poétom unikatnych slov v danom

jazyku, respektive slov, ktoré sa nachadzali v trénovacej mnozine.

Reprezentacia pomocou Bag-of-Words

Zakladnym predstavitelom techniky urcovania zastipenia jednotlivych slov je ba-
toztek slov — Bag-of-Words (BoW), znamy tiez ako vektorovy model slov. Podla
tohto modelu je text (veta, dokument) reprezentovany ako mnozina slov prehliada-
juc gramatiku (morfoldgia, v idedlnom pripade aj preklepy, synonyma a stop slova)
a poradie slov, ponechava sa vsak informacia o pocte slov. BoW vytvara teda his-
togram slov z daného textu, pricom pocet daného slova predstavuje jeden priznak.
[30]

Ak teda klasifikac¢ni tlohu definujeme ako y, = f;(7T'), kde T' st vstupné textové
data a y, je predikcia ziskana prostrednictvom funkcie f;, T moze byt reprezentované
prostrednictvom BoW ako T' = {wq, ws, ..., w,}, kde w; predstavuje pocet vysky-
tov daného slova. Funkcia f; moze byt ziskanad prostrednictvom strojového ucenia
klasifikatoru ako je napr. SVM. [110]

Tab.[I.1] zobrazuje priklad zakédovania textovych dét pomocou BoW, kde boli
k dispozicii vety:

1. Boli to najlepsie casy.

2. Boli to najhorsie casy.

3. Bol to ¢as mudrosti.

4. Bol to ¢as pochabosti.
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Tab. 1.1: Priklad zakédovania vstupného textu pomocou BoW

Slovo
Veta
byt ‘ to ‘ Cas ‘ dobry ‘ zly ‘ mudrost ‘ pochabost
1. 1 1 1 1 0 0 0
2. 1 1 1 0 1 0 0
3. 1 1 1 0 0 1 0
4. 1 1 1 0 0 0 1

13

Z dostupnych viet bol vytvoreny slovnik obsahujtci 7 slov (,byt®, ,to“, ,cas“,
ydobry“, [zly“,  mudrost“ a ,pochabost“) z pévodného korpusu pozostévajiceho
z 16 slov. Pre vytvorenie BoW reprezentécie boli slova z kazdého dokumentu ohodno-
tené. Cielom je transformovat volny text do vektoru, ktory je mozné pouzit na vstupe
niektorého algoritmu strojového ucenia. Dizka tohto vektoru vychddza z velkosti
vytvoreného slovnika, kde kazda pozicia reprezentuje jedno slovo z extrahovaného
slovnika. Najjednoduchsia varianta hodnotenia slov je urcenie vyskytu daného slova
v transformovanom texte. [30]

So zvacsujicim poctom slov v korpuse sa imerne zvacsuje aj velkost slovnika,
a teda aj vytvoreného vektoru. Preto je dobré aplikovat niektoré kroky predspraco-
vania textu, ako si: zmena pismen na pismena malej abecedy, ignorovanie casto sa
opakujucich slov, ktoré nenesu ziadnu informéaciu, oprava preklepov, oprava diakri-
tiky, transformovanie slov do ich zakladnej podoby (ako bolo uvedené na priklade),
pripadne sofistikovanejsie riesenia akym je napr. vyhladavanie synonym.

Nevyhody tejto transformécie spocivaji: v slovniku, u ktorého je potreba dbat
na spravny navrh, spravne zvolif velkost slovnika vzhladom na hustotu reprezentacie,
riedka reprezentacia nie je vhodna pre hladanie pozadovanej funkcie strojovym
ucenim vzhladom na ¢asovi a paméfovi narocnost, metéda odstranuje informa-
cie o poradi slov, ¢im dochadza k vypusteniu pévodného kontextu, v ktorom bolo

slovo pouzité. Kontext castokrat urcuje skutocny vyznam slova.

Reprezentacia pomocou TF-IDF

Metéda Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF) je Statisticka
metoda reflektujica dolezitost daného slova v dokumente. Ide o hodnotiacu funkciu
pouzivani v BoW, ktora riesi problém hodnotenia frekvencie slov, kde najfrekvento-
vanejsie slovd dominuju v reprezentécii dokumentu (maji vysoky pocet vyskytov),
ale nemusia obsahovat hladant informaciu. TF-IDF sa zvysSuje priamotmerne s po-

¢tom vyskytov daného slova v dokumente (zlozka TF — Term Frequency) a znizuje
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sa s frekvenciou vyskytu daného slova v celom korpuse (zlozka IDF — Inverse Docu-
ment Frequency). Vdaka tomu je mozné detekovat slova, ktoré sa vyskytuji v textoch
vSeobecne Castejsie. [15], 91]

Tab.[I.2] zobrazuje predosly priklad textovych dét zakédovanych prostrednictvom
hodnotiacej funkcie TF-IDF, kde zlozka TF je definovana poc¢tom vyskytu (rovnako
ako u BoW) a zlozka IDF je urc¢end vzorcom

: D
d’L:l )
idf Og(!{deD:wiedH

kde ¢itatel predstavuje celkovy pocet dokumentov a menovatel predstavuje pocet

dokumentov, ktoré obsahujui slovo w;.

Tab. 1.2: Priklad zakédovania vstupného textu pomocou TF-IDF

Slovo
Veta
byt ‘ to ‘ cas ‘ dobry ‘ zly ‘ mudrost ‘ pochabost
1. 0 0 0 0,602 0 0 0
2. 0 0 0 0 0,602 0 0
3. 0 0 0 0 0 0,602 0
4. 0 0 0 0 0 0 0,602

Kedze kazdé slovo v texte ma inti mieru doélezitosti, pouzitim metéody TF-IDF
je mozné urcit ich vahu. Z ¢iselnej reprezentéacie dolezitosti jednotlivych slov na pri-
klade v Tab.[I.2] je vidiet, ze slova, ktoré sa vyskytuji vo vsSetkych dokumentoch
majui nulovia vahu. Ide o ziadany efekt, ktory ma za nasledok zvyraznenie slov ob-

sahujuicich uzitocnu informaciu.

Rozsirenie o n-gramy

KedZze obe spominané metédy (BoW a TF-IDF) spdsobuju stratu informécie o po-
radi slov, vytvorenie slovnika obsahujiceho dvojice slov moéze pomoct zachytit vy-
znam zo Sirsieho kontextu. Ide napriklad o negaciu, kde prave dvojica (resp. n-tica)
slov moze zachytif tento jav. Zvolenim vhodného n je mozné zachytit viaceré prvky
analyzovaného jazyka, ¢im docielif vyssiu presnost nasledne natrénovaného modelu.

Kombinéciou n-gramov a metédy TF-IDF bola v ¢lanku [I18] dosiahnuté tspes-
nost 91,54% pre binarnu klasifikiciu na databdze hodnoteni Amazon a 95,44% na da-
tabaze hodnoteni Yelp, pri pouziti n = 5. Takéto rieSenie vSak predstavuje obrovské
pamaéatové naroky, kedze vstupny vektor moze obsahovat desiatky az stovky miliénov
priznakov v zavislosti od daného jazyka.
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1.1.2 Metébdy strojového ucenia

Po reprezentacii vstupnych dat pomocou vektoru, moze byt riesena tloha klasifika-
cie tychto dat. Pod klasifikaciou sa rozumie technika dolovania znalosti s dohladom,
ktora zahina priradenie triedy mnozine neoznacenych objektov. Na zaklade poctu
tried pritomnych v rieSenom probléme sa klasifikacia deli na: binarnu, kde klasifi-
kacia prebieha do dvoch tried, a na klasifikaciu viacerych tried. Ako popisuje praca
[97], ¢asté problémy rieSené pomocou klasifikdcie textov su:

o klasifikacia noviniek na triedy: politika, Sport, svet, financie a zivotny styl,

e rozpoznavanie nevyziadanej elektronickej posty,

» analyza sentimentu — pozitivna a negativna sprava, pripadne neutralna.

Narozdiel od metdd rozpoznavania klucovych slov, metdédy postavené na stro-
jovom uceni dosahuji omnoho lepSie vysledky a svojim principom sa o nieco viac
priblizuji k strojovému pochopeniu textu. Uloha automatickej textovej analyzy je
v poslednych rokoch rozsirend a studovana. Vdaka popularite bol dosiahnuty zna¢ny
pokrok v tejto oblasti s pouzitim algoritmov ako sti: Bayesovské siete, rozhodova-
cie stromy, k-NN, SVM apod. [49] Ako zobrazuje ¢lanok [87], najlepsie vysledky
z testovanych dosahuje klasifikdtor SVM.

Bayesovské siete

Bayesovské siete predstavuji vyznamnu cast strojového ucenia, ako reprezentant
pravdepodobnostnych modelov. Bayesovské siete vyuzivaju grafovi reprezentaciu
pre zobrazenie pravdepodobnostnych vztahov medzi jednotlivymi javmi. Ide vlastne
o orientované acyklické grafy, kde vrcholy odpovedaji nahodnej veli¢ine a hrany
vyjadruju vztahy podmienenej zévislosti medzi premennymi. [73], [77]

Bayesov teorém [74] vravi, Ze pravdepodobnost, ze ndhodna veli¢ina R ma hod-

notu r pri dokaze e je mozné vyjadrit ako

kde citatel predstavuje sicin podmienenej pravdepodobnosti pri dokaze e a pravde-
podobnosti vyskytu daného javu, menovatel predstavuje pravdepodobnost dokazu
e — teda predstavuje normalizac¢ni konstantu, ktora zabezpeci, ze pravdepodobnost
bude mensia alebo rovna 1. Pri komplikovanych pravdepodobnostnych modeloch je
vypocet normalizacnej konstanty P(e) vypoctovo naro¢ny, az nerealizovatelny z do-
vodu vysoko-rozmerného vektoru. Grafova struktira pomaha riesit tento problém

prostrednictvom rozdelenia tejto pravdepodobnosti.
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Prikladom na aplikovanie Bayesovho teorému moze byt poziadavka na urcenie
pravdepodobnosti skuto¢ného vyskytu urcitého ochorenia, kedy pri testovani dopa-
dol test pozitivne. Ta je zavisla od presnosti a senzitivity testu a od pravdepodob-
nosti ochorenia. Jav pozitivneho vysledku testu oznacime ako 7" a jav ochorenia ako
O, ak P(T = 1|0 = 1) = 0,95 (teda testy vykazuju 5% chybu), a P(T = 1|0 =
0) = 0,05, pri predpoklade, zZe sa jedné o vzacne ochorenie P(D = 1) = 0,01, potom

P(T=10=1) P(D =1)

P(O=1|T=1):P(T:1|D:1).p(D:1)+P(T:1|D=0)-P(DZO)

B 0,95 0,01
~0,95-0,01+0,05-0,99
takze pravdepodobnost vyskytu ochorenia predstavuje len 16%. [74]

= 0,161 ,

Rozhodovacie stromy

Dalsou z technik vyuzivanych pri dolovani znalosti z nestruktirovanych dét je me-
téda rozhodovacieho stromu. Hlavnou vyhodou tejto metody je, ze vznikd Struk-
tara, ktora je jednoducho interpretovatelna a pochopitelna ¢lovekom. Zaroven umoz-
nuje vyvodzovat hned niekolko zaverov. Zakladnou myslienkou je roztriestit problém
na niekolko jednoduchych rozhodnuti, ktoré budu viest k pozadovanému vysledku.
Uzly stromu teda predstavuju miesta, kde dochadza k rozhodnutiu na zaklade urci-
tych priznakov, listy stromu st vysledné zavery. [90]

Hlavnou tdlohou rozhodovacich stromov je spravne klasifikovat data podla tréno-
vacej mnoziny, pricom u navrhu tohto stromu je snaha generalizovat problém tak,
aby aj vzorky, ktoré sa nenachadzaju v trénovacej mnozine mohli byt spravne kla-
sifikované. Snahou je tiez udrzat struktiru takéhoto stromu ¢o najjednoduchsiu.
150, 51]

Navrh vhodnej struktiury rozhodovacieho stromu je mozny chéapat ako optima-
liza¢na tlohu, kde ide o snahu minimalizovat pravdepodobnost chyby P,. Tato je
zavisla od volby struktiry stromu 7', zvolenej podmnoziny priznakov F' a navr-
hnutych rozhodovacich pravidiel d. Pri limitovanej velkosti trénovacej mnoziny je
potreba poznamenat, ze uspesnost klasifikacie sa bude zhorsovaf so zvysujicim sa
poctom priznakov — tvrdenie zndme aj ako Hughesov jav [40]. Definiciou mnoziny
povolenych priznakov N zo vSetkych dostupnych L, kde teda N << L, je mozné
tomuto javu zabranit. Tento optimalizacny problém je teda mozné vyriesit, ako po-
pisuje ¢lanok [51], pomocou dvoch krokov:

1. pre dané T a F' najdi také d*, kde

pe (T, F,d*(T,F)) = mdinPe (T, F,d)
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2. najdi T a F*, kde

P, (T", F*,d"(T*, F*)) = minp, (T, F,d"(T, F))

Nahodné lesy

Nahodny les je kombinovana metéda strojového ucenia rozsirujica teoériu rozho-
dovacich stromov. Metdéda vyuziva trénovanie niekolkych rozhodovacich stromov,
ktorych jednotlivé vysledky prostrednictvom statistického modusu rozhoduju o vy-
sledku klasifikacie. Nahodné lesy vznikli ako riesenie ,pretrénovania“, ku ktorému
casto dochadza pri pouziti rozhodovacich stromov.

Problém ,pretrénovania“ vychadza zo samotnej podstaty strojového ucenia.
Uciaci sa algoritmus je trénovany na mnozine trénovacich dat, potom je vsak apliko-
vany na novi mnozinu dét. Ulohou je maximalizoval Gspesnost predikcie na novych
datach. Nie je teda potrebné maximalizovat ispesnost na trénovacej mnozine, kedze
by pri hladani toho najlepsieho modelu doslo k uceniu na sume v tychto datach,
resp. k zapamaéataniu zvlastnosti a drobnosti z trénovacej mnoziny, a nie hladaniu
vSeobecnych pravidiel na spravnu predikciu vysledku. [21]

Definicia nahodného lesu sa sklada z mnoziny rozhodovacich stromov 11, . .., Ty.
Trénovacie mnoziny pre jednotlivé stromy 7T} pozostava z vyberu z kompletnej mno-
ziny trénovacich vzoriek. Ide o vybery s ndhodnym opakovanim vzoriek, pricom je

definovand ich velkost n. Vysledok klasifikdcie ndhodného lesa je dany
C,f = modus {C;(z)}Y

kde C;(x) je vysledok klasifikdcie i-teho stromu z celkového poé¢tu N stromov. Jed-
notlivé stromy teda pracuji v podpriestoroch definovanych ndhodne vybranou pod-

mnozinou trénovacich dat. [36], 37]

k-NN klasifikator

Algoritmus k-najblizsich susedov (oznacovany ako k-NN) predpokladd, ze kazda
vzorka (inStancia) predstavuje bod v n-rozmernom priestore. Trénovacie vzorky
predstavuju vektory v tomto priestore, kde kazda ma priradent triedu. Proces tré-
novania predstavuje ulozenie tychto vektorov a im prislichajtcich tried. V procese
klasifikacie najblizsi susedia klasifikovanej inStancie, ktori st urc¢eni prostrednictvom
Euklidovskej vzdialenosti, hlasuju o zaradeni instancie do prislusnej triedy.

Ak vstupnt vzorku (instanciu) definujeme ako n-ticu z; a trénovaciu mnozinu
ako dvojicu (z;,w;), kde w; je trieda, do ktorej spadd dand vzorka, klasifikdtor A-NN
zaradi vstupnu vzorku x do rovnakej triedy ako jej najblizsia vzorka z trénovacej
mnoziny podla funkcie f(r) = w;, kde i = minjeq, my(x — ;). Ak je b > 1,

dochéadza ku klasifikacii pomocou viacerych susednych vzoriek.
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Algoritmus sa da jednoducho upravit pre vypocet spojitej cielovej funkcie, teda
na tzv. rieSenie regresného problému. Princip spociva v tom, Ze sa uréi priemerna
hodnota k-najblizsich susedov z trénovacej mnoziny miesto najcastejsie sa vysky-
tujicej hodnoty. Metéda k-NN disponuje jednoduchou implementaciou a relativne
vysokou uc¢innostou. Je vhodna predovsetkym ku klasifikacii do nizsieho poctu tried.

V pripade dalsich poziadaviek existuji rézne modifikacie tejto metddy. [2, 24, [72]

SVM klasifikator

Metéda SVM, oznacovana aj ako metdéda podpornych vektorov, je ur¢end na klasi-
fikdciu a regresnu analyzu. Pri trénovani klasifikatoru vznika model, ktory deli data
do dvoch skupin prostrednictvom deliacej nadroviny v n-dimenzionalnom priestore.
Vysledna nadrovina poskytuje vhodné rozdelenie vtedy, ak vzdialenost k najbliz-
siemu bodu (vzorku z trénovacej mnoziny) je ¢o najvicsia, kedze vo vSeobecnosti
vacsia vzdialenost okraja znamend nizsiu chybu klasifikdcie. [100, [105]

Zékladna varianta SVM klasifikdtoru sa oznacuje ako linearny SVM. Vstupné
data reprezentované pomocou vektoru xy, ..., x, su v tomto pripade reprezentované
v povodnom n-dimenziondlnom priestore y, kde x € R?. Najvicsim prinosom SVM
klasifikatoru je vsak moznost transformovat n-rozmerny y priestor na priestor defi-
novany nelinedrnou funkciou prostrednictvom tzv. Mercerovho operatoru K (resp.
kernel funkcia), ¢im sa dosiahne linedrna separacia vstupnych dat pévodne linedrne
neseparovatelnych. Takéto spravanie mozno chépat ako mnozinu klasifikdtorov a ich

vystupnu funkciu
)= (S |
i=1

kde K spliia Mercerovu podmineku [8] a K(u,v) = ®(u) - ®(v), kde ® funkciu
prevodu medzi pévodnym priestorom a novym priestorom. Dve najrozsirenejsie K
funkcie si: polynomicky kernel K (u,v) = (u-v 4+ 1)P, kde p predstavuje troven
polynému, a radidlny kernel K (u,v) = (e=7®=%)-u=v)) [105]

Majorita analyzy sentimentu vyuzivajuca tradicné metdédy sa sustreduje pre-
vazne na klasifikatory postavené na metdéde SVM, kedZe ide o najispesnejsiu me-
tédu v tejto oblasti. Clanky [20, 45| [79, 106] zobrazuji omnoho vysSiu tspesnost
klasifikacie pomocou SVM metody nez u Bayesovskych siefach, rozhodovacich stro-
moch, ndhodnych lesoch ¢i dalsich metédach strojového ucenia. Aj z tohto dévodu

bola metéda SVM zvolena pri rieseni tejto prace.

1.1.3 Hodnotenie vykonnosti

Vseobecne akceptované metédy hodnotenia tspesnosti metdd strojového ucenia pred-

pokladajt nezavislost od rieseného problému. Uspesnost klasifikdcie musi byt uréend
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bez zavislosti od danej triedy resp. od poctu tried. Z tohto dovodu je aj v stcast-
nosti najviac vyuzivana metrika ,presnosti“ vychadzajica z empirie nerozliSuje me-
dzi poc¢tom spravnych predikcii roznych tried. Metrika ,,presnost’“E], oznacovana aj

terminom accuracy, je definovana ako

tp +1in
tp+ fp+ fn+tn

accuracy =

Y

v pripade, Ze ide o klasifikaciu tried ,,pozitivny“ a ,negativny“, potom tp predstavuje
pocet skutocne pozitivnych vzoriek, tn predstavuje pocet skuto¢ne negativnych vzo-
riek, fp predstavuje pocet predikovanych pozitivnych vzoriek a fn predstavuje pocet
predikovanych negativnych vzoriek. Presnost priblizuje pravdepodobnost spravneho
vysledku klasifikacie. [96]

Metriky zamerané na dani triedu s casto vyuzivané v oblasti klasifikacie textu,
extrakcii informacii, spracovania prirodzeného jazyka apod. V tychto oblastiach
moze byt pocet prvkov jednej triedy vyrazne nizsi nez u inej triedy. V tychto pri-
padoch sa vyuzivaju metriky ,preciznost“ (anglicky precision) a metrika oznacend
ako ,senzitivita® (anglicky recall alebo sensitivity), ktoré su pre pozitivnu triedu

definované ako

- tp N tp
recision, = , recall, = ——— |
b P tp+ fp Ptp+ fn
a obdobne pre negativnu triedu definované ako
. in I tn
recision, = ——— , recall, = ———
p n tn+fn ) n tn—i—fp )

kde preciznost odhaduje prediktivnu silu algoritmu a senzitivita odhaduje efektivitu
algoritmu na danej triede. Z tychto metrik je mozné nésledne urcit metriku ,F-—
score®, ktoré je v pripade 8 = 1 pocita s vyvazenymi mnozinami, v pripade 8 > 1
uprednostinuje preciznost, v opacnom pripade senzitivitu. [96]

>+ 1) - precision - recall
F-score = (8% +1) - precision - reca

(52 - precision + recall

1.1.4 Optimaliza¢né metédy

Extrakcia informéacii z viacdimenzionalnych dat predstavuje statisticky problém,

ktorého rieSenie ma uplatnenie v mnohych aplikdciach. Data rozprestreté

1Dalej v praci pouzivand uz len ako ,presnost“ alebo ,presnost klasifikicie®.
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v n-rozmernom priestore zahifnaji mnozstvo priznakov, pricom nie kazdy priznak
je skutocne dolezity pre riesenie daného problému. Odstranenie irelevantnych pri-
znakov je pri navrhu predikéného modelu nevyhnutnym krokom, kedze vysoky po-
cet vstupnych parametrov moze viest k pretrénovaniu. Odstranenim niektorych
priznakov dojde k odstraneniu Sumu zo vstupnych dat, ktory moze viest k zméte-
niu predikéného modelu a znizeniu presnosti predikcie. Skusif vsak vSetky moznosti
kombindacii povolenych priznakov nie je z ¢asového hladiska mozné. [60], 102, [115]

Praca sa zameriava na najjednoduchsie metédy optimalizacie strojového ucenia
filtrovanim vstupnych parametrov — doprednou selekciou a spéatnou eliminaciou pri-
znakov, ktoré si sucasne najrozsirenejsie metody selekcie podmnoziny priznakov,
ako popisuje [63]. Dalsie metédy selekcie vychadzaju z logiky tychto metéd, pri-
padne neboli povazované za vhodné pre pouzitie na probléme dolovania znalosti
z textovych dat.

Optimalizacné metody zamerané na textové data popisuje ¢lanok [115]. Ide o me-
t6dy, ktoré maji znalost o danom texte (resp. korpuse textov) a tato sa vyuziva v ich
behu. Ide napriklad o metédu prahovania prostrednictvom minimdlnej frekvencie

v dokumentoch (v praci dalej oznacovana ako MDF).

Dopredna selekcia priznakov

Najjednoduchsim pristupom tvorenia modelu s minimom vstupnych parametrov je
metoda doprednej selekcie priznakov. Metoda pridava parametre postupne, v kaz-
dom kroku je pridany len jeden. Kazdy parameter je teda postupne testovany, ¢i jeho
zaclenenie do mnoziny vstupnych parametrov bude mat kladny vplyv na vysledni
presnost natrénovaného modelu, a ¢i sa teda jedna o vyznamny priznak. Parameter,
ktory sposobil najvyraznejsiu kladnt zmenu presnosti modelu (napr. klasifikacie),
bude pouzity. Tento proces sa opakuje do doby, kedy ziaden zo zostavajucich para-
metrov nepredstavuje vyznamny priznak. [60]

Ide o vypoctovo naro¢ni operaciu, kedze stavovy priestor moznych kombinacii
mnozin je prehladavany postupne. Metdda doprednej selekcie je vSsak vypoctovo efek-
tivnejsia nez spatna eliminacia. Mensou podmnozinou vstupnych parametrov vsak
moze dojst k odstraneniu potencialne potrebnych parametrov v kontexte ostatnych

parametrov, ktoré doposial neboli do podmnoZiny zahrnuté. [34]

Spatna eliminacia priznakov

Narozdiel od doprednej selekcie, spatna eliminécia zac¢ina s plnou mnozinou vstup-
nych parametrov. Nasledne iterativne odstranuje najmenej uzito¢né priznaky — vzdy
jeden v kazdej iteracii. Vysledkom tejto metddy je vo vSeobecnosti model s vyssou

dimenzionalitou.

23



1.2 Metody hlbokého ucenia

V poslednych rokoch sa vdaka rychlo sa rozvijajicej vypoctovej technike objavuje aj
dalsia skupina — skupina hlbokych neurénovych sieti. Tieto siete pocitaju s existen-
optimalizovaf beh takychto algoritmov prostrednictvom masivnej paralelizacie, ako
popisuju clanky [64], [65] a [68], kde prvé pokusy s behom na grafickych akcelera-
toroch boli uz v 90-tych rokoch [4I]. Skuto¢né vyuzitie masivneho paralelizmu a
hlbokého ucenia bolo popisané prvy krat v roku 2006 v ¢lanku [14], konkrétne pre
konvolucné neuronové siete — Convolutional Neural Network (CNN). V ¢lanku [104]
boli vyuzité rekurentné neurdnové siete — Recurrent Neural Network (RNN) siete
pre analyzu emdcii v textovych datach, konkrétne implementované pomocou Long
Short Term Memory (LSTM) — predstavené v ¢lankoch [38] a [28]. Tu bola dosia-
hnutd tspesnost 67,6% pre klasifikaciu 5 tried prace pomocou LSTM. V porovnani
s konvoluénymi sietami, kde bola dosiahnutd presnost 66,0%. Na druhej mnozZine
dat bola dosiahnuté tspesnost klasifikacie 10 tried 45,3%. Extrakciou zlozitejsich
informécii z prirodzeného jazyka sa zaoberd ¢lanok [68]. V ¢lanku pomocou RNN
siete bola snaha o extrakciu textovych sekvencii s tspesnostou 93,81% (F-score =
93,98) pomocou metdédy vyplinovania slotov (Slot Filling). V dalSej préci rozsirenim
o Conditional Random Field (CRF) v ¢lanku [67] bolo dosiahnuté zlepSenie presnosti
0 0,17%.

Stcasné metody dosahujice najlepsie vysledky (oznacované aj ako ,state-of-
the-art* metédy) vyuzivaju prave principy hlbokého ucenia a st zhrnuté v élankoch
[116] a [33]. Tab.[L.3|porovnava tieto metddy na databdze hodnoteni Yelp, ktord bola
pouzita vo vsetkych publikdciach, konkrétne pre problém klasifikacie pozitivneho a
negativneho textu.

Osobitym pristupom k danému problému st metédy postavené na hlbokom uceni
a modeloch zhlukovania (v angli¢tine oznacované ako ,embedding models*). Mo-
dely zhlukovania slov si prvou skupinou, ktoré v sebe nesi informéacie o jazyku a
jeho vlastnostiach prostrednictvom zakdédovania jednotlivych slov do vektoru, ktory
predstavuje vztahy medzi jednotlivymi slovami. Pouzitim tohto vektoru sa znacne
znizuje dimenzionalita vstupu a teda aj komplexnost rieseného problému. Ako po-
pisuje ¢lanok [53], pouzitim tejto techniky a jednoduchej logistickej regresie moze
byt dosiahnutd tspesnost az 80,4% na relativne malej mnozine textov (pouZitych
iba 2000 vzoriek). Experiment popisany v ¢lanku [I11] vyuziva model zhlukova-
nia pre dosiahnutie tspesnosti 85,5% na databdze Google Snippets [81] a 96,8%
tispesnost na databdze TREC (10 tried, texty st $pecificky zamerané). Clanok [27]
dokazuje, ze modely zhlukovania su schopné vyrazne prekonat tradicné metody.

Modely zhlukovania viet st navrhnuté na zakédovanie celej vety do vektoru pri-
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znakov. Zhlukovanie viet ma nevyhodu v tom, Ze nie je schopné zakédovat poradie
slov. Tento nedostatok mdze predstavovat znacny problém hlavne pri generovanych
strojovych textov (logoch) a nie velmi rozsirenych jazykoch. Rovnaky problém sa vy-
skytuje u uz spominanej metoédy TF-IDF, ktord je mozné pokladat za reprezentanta
tradi¢nych pristupov predspracovania textu. Pri zhlukovani viet je teda hlavnou po-
ziadavkou na sémanticky zviazané susedné vety v texte, ako popisuju ¢lanky [55]
a [46]. Modely zhlukovania postavené na RNN sietach navyse pozaduji, aby bola
oznacenad kazda veta, ¢o moze predstavovat dalsie problémy pri tvoreni databazy
textov. [78]

Oba pristupy — tradi¢ny i pristup hlbokého ucenia vyuzivajici modely zhluko-
vania — pozaduju pre svoju spravnu funkénost vopred pripraveni znalost daného
jazyka. U tradi¢nych metdd je to proces predspracovania. Tieto metédy vSak nedo-
sahuju uspesnost ,state-of-the-art* metod postavenych na pristupe hlbokého ucenia,
ako zobrazuju vysledky timu Google’s DeepMind v ¢lanku [116] a vysledky timu Fa-
cebook Al Research v ¢lanku [33]. Vytvorenie modelu zhlukovania pre dalsi jazyk
predstavuje tlohu naro¢nt na vypoctové prostriedky a na dostatok kvalitnych tex-
tovych dat — na natrénovanie vyzaduju velky korpus miliénov zaznamov. [5l [69) [80]
Problémom moze byt tiez velkost takéhoto modelu, ktora napr. u Word2Vec dosa-
huje 1,5GB.

1.2.1 Zaklady hlbokého ucenia

Standardné plytké neurénové siete pozostavajt z velkého poétu spojenych jednotiek
(neurénov) produkujiicich sekvenciu redlnych ¢isel pomocou ich aktiva¢nej funkcie.

Vstupné neurény sa aktivované vstupnymi datami, dalSie neurény sa aktivuja va-

Tab. 1.3: Porovnanie sicasnych metod binarnej klasifikacie databazy Yelp

Model ‘ Rok, publikacia H Uspesnost
Bag of Words 2015, [118] 92.2%
n-grams 2015, [118] 95.6%
Char-CNN 2015, [118] 94.7%
Char-CRNN 2016, [114] 94.5%
Very deep CNN 2016, [18] 95.7%
FastText 2016, [5] 93.8%
FastText with bigrams | 2016, [5] 95.7%
Discriminative LSTM | 2017, [116] 92.6%
Generative LSTM 2017, [116] 90.0%
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hovanym spojenim predoslych aktivnych neurénov. Ucenie takejto siete predstavuje
hladanie takych vah, ktoré docielia pozadované spravanie siete. Vzhladom na rie-
Seny problém a strukturu zapojenia neurénov je ucenie neurénovej siete vypoctovo
naroc¢ny problém pozostavajici z mnohych krokov, kde v kazdom kroku dochadza
k transformdcidm (Casto nelinedrnym) agregovanych aktivacii. [92]

Hlboké ucenie z velkej casti pozostava z ucenia priznakov, resp. snazi sa riesit
problém extrakcie délezitych priznakov pre rieSeny problém. Tento krok je mozné
chapat aj ako automatizaciu navrhu predspracovania dat. U obrazovych dat sa v hl-
bokom uceni za tymto tc¢elom pouzivaju konvolucéné vrstvy, ktoré su schopné néajst
priznaky v obraze pre dalsie vrstvy a formovat tak hierarchiu nelinearnych priznakov,
ktoré narastani na komplexite (zhluky obrazovych bodov, nésledne hrany, nésledne
o€, nos, lica, z ¢oho je v dalsich vrstvach detekovana tvér), ako zobrazuje Obr.

prevzaty z [57]. Posledné vrstvy hlbokych neurénovych sieti sa zvycajne zameriavaji
na klasifika¢ny alebo regresny problém. [92] [113]

el = P
— <R = |
NEERI=a
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‘ = -‘\Q-' 1

Obr. 1.1: Vizualizdcia priznakov konvoluénych vrstiev v roznych hibkach siete [57]

V hierarchii hlbokej neurénovej sieti (DNN z anglického Deep Neural Network)
dochédza k extrakeif priznakov v roznych hibkach siete. Tieto st nasledne spracované
klasifikatorov, ktory kombinuje vsetky tieto priznaky a vyvodzuje zaver — predikciu.
Je teda potrebné tvorit zlozité Struktury sieti, kedze z par vrstiev nie je mozné,
aby siet pochopila tak zlozité priznaky ako napr. ludskd tvar. Vygenerovat priznaky
u obrazovych dat, ktoré by obsahovali komplexnejsie informécie nie je mozné priamo
zo vstupnych dat. Je potreba transformovat uz vygenerované priznaky (ako napr.
zhluky obrazovych bodov, hrany) pre ziskanie tychto zlozitej$ich priznakov. Bolo
vedecky dokazané, ze Tudsky mozog funguje na podobnom principe — prvé neurény
hierarchie su senzitivne na konkrétne hrany, zatial ¢o hlbsie casti ITudského mozgu
st senzitivne na komplexnejsie struktiry ako napr. tvare. [54] 57, 113]

Hierarchické ucenie priznakov este pred existenciou principu hlbokého ucenia
trpelo problémom mizniceho a explodujiceho gradientu, kde gradient sa zmen-

sil (zvacsil) natolko, Ze dalsim hlbsim vrstvam neposkytoval Ziaden signal vhodny
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na ucenie. Takze funkénost tychto architektir bola mnohonasobne horsia, nez u tra-
di¢nych metdd (ako napr. SVM). Termin ,hlboké uéenie® vznikol kvoli novym me-
todam a stratégiam navrhnutych na tvorbu tychto hlbokych struktdar nelinearnych
priznakov a prekonanie problému s miznicim gradientom. V roku 2010 bolo do-
kazané, ze kombinaciou grafickych akceleratorov a aktivaénych funkcii je mozné
trénovat hlboké architektiry sieti bez zavaznych problémov. [56] ©92] 99, [108]

Stochasticky gradientny zostup

Ako popisuje ¢lanok [56], najéastejSou metédou ucenia hlbokych architektir je me-
toda oznacovand ako Stochasticky gradientny zostup — Stochastic Gradient Des-
cent (SGD). Po predlozeni vstupnych vektorov z par vybranych trénovacich vzoriek
a urcenia vystupu a chyby dochadza k vypoctu priemerného gradientu pre tieto
vzorky a naslednému zmenu vah v sieti. Proces je opakovany tolko krat, pokial sa
priemernd hodnota objektivnej funkcie (funkcia urc¢ujiica chybu) neprestane zmen-
Sovat. ,,Stochasticky“ sa nazyva z toho dovodu, Ze vybrand podmnozina trénovacich
vzoriek poskytuje ,zasumeny“ odhad priemerného gradientu vsSetkych vzoriek. Tato
jednoduchéa procedtra poskytuje relativne rychly odhad vah, ktoré pre dany problém
funguju. [56]

Ak definujeme trénovaciu vzorku ako x1, ktorad je privedena na vstup siete, do-
prednym prechodom siete ziskame x pre dosiahnutie predikcie. Tato hodnota musi
byt porovnana s ocakavanou hodnotou odpovedajicej vzorku xq, z ktorej bude ur-
¢end chyba z. Chyba z predstavuje uciaci signal, reprezentujici ako velmi sa musia
vahy siete zmenit. Modifikacia parametrov u metody SGD prebieha pomocou

0z
B n@wi
v jednotlivych krokov (v Case t). Ak by doslo k velkej zmene gradientu, chybova

W; <— W;

funkcia sa zvysi. Pri kazdej zmene sa vsak parametry w; menia len o maly krok,
¢o je kontrolované pomocou rychlosti ucenia 1, kde n > 0, avsak zvycajne predsta-
vuje malé ¢islo (napr. n = 0,001). Po zmene vah siete na zéklade vzorky z; dojde
k znizeniu chyby pre tito konkrétnu vzorku. Tento krok vsak s velkou pravdepodob-
nostou zvysi chybu u inych trénovacich vzorkach. Z toho dévodu je potreba vahy
siete upravovat postupne prostrednictvom vsetkych trénovacich vzoriek. Tento pro-
ces — jedna iteracia na vSetkych datach — sa nazyva v terminolégii hlbokého ucenia
ako ,epocha“. Jedna epocha vo vSeobecnosti znizuje chybu na trénovacej mnozine,
az pokial nedojde k pretrénovaniu siete na trénovacich datach. Preto je potrebné
tento proces vcas zastavit. [113]

Ostatné metddy ako st napr. Adagrad [23], Adadelta [117], Adam [44, 89], Ada-
max [44], Nadam [22] [101], logicky vychadzaji z metédy SGD a snazia sa zjednodusit

a zrychlit konvergenciu siete, pripadne zaistit priebeh ucenia.
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Vrstvy

Stavebnym blokom hlbokych neurénovych sieti su vrstvy, ktoré je mozné chapat
ako zapuzdreny objekt, ktory transformuje vahovany vstup pomocou mnoziny neli-
nearnych funkcii a predava tieto hodnoty dalsej vrstve. Vrstvy st uniformné, vzdy
vyuzivaju jeden typ aktivacnej funkcie. Prva vrstva hlbokej neurénovej siete je nazy-
vana aj ,vstupna‘“, posledna vrstva je ,vystupna“. Pocet vstupnych a vystupnych
vrstiev moze byt v niektorych pripadoch vyssi nez 1. Vrstvy nachadzajice sa medzi

vstupnou a vystupnou vrstvou sa oznacuju ako ,skryté*.

Plne prepojena vrstva predstavuje klasickti doprednt vrstvu pozostavajicu z ume-
Iych neurénov, ktorych vstupy su pripojené na predosli vrstvu a vystupy sa pripo-
jené na nasledujicu vrstvu. Tieto vrstvy sa vyuzivaju prevazne na poslednych mies-

tach architektir DNN, kde zabezpecuju proces klasifikacie alebo regresie. [48, [54]

Konvolucna vrstva je inspirovand funkciou zrakového nervu, kde neurény vrstvy
reaguju na vstup aktivacii okolitych neurénov podla zadanej velkosti konvoluéného
jadra. Vyuzivaju matematicki operaciu diskrétnej konvolucie, ktorej dvojrozmerna
varianta je zndzornend prikladom na Obr.[1.2] [48] 113]

vstupné data jadro vystup
1{1]1]0]0 1101 4134
O|1]|]1]|1]0 0(1]0 21413
0[O ]1]1 110(1 21314
0j0|1]1]0
0|1]1]0]0

Obr. 1.2: Priklad 2D konvoltcie

Siete zalozené na konvolu¢nych vrstvach (CNN) nasli uplatnenie hlavne v klasifi-
kacii obrazovych dat. Dokazu generalizovat data pri omnoho nizSom pocte neurénov,

nez by potrebovala plne prepojena siet. [95], 43 48]

Vrstva zdruZovania oznacovand aj ako ,pooling vrstva“ poskytuje moznost pod-
vzorkovania dat, co znamend zmensSenie mnozstva vystupov a vypoctovej narocnosti.
Zvycajne sa pouzivaju hned po konvoluénych vrstvach, kde posunom konvoluénych
jadier po jednotlivych vstupoch vznikaji duplikované data. Najcastejsie sa vyuzi-
vaju vrstvy zdruzovania pomocou hladani maxima alebo spriemerovanim hodnot.
Priklad pre maxpooling s jadrom velkosti 2 x 2 a jednotkovym krokom je na Obr.[1.3
[48, 113]
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vstupné data vystup

al3]a]1] [4]4]4
2lal3lo] [4]4]3
203f1f1] |5]3]2
sl2]2]1

Obr. 1.3: Priklad podvzorkovania 2D matice zdruzovanim maxima

Vrstva vyradenia alebo tzv.  dropout vrstva“ vyuziva techniku ndhodného zaha-
dzovania casti dat, vdaka ¢omu dochadza ku zvyseniu generalizacie met6éd hlbokého
ucenia. Napr. u siete VGG-16 [95], ktord predstavuje siet zlozeni z konvolu¢nych
vrstiev dosahujica ,state-of-the-art“ tspesnosti na klasifikacii obrazovych dat, je
pouzité 50%-né vyradenie v dvoch vrstvach. Vdaka vrstve vyradenia je mozné pre-

dist preuceniu a natrénovat tak robustnejsi model. [113]

1.2.2 Metédy zalozené na zhlukovani

Zhlukovanie (anglicky ,,embedding*) mozno vysvetlit na jave, kedy jedna instancia
matematickej struktiry obsahuje int1 instanciu. Ak nejaky objekt X je vnoreny v ob-
jekte Y, zhlukovanie je dané injekénou funkciou a mapou zachovavajicou struktiru
f X — Y. Metédy dolovania znalosti z textovych dat casto vyuzivaju modely
zhlukovania slov W : slovo — R", kde n definuje dimenzionalitu vektorového pries-
toru (napr. 100 vstupnych parametrov DNN siete), pomocou ktorych sa vytvaraji
modely jazyka, uc¢enia priznakov textovych dat a spracovania prirodzeného jazyka.
Kazda dimenzia takto vytvoreného vektoru méze predstavovat priznak témy, do kto-
rej dané slovo spadd, kontext v ktorom sa slovo vyskytuje, pripadne iné vlastnosti
daného slova. [4] [70]

Zmnalost jazyka a gramatiky, ako zdkladny predpoklad k strojovému pochope-
niu textu, moéze byt zakdédovana prostrednictvom modelov zhlukovania, konkrétne
modelov zhlukovania slov. Ako popisuje ¢lanok [52], metéda kodujica kazdé slovo
prostrednictvom viacrozmerného vektoru je casto vyuzivana v sicasnych ,state-of-
the-art* metodach. Tieto vektory su hladané pre kazdé slovo s pouzitim obrovského

mnozstva textovych dat.

Word2vec je v sucasnosti najpopularnejsia modelova architektara pre vypocet
vektorovych reprezentécii slov, vytvorena vyskumnym timom spoloénosti Google,
neskor analyzovany a podrobne vysvetleny v ¢lanku [31]. Vyuziva architektiiru BoW
rozsireni o kontext dvoch minulych a dvoch nasledujtcich slov, oznacovani ako
kontinudlny batoztek slov — Continous Bag-of-Words (CBOG), a architektiru
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tzv. skipgramového“ modelu, ktory vyuziva predikciu slov v urcitej vzdialenosti
od daného slova. [75]

GloVe vyuziva pre urcenie sémantickej podobnosti Euklidovski vzdialenost. V nie-
ktorych testoch syntaktickych a sémantickych tloh dosahuje lepsie vysledky v po-
rovnani s modelom Word2vec. [75, 80, 118] Model ako taky vychadza vsak z logiky
modelu Word2vec.

Statistickd analyza vyskytu slov v korpuse je primarnym zdrojom informécii pri
tvorbe metédy ,bez ucitela®, ako popisuje ¢lanok [80] s postupom navrhu modelu
»GloVe“ pre vektorovi reprezenticiu pomocou tzv. globdlnych vektorov (model za-
chytava globélne statistiky jednotlivych slov). Ak maticu vyskytov jednotlivych slov
v rovnakom kontexte oznac¢ime ako X, ktorej hodnory X;; predstavuju, kolkokrat sa
slovo j vyskytlo v rovnakom kontexte ako slovo ¢, potom X; = >, X, bude pocet
vyskytov slova ¢, mozeme urcif pravdepodobnost vyskytu slova 5 v kontexte slova ¢
ako \

P = P(jl1) = 7? :
¢o predstavuje zakladny kamen pre modely zhlukovania slov. Priklad je znazorneny
v Tab.[I.4 Myslienkou u modelu GloVe je zamerat sa na pomery pravdepodobnosti
vyskytu v rovnakom kontexte, nez na pravdepodobnosti samé. Teda na pomere
dvoch réznych pravdepodobnosti Py, / Pji,, kde dochddza k zévislosti na troch slovach

1, j a k. Najzdkladnejsi model méze byt definovany ako

P;
_Pj )

F<wl7wjauf}7€) =

kde w € R? st vektory slov a w € R? je vektor kontextu slova. Pri tvoreni matice
X musi byt definovana velkost kontextového okna d pre zabezpecenie znalosti, ze
velmi vzdialené slova obsahujt len mélo relevantnych informacii o vztahoch medzi
slovami. Model GloVe teda vytvara dve mnoziny vektorov slov W a W, ktoré su
zhodné v pripade symetrického X. V opacnom pripade je vhodné tieto vektory
scitat. [80]

Tab. 1.4: Priklad pravdepodobnostného zakédovania textu modelom GloVe [80]

| Pravdepodobnost || k = pevny | k = plynny | k = voda | k = méda |
P(k|Tad) 1,9-107* | 6,6-107° |3,0-1073 | 1,7-107°
P(k|para) 2,2-107° | 7,8-107* | 2,2-1073 | 1,8-107°
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2 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.
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3 Navrhnuté metaddy riesenia

Mozné riesenia problému, ktoré tato praca predkladd, smeruju k iplnému odstrane-
niu jazykovo zavislych casti. Vyskum a vyvoj vSeobecnej metédy pre porozumenie
textu prebiehal vo viacerych krokov. Jednd sa o navrh metédy pre klasifikaciu via-
cerych tried a navrh jazykovo nezavislych optimalizacnych metod pre tento systém,
zovSeobecnenie riesenia klasifikacie textu pomocou distribuovanych vypoctov a pri-
stupu Big Data, ¢im doslo k odstraneniu niektorych jazykovo zavislych casti, navrh
optimalizac¢nych metod v tomto systéme, a nakoniec navrh metédy pre porozumenie

textu bez znalosti jazyka a gramatiky.

3.1 Navrh metédy klasifikacie emdacii

Problém dolovania znalosti z textovych dat je mozné demonstrovat na probléme
klasifikacie emocii autora textu. Emoéciu autora je ¢asto mozné pochopit len z celého
kontextu. Automaticka extrakcia emdcie je zlozita a jednoznacne urcit z par slov
zachyteni emdéciu autora nie je mozné, zvlast v pripade sarkazmu a irénie.

Velké spoloc¢nosti sa musia ¢asto vysporiadat na zakaznickych podporach s ob-
rovskym navalom textovych sprav, na ktoré je nutné vcas odpovedat. Jednotlivé
spravy vsak nemaju rovnakd prioritu — niektoré je potreba uprednostnit (napr.
sprava od nespokojného zakaznika, u ktorého hrozi prechod ku konkurencii), iné
spravy nie si v danom case délezité (napr. podakovanie zdkaznika). Filtrovanie
sprav, resp. urcovanie priorit sprav, je mozné vdaka klasifikdcii.

Cennou informéaciou pre spravne uprednostnenie textovej spravy na zakaznickej
podpore je emdbcia autora textu — vydolovana emocna trieda, vdaka ktorej mdze byt

v systéme podpory zakaznikov pridelend priorita tejto spréve.[]

3.1.1 Definicia problému

Pocas sktimania historickych dat z podpory zakaznikov a pri tvorbe novych vzo-
riek do databéaze textov bolo zistené, ze najcastejsSie sa vyskytujice emécie v tomto
systéme sti: hnev, smutok, spokojnost, prekvapenie a obava. Tieto emocie sa javia
ako dominantné z celkovej mnoziny. Jednotlivé emocné triedy st analyzované a de-
finované z pohladu akustického modelu publikovaného v ¢lanku [19], zjednodusené

grafické znézornenie tohto modelu je na obr.[38.1] Tento model popisuje niekolko

IN4viznost na projekt ,Vyzkum a vyvoj technologie pro detekci emoci v nestrukturovanych
datech“ so spolofnostou Webnode pre detekciu nespokojnych zdkaznikov. Projekt ,FR-TI4/151¢
rieSeny v obdobi 1.5.2012-31.12.2015, financovalo ,,Ministerstvo priimyslu a obchodu CR*.
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Obr. 3.1: Stradnicovy systém v akustickom modele emdcii

emocnych tried, pricom sa vychddza z dvoch hlavnych parametrov — miera poziti-
vity (horizontalna os) a miera aktivity (vertikdlna os). Pri detekcil nespokojnych
zakaznikov ma vacsi vyznam horizontalna os, teda miera pozitivity alebo negativity
daného textu.

Problémovou eméciou v tomto navrhu je emocia ,prekvapenie®, kedze do tejto
emocie mozno zaradif aj eméciu ,,milo prekvapeny“. Tato emédcia v textoch evo-
kuje stastie a teda patri do emocnej triedy ,spokojnost®. Texty s tymto emoc-
nym nabojom ma problém spravne zaradit do jednej z definovanych kategérii aj
clovek. Dosiahnuf pri takomto navrhu dostatocne kvalitni databazu — a teda aj
vysoku tuspesnost spravnej klasifikacie vzoriek textu je mozné pomocou extrakcie
vzoriek s mylnou klasifikdciou emocie ,,milo prekvapeny“ a presunutim tychto vzo-
riek do triedy ,,spokojnost‘.

Pre automaticku detekciu nespokojnych zakaznikov je nutné navrhnit metodu
na detekciu emdécie obsiahnutych vo vstupnom texte a na zaklade detekovanej emocie
urcit prioritu spravy. Metoda by mala maf na vystupe jednu z moznych detekovanych
emocii, resp. mieru istoty, ze vstupny text spada prave do danej triedy. Kapitola[l.1.2
popisuje, ze SVM spadajica pod tradicné metody, vytvara nadrovinu, ktora separuje
dve triedy dat.
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3.1.2 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 ur¢it dominantni emdciu vstupného textu.

Popisovana struktira sa nachddza na obr.[3.2]

Vstupny text I Paralelné spracovanie
‘1 Hnev }\
;LSmutok " Detekcia o
-1 Obava |---— dominantnej |~ Emocna
| |~ |~ emocie trieda

Obr. 3.2: Struktira systému klasifikdcie emdcif

Funkénost systému pozostava zo spoloc¢ného predspracovania vstupného textu,
aplikovanim piatich klasifika¢nych modelov emocii a naslednej detekcie dominantne;j
emocie. Trénovanie celého systému predstavuje komplexny proces, ktory svojou zlo-
zitostou prindsa problémy s nasadenim beznych optimaliza¢nych metod, ako st napr.
redukcia dimenzionality (dopredny vyber vstupnych parametrov, postupna spatna
eliminécia, pripadne ich kombinécia), odstranenie redundantnych parametrov, apod.

Text musi do klasifikatorov vstupovat vo vhodnom formate. O toto sa stara algo-
ritmus predspracovania vstupného textu, ktory transformuje nestrukturovany text
na vektor priznakov (parametrov). Vstupny text je rozdeleny na slova (tokeny), na-
sledne st skontrolované preklepy, pripadne doplnena diakritika, jednotlivé slova si
zmenené do povodného tvaru, synonyméa st nahradené hypernymom (resp. zastu-
pujicim slovom z danej mnoziny synonym — zvycajne prvé slovo podla abecedy)
a vystupny text je prevedeny pomocou metodiky hodnotenia relevancie TF-IDF
na vektor redlnych ¢isel. [82]

V oboch pripadoch — pri trénovani a pri nasadeni natrénovaného systému — je
nutné mysliet na naroc¢nost predspracovania vstupného textu. Pokial ma byt mi-

nimalizovanad ¢asova a pamétova narocnost, algoritmus predspracovania musi byt
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aplikovany na vstupné data len raz. Teda ak by kazdy emoc¢ny model mal vlastny
algoritmus predspracovania, ¢asova a paméatova narocnost by vzrastla 5-nésobne.

Vdaka paralelizacii trénovania klasifikatorov, pripadne distribtciou na viaceré
vypoctové stanice, je mozné dosiahnuf znacné znizenie casovej narocnosti trénovania.
Do procesu trénovania jednotlivych modelov vstupuje jedna mnozina dat — vopred
predspracovana, ktora je dalej rozdelena podla pridelenej znacky emdcie. Mnoziny st
preskupené podla vyznamnosti k danej emocnej triede. Je to kvoli potrebe rozdelenia
dat na mnozinu s pozitivnym a mnozinu s negativnym vystupom.

Kedze spominané predspracovanie textu je silno jazykovo zavislé, prvym krokom
k zniZeniu tejto zavislosti je smerovat aspon novo navrhnuté optimalizacné metody
na uplnui jazykovi nezavislost. Navrhnuté optimalizacné metody musia byt dosta-
tocne vSeobecné a aplikovatelné na rézne jazyky, aby nebolo potrebné pri tvoreni

rovnakého systému pre iny jazyk menit chod pripadne struktiru tohto systému.

3.1.3 Popis trénovacich a testovacich dat

Déta boli manualne zozbierané z redlneho systému podpory zakaznikov, pre éesk}’ﬂ
a anglickyf’| jazyk. Texty si relativne kratke a v mnohych pripadoch obsahuji len
jednu vetu. Zvycajne zachytavaju diskusiu k produktom a sluzbam, pripadne tech-
nicky zamerané otazky na funkénost produktu, mozné nastavenia, otdzky smerované
k existujicemu manudlu apod. Pre zvysenie vSeobecnosti systému bola databaza
rozsirend o frazy z verbédlnej komunikacie s obsiahnutym emoc¢nym nabojom. Tieto
texty boli zozbierané pre budice mozné nasadenie pre akykolvek systém podpory
zékaznikov. Texty boli manualne oznackované jednou z emocnych tried prostrednic-
tvom skupiny Tudi, pricom priemerny pocet znaciek na jeden text bol 1,17. Tab.[3.1]

zachytava pocty vzoriek jednotlivych emocii.

Tab. 3.1: Velkosti databaz testovanych jazykov

Pocet vzoriek emécie
Jazyk
hnev smutok obava, prekvapenie | spokojnost
Cestina 351 441 241 56 992
Angli¢tina 114 106 104 110 112

2Databéza Geskych textov vznikla vdaka spolupraci so spoloénostou Webnode CZ s.r.o. a pro-
jektu ,Vyzkum a vyvoj technologie pro detekci emoci v nestrukturovanych datech® vedeného

pod identifikdtorom ,FR-TI4/151¢.
3Databaza anglickych textov vznikla vdaka spoluprici s ,,Amity University, Noida, Uttar Pra-

desh, India“, vysledky spoluprace si publikované v ¢lanku [82].
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Pre trénovanie jednotlivych emocnych klasifikdtorov bolo potrebné déata rozdelit
tak, aby bolo zabezpecené vhodné zasttipenie jednotlivych vzoriek (emocif) pre pozi-
tivnu a negativnu mnozinu pre dany klasifikator. V experimente bol pouzity princip
vyvazenia jednotlivych mnozin dat, kedze vytvorit tspesny klasifikacny model na ne-
vyvazenej mnozine dat je omnoho zlozitejsie a naroc¢nejsie u tradi¢nych metod — ako
popisuju ¢lanky [29] a [93] — tym viac u problému klasifikdcie niekolkych emdcii.
Preto pre zjednodusenie problému boli tieto mnoziny vyvazené.

Mnoziny urcené pre trénovanie a testovanie klasifikatorov boli zostavené z vy-
tvorenej databazy oznacenych textov. Trénovacia a testovacia cast boli vyvazené
u kazdej emdécie, rovnako ako pozitivna a negativna mnozina. Obr.[3.3] a Obr.[3.4]
zobrazuju histogramy vyvazenych mnozin a porovnavaju zastupenie jednotlivych
emécii. Vyvazenie prebehlo podvzorkovanim véaéSej mnoziny — mnoziny s vysSim
obsahom vzoriek. V tomto pripade slo vzdy o negativnu mnozinu, kedze negativna
cast sa sklada vzdy zo vSetkych ostatnych emoécii. Pri podvzorkovani sa kladol déraz
na rovnomerné zastupenie vsetkych ostatnych emoécii v negativnej mnozine. Napr.
u klasifikdtoru emécie ,spokojnost“ st v pozitivnej mnozine dat (X,) texty s pre-
vazujucou eméciou ,spokojnost®, no v negativnej mnozine dat (X,,) musia byt za-
stupené texty zo vsSetkych ostatnych mnozin, idedlne s rovnomernym zastipenim
ostatnych emocii. Teda ak je mnozina vsetkych dat definovana ako M, obsah pozi-

tivnej mnoziny je mozné definovat ako
Xy = Mgpokojnost
a obsah negativnej mnoziny
X, =AUuBUCUD,
kde zlozky A az D st definované ako
A C Mpnew; B € Manuior; C C Mopava; D C Mypyekvapenies
pri zachovani podmienky
Xp| = [Xal.

Vytvorené databazy textov maji rozne velkosti (ako zobrazuje Tab. a rozne
zastipenie jednotlivych mnozin (ako zobrazuji histogramy na Obr. a Obr..
Je to sposobené tym, ze databaza pre klasifikaciu ceskych textov vznikala zaroven
s definiciou moznych emoc¢nych tried, prvé pokusy prebiehali prostrednictvom de-
finovania emécii v stradnicovom systéme (uz bolo popisané v kapitole , kde
sa postupne krystalizovalo, ktoré emdcie budi potrebné v tomto systéme. Databaza
anglickych textov bola nasledne vytvorena s vedomim o potrebnych emocnych trie-
dach a potrebou vyvazenych mnozin jednotlivych emécii a s illohou definovat aspon
100 vzoriek od kazdej emécie.
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Obr. 3.3: Histogram vyvazenych mnozin ¢eského jazyka
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Obr. 3.4: Histogram vyvazenych mnozin anglického jazyka

K jednotlivym jazykom je potreba vytvorit dalsie pomocné databazy textov
(resp. slov) potrebné k predspracovaniu vstupného textu. Tieto databdzy su po-

trebné ako pri trénovani modelu, tak pri pouziti natrénovaného modelu. Model



zalozeny na tradicnej metode vyzaduje na vstupe predspracované data v rovnakej
forme ako pri trénovani. Pre rychly beh je potreba drzat tieto data neustédle v pa-
méti, ¢im sa rapidne zvysSuje paméatova naroc¢nost tohto riesenia. Ide o nasledujice
mnoziny textovych refazcov:

1. databaza kompletne vsetkych slov daného jazyka, aby bolo mozné vyhladat

preklepy na zaklade najmensej vzdialenosti dvoch textovych retazcov,
2. databaza synonym pre zmensenie stavového priestoru,
3. databaza stop slov pre odfiltrovanie slov bez vyznamu, resp. slov, ktoré by

mohli sposobovat zbytocné zmatenie modelu — napr. spojky, predlozky apod.

3.1.4 Popis predspracovania dat

Predspracovanie textu zabezpecuje transformaciu vstupného textu do vektoru pri-
znakov reprezentujucich zastupenie jednotlivych slov. Ako uz z popisu vyplyva, pred-
spracovanie pocita s vyskytom slov vo vstupnom texte. Teda je potreba vstupny
retazec znakov spravne rozdelit na slova (tokeny) pomocou tokenizécie. Tokenizacia
sama o sebe nam vnasa podmienku na syntax jazyka vstupného textu. Teda takéto
rieSenie nebude mozné aplikovaf napr. na ¢insky jazyk, kde syntax jazyka nie je

zalozena na jednoznacne oddelenych slovach.

Tokenizacia zabezpecuje rozdelenie textu na jednotlivé slova (tokeny). Pred to-
kenizaciou je vsSak potreba detekovaf Specialne pripady, ktoré mozu byt z textu
odstranené, pretoze nema zmysel, aby sa dostali do dalsieho spracovania — napr.
e-mailové adresy alebo http adresy, kedze nestvisia s eméciou textu. Dalej je po-
treba identifikovat pripadny vyskyt emotikon, ¢isel a pripadne vulgarizmov, ktoré
je potreba nahradit zastupujicou znackou. Nasledne takto vycisteny text moze byt

rozdeleny na jednotlivé slovd pomocou bielych znakov a znakov interpunkcie.

Kontrola pravopisu je dalsim krokom, kedze vstupny text moze byt vkladany ¢lo-
vekom (ide o spracovanie prirodzeného jazyka), mozu sa teda v texte vyskytnut
pravopisné chyby a preklepy. Pri predspracovani textu je potreba na toto myslief,
inak sa kazda chyba moze prejavit na dalSom zméteni modelu. Kontrola pravo-
pisu vyuziva uz spominant databazu vsetkych slov daného jazyka, ako aj vsetkych
moznych tvarov. Kazdy token je porovnany s touto databazou. Pokial sa v data-
baze priamo nachadza, povazuje sa za slovo bez chyby. Pokial sa slovo v databaze
nenachadza, hladaju sa slova ktoré maji najmensiu Levensteinovu vzdialenost k hla-
danému slovu. Podla ¢lanku [76] je vzdialenost dvoch slov uréend ako pocet pismen,

ktoré musite zmenit v jednom slove pre dosiahnutie slova druhého. Algoritmus je
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mozné dalej ozvlastnif napr. o zniZenie vzdialenosti v pripade, ak ide len o zmenu
v diakritike.

Lemmatizacia transformuje slova do ,lemy“, teda do slovnikového tvaru tokenu.
Aplikovanim lemmatizacie dochadza k vyraznému zmenseniu stavového priestoru,
kedze kazdy mozny tvar slova je nahradeny zastupcom — zakladnym tvarom slova.
Lema sa uvadza vzdy malym zaciato¢nym pismenom, takze je vyrieSeny napr. aj
problém zaciatku vety, kde je u rovnakého slova pouzité velké pismeno, teda by slo
o iny token. Pre svoju funkciu lemmatizacia vyuziva databazu tvarov a ich slovni-
kovyrch tvarov, v ktorej prebieha vyhladavanie. Casto je lemmatizicia nahradzovana
efektivnejSou metdédou — stemmingom, kedze ide o paméatovo menej narocni ope-
raciu — vyuziva iba stubor pravidiel pomocou ktorych je mozné dopracovat sa ku

korenu slova.

Nahradenie synonym zabezpecuje dalSie zmensSenie 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. Tento zastupca zabezpecuje, ze vo vstupnom texte
sa nestrati ziadna informéacia a zaroven ze dimenzionalita vstupu bude skutocne

znizena, kedze kazdé jedno slovo tuto vlastnost zvysuje.

Stop slova sluzia na odstranenie slov, ktoré by mohli sposobit zmétenie modelu.
To by malo za nésledok nizsiu tspesnost klasifikacie. Najcastejsie ide o slova, ktoré
sa v jazyku vyskytuju casto. Samé o sebe vSak nenesu ziadnu vyznamovu informa-
ciu, zvycajne v jazyku iba dotvaraju syntax. Do tejto kategérie spadaju aj slova
ako predlozky, spojky, zadmena apod. V zlozitejsich implementéciach predspracova-
nia vSak mozu predstavovat dodatoéni informéaciu, ktora by mohla zvysit presnost
klasifikdcie (napr. implementaciou n-gramov). Databézy stop slov st volne dostupné
takmer ku kazdému jazyku — mozu vsak sposobit aj znizenie uispesnosti, pokial ta-

kato databdza odstrani aj slova nestice informaciu potrebnu ku klasifikacii.

3.1.5 Popis experimentu

Prvé pokusy prebiehali na klasifikacii do 2 tried, pricom bola snaha najst najvhod-
nejsi klasifikator pre textové data. V case riesenia sa ako najvhodnejsim zdal byt
klasifikator SVM. Vstupné data boli v experimente reprezentované vahami slov, teda

hodnoty vypocitané pomocou TF-IDF. Experimenty zamerané na mieru pozitivity,
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teda s klasifikiciou do 2 tried (pozitivny a negativny), dosahovali na vybranom kla-
sifikdtore 87,0 % tspesnost. Pre nasadenie v systéme podpory zékaznikov je vSak
potreba rozlisovat viaceré emocie.

Existujice implementacie pre klasifikdciu 5 réznych emocnych tried (plus pri-
padne dalsej triedy — neutrdlneho textu) pomocou jedného modelu nedosahovali
prili§ dobré vysledky. Slo hlavne o implementacie rozhodovacich stromov, ndhodnych
lesov apod., kde aj po niekolkych tpravach bola dosiahnuté tspesnost len 38,4 %.
Po odstraneni niektorych tried a klasifikovani len do troch tried (hnev, spokojnost
a smutok) opat pri pouziti jedného natrénovaného modelu, bola namerana uspes-
nost na testovacich datach len 51,5 %. Po tychto experimentoch bol zvoleny pristup,
ktory popisuje tato kapitola — natrénovanie jednoduchého modelu pre kazda emoc¢ni
triedu tak, ze kazdy model kazdy bude rozhodovat ¢i vstupny text patri do danej
triedy alebo nie, resp. s akou pravdepodobnostou, akou mierou istoty.

Ani riesenie pomocou viacerych modelov nedosahuje vysledky, ktoré by sa mohli
rovnat s ¢lovekom. Zvysit tspesnost klasifikacie je mozné pomocou optimaliza¢nych

metdd, ktoré boli navrhnuté pre tento problém.

3.1.6 Navrhnuté optimalizacné metédy

Uspesnost klasifikdcie bola zvySens pomocou navrhnutych optimalizaénych metéd,
ktoré boli nasledne publikované v ¢lanku [87] (IF pre rok 2016 = 0,945). Ide o me-
t6dy: a) sekvencnd eliminécia parametrov, ktord je schopnd bezat paralelne nad via-
cerymi klasifikdtormi (submodelmi emoc¢nych tried), b) metéda zoskupovania slov,
ktord zabezpectuje kompriméciu vstupnych dat, a ¢) metéda rozsirovania o staticky
definované vzorky behom praktického testovania, ktora je urc¢ena pre konecné ladenie
systému. VSetky metédy boli navrhnuté ako jazykovo nezavislé, teda st aplikovatelné
na rozne jazyky bez nutnosti akejkolvek zmeny.

Predspracovanie vstupnych dat predstavuje vypoctovo naroéni operaciu, preto je
nutné minimalizovat pocty volani tohto procesu. Predspracovanie je volané pre vSetky
trénovacie data len raz, kde st aplikované vSetky casti z kap.[3.1.4] az po vygenerova-
nie vektoru zastupenia jednotlivych slov. Zaroven je vytvoreny zoznam povolenych
slov, ¢im je zabezpecené spravne poradie neskor pri testovani alebo aplikovani mo-
delu, ako aj zabezpecenie odfiltrovania neznamych slov. Data st nasledne ulozené
do docasného tuloziska pre minimalizovanie ¢asovej naroc¢nosti.

U kazdej zmeny v systéme je potreba data predspracovat znova. Az po tejto
operacii, moze byt zmena evaluovana a rozhodnuté, ¢i je zmena akceptovatelnd a
¢i vedie k dosiahnutiu lepsich vysledkov. Tento proces je o to naroc¢nejsi, lebo musi
pocitat s existenciou viacerych modelov (modelov jednotlivych emdcif).

Uspesnost bola zvySens pomocou 3 novo navrhnutych optimalizaénych metéd
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pre tento problém. Tieto metody modifikuji priebeh trénovania a teda musia byt
vhodne implementované v procese trénovania viacerych modelov. Ide o metédy:

« sekvencna eliminacia parametrov, ktora zabezpecuje znizenie dimenzi-
onality vSetkych modelov, zniZzuje moznost pretrénovania, zvysuje uspesnost
vdaka eliminacii parametrov, ktoré spésobuji zméatenie modelu,

» zoskupovanie slov, ktoré predstavuje moznost definovat skupiny slov pre dany
jazyk, ¢im sa znizuje dimenzionalita vstupu a moznost pretrénovania,

« rozsirovanie o staticky definované vzorky, pomocou ktorého je mozné
do trénovacej mnoziny pridat vSeobecne zname frazy s danym emoc¢nym nabo-
jom, cielene upravuje spravanie modelov, ako aj ich vysledné tispesnosti, posobi
ako doladovaci néstroj pri nasadeni systému do produkéného prostredia.

Tieto optimalizacné metody ovplyvnuju aj ostatné modely emocii, nie len mo-

del, na ktory bola dané zmena smerovand. Napr. pri definicii novej frazy (v metéde
rozSirovania o staticky definované vzorky) do emécie hnev je tato fraza automa-
ticky vlozené do negativnych mnozin ostatnych emoc¢nych modelov. Tymto je cie-
lené na dosiahnutie vyssej tispesnosti, resp. na vyriesenie konkrétneho nefunkéného
vzorku. Naopak napr. u metody sekvencnej elimindcie parametrov moze dojst k eli-
minacii parametru, ktory spdsobuje zmatenie jedného modelu, ale u iného modelu
moze byt tento parameter dolezity pre spravnu klasifikdciu. Toto prepojenie nie je
nevyhnutné, ale oddelenie by spdsobilo omnoho vyssiu pamatovi a vypocétovi na-
rocnost, kedze jednotlivé databazy by museli byt upravované pre jednotlivé modely
oddelene, predspracovanie by tiez bolo nutné spustit 5x (pre kazdy emoc¢ny model).
Preto je jednoduchsie z hladiska pouzitia tohto systému navrh smerovat na jednotné

predspracovanie.

Sekvencna eliminacia parametrov

Jednotlivé slova vstupného textu maja roznu vahu v procese emocnej analyzy. Nie
vSetky parametre vstupu s vSak pre umelt inteligenciu dolezité. Niektoré slova su
na vstupe prakticky tplne zbytoc¢né — hlavne tie, ktoré neobsahuju ziaden emocny
naboj. Naopak, niektoré slova spésobuju len zmétenie modelu a znizuja vyslednu
uspesnost modelu. Tieto slovd mézu byt eliminovani uz pri predspracovani.
Obr.[3.5zjednodusene popisuje zivotny cyklus trénovania. Vac¢sina blokov pracuje
pomocou paralelizicie pre zniZenie ¢asovej narocnosti. Cast so sekvenénou eliminé-
ciou, ako nazov napoveda, je spracovana sekvencne pre kazdy emocény model. Blok
y,Export dat“ predstavuje predspracovanie vstupnych textovych dat urcenych na tré-
novanie. Blok ,Sekvencénd eliminacia® je vykonany iba pre jeden vybrany emocény
model (vzdy iny, postupne sa vystriedaju vsetky) a je vyhladany presne jeden para-

meter urceny k elimindcii. Tento parameter (slovo) je pridany do databazy stop slov,
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Obr. 3.5: Zjednoduseny graf zivotného cyklu trénovania systému klasifikdcie emocii

aby k eliminacii dochadzalo uz pri predspracovani. Nasledne je tato zmena evalu-
ovana na valida¢nych datach pre kazdy model, simulacia opéf bezi paralelne. Kvoli
zavislosti medzi modelmi nie je mozné elimindciu vykonavat paralelne. Po evaluacii
sa porovna predosla celkova tspesnost systému, ak doslo k zvyseniu tispesnosti o na-
staveny prah (dynamicky meneny) je zmena akceptovatelna a eliminované slovo je

zapisané do databazy stop slov nastdlo. V opac¢nom pripade sa eliminované slovo

odstrani z databazy stop slov.

Metoda sekvencnej eliminacie parametrov je zalozena na znamej a rozsirenej

metode spitnej eliminacie parametrovﬂ Tato metdda znizuje redundanciu modelu,

4Viac informécif mozno najst v ¢lankoch [42], [47] a [102]
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resp. dimenzionalitu vstupu, kde na vstupe st ponechané len najdolezitejSie para-
metre. V kazdom kroku sekvencnej elimindcie je vybrany jeden parameter (jedno
slovo), ktoré sposobuje najvicsie zmétenie daného emocéného modelu. Eliminacia
tohto parametru moze zvysif presnost daného emocéného modelu, ale zaroven zni-
zit presnost iného emoc¢ného modelu. Napr. pri eliminacii slova ,,cena“ moze byt
dosiahnuta vyssia prenost klasifikacie emoécie ,,spokojnost®, ale sposobi zhorsenie
presnosti modelu emécie ,,obava“. Pre tento pripad je kazdy eliminovany parame-
ter skontrolovany pomocou otestovania vysledného modelu a stanovovania vyslednej
presnosti celého systému. Eliminované slovo (parameter) je ponechané v databéze
stop slov len v pripade, ak je presnost zvySena o stanoveni hranicu.

Hranica rozdielu presnosti (pred a po sekvencnej elimindcii) pre eliminédciu pa-
rametru je postupne znizovana. Aby bolo slovo eliminované hned v prvom cykle, je

potrebné aby malo ¢o najvicsi kladny dopad na vysledni tispesnost celého systému.

Zoskupovanie slov

Po aplikovani vSetkych krokov predspracovania vstupného textu (tokenizicia, kon-
trola pravopisu, lemmatizacia, nahradenie synonym, odstrdnenie stop slov) je ap-
likovana metdda zoskupovania slov. Metdda pouziva definovany slovnik pre kazdu
skupinu, teda slovniky st jazykovo zavislou castou a musia byt manualne definované
pre dany jazyk. Skupina je definovana pomocou niekolkych slov, ktoré budd nahra-
dené identifikacnym tokenom skupiny. Napr. kazdé vulgarne slovo bude nahradené
tokenom ,xvulgarx® (v skutocnosti si vulgérne slova rozdelené do 3 skupin podla
miery vulgarnosti). O slovach v skupine je mozné povedat, Ze maji rovnaky vyznam
— aspon z emocného hladiska.

Pre kazdi emocnu triedu je definovana skupina slov, ktord tuto triedu jedno-
znacne vystihuje. Napr. v skupine ,xsadx“ su klucové slova, ktoré reprezentuji smu-
tok — bohuzial, zle, sklamat, zarmitif, apod. Tu je mozno vidiet navaznost na metédy
zalozené na detekcii kluc¢ovych slov z kap.[L.1}

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, je potreba definovat dostatoéne unikatny identifikator sku-
piny, ktory nebude moct byt nahraditelny inym slovom a slova v skupinach nemu-
sia maf rovnaky vyznam c¢o sa kontextu tyka. Znizenim poctu priznakov je mozné
predist pretrénovaniu umelej inteligencie. Bolo definovanych 7 skupin — 4 skupiny
pre emocné triedy ,smutok®, ,obava“, ,prekvapenie“, ,spokojnost“ a 3 skupiny
pre vulgarne slova s roznom mierou emocéného naboja hnevu. Napr. niektoré slova

mozu v uréitom kontexte znamenat urazku, v inom kontexte mozu reprezentovat
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zastupcu zvieracej rise. Tieto slova je potrebné separovat od ostatnych vulgarizmov.

Kompletny zoznam vytvorenych skupin je v tab.[3.2

Tab. 3.2: Velkosti definovanych skupin priznakov

Pocet priznakov
Skupina . o
Cestina | Angli¢tina
Smutok 13 43
Spokojnost 33 88
Prekvapenie 2 74
Obava 9 59
Vulgarne 1 21 0
Vulgarne 2 81
Vulgarne 3 45 0

Metdda ako taka je jazykovo nezavisla. Je mozné ju aplikovat na akykolvek jazyk,
avsak je nutné definovat reprezentujice skupinové priznaky a priznaky danej sku-
piny. Metdda sposobuje vyrovnanie vah slov definovanych v skupine. Ak je niektoré
slovo pouzité v trénovacej mnozine len sporadicky a iné slovo s rovnakym vyznamom
a rovnakym emoc¢nym nabojom pouzivané casto, budi mat vdaka rovnakej skupine

rovnakd vahu na vstupe (ako je jasné z ich vyznamu).

RozSirovanie o staticky definované vzorky

V praxi je nevyhnutné, aby bolo mozné systém doladit podla poziadaviek. Castokrat
aj pri dosiahnuti vyssej ispesnosti klasifikacie, bol skuto¢ny pocit z klasifikovania ur-
citych fraz rozdielny voci ocakavanému vysledku. Pre tieto pripady, ako aj pre dalsie
zvysSenie presnosti, bola navrhnutd metdda rozsirovania trénovacej mnoziny o sta-
ticky definované vzorky, kde je trénovacia sada rozsirena frazami s jednoznacne ur-
¢itym emocnym nabojom — vzorkami, ktoré sa v trénovacej ani v testovacej sade
nenachadzali. Vytvorena databaza vzoriek pouzitych na trénovanie a testovanie sys-
tému nemoze obsiahnut vsetky mozné kombindacie roznych slov a réznych emocnych
nabojov. Aj preto je potrebné zabezpecit moznost definovat dalsie vzorky, ktoré
ovplyvnia spravanie systému pozadovanym smerom.

Frazy urcené pre pouzitie v tejto metdde st zalozené na spétnej vazbe uzivate-
lov. Porovnanim emoécii z vystupu modelu a redlnej emécie rozpoznanej clovekom.
Navrhnuté fréaze st skontrolované ¢lovekom (zamestnancom zékaznickeho servisu) a
nasledne vlozené do ,ladiacej databazy“ s oznacenou emociou. Ide o vzorky s jed-

noznacne definovanou emoéciou, pricom musi obsahovat iba jednu eméciu. Databaza
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vytvorena v tomto kroku je nasledne pouzivana pri trénovani modelu. Mnoziny fraz
su vsak spracovavané samostatne — mimo ostatné vzorky, aby bolo zabezpecené, ze
vsetky fraze budu pouzité pri dalSom trénovani. Rovnako mézu byt definované aj
vety bez emocného naboja, teda tzv. neutralne vzorky. Tieto sa pouziju pri zosta-
vovani trénovacich mnozin len v negativnej casti.

Prikladom takychto fraz pre emoéciu ,smutok“ moézu byt vety: ,Mam vysoké
dlhy“ alebo ,Kvalita vasich produktov je stale nizsia“. V tychto pripadoch ide
o kratke vety s jedinou eméciou. S dalsimi moznymi variaciami boli zaradené pre roz-

Sirenie trénovacej mnoziny.

3.2 Klasifikacia pomocou ,,Big Data*“

Navrhnuta metéda klasifikdcie emocii je znacne jazykovo zavisla kvoli predspra-
covaniu, ktoré pozostava z casti ako kontrola pravopisu, lemmatizacia, nahradenie
synonym alebo odstranenie stop slov. Tieto casti vyzaduju znalost daného jazyka
pre spravny navrh ich databaz, slovnikov, definiciu pravidiel apod. V stcasnosti je
mozné ziskat tieto slovniky a databazy relativne jednoducho, kedzZe st pre mnozstvo
jazykov volne dostupné na internete. Kvalita tychto databaz vsak nie je zaistena a
nie je mozné povedat, ze bude dosiahnuta dostacujica presnost u kazdého jazyka.
U niektorych jazykov dokonca urcité slovniky ani nemusia existovat. Manudalne vy-
jazykov znamenalo nemalt investiciu. Aj z tohto dovodu bol dalsi vyskum smerovany
na abstrahovanie navrhnutej metédy.

Zovseobecnenie metédy pre automaticktl 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 prijatelni droven. Hlavnou myslienkou je teda vytvorit automaticky jazykovo ne-
zavisly systém pre klasifikaciu textov, postaveny na klasifikatore SVM, ktory bude
distribuovane trénovany pomocou velkého objemu dat. Pre zjednodusenie celého
problému bude navrh ststredeny na klasifikaciu textu do tried pozitivny a nega-
tivny (mozno chapat ako jeden emoc¢ny model vzhladom na predosly experiment).

Tento pristup moze byt vyuzity v réznych pripadoch, napr. pri klasifikacii leteckych
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sprav pouzivanych v aeronautike — nazyvanych Poznamka pre letcov — Notice to Air-
men (NOTAM), kde je mozné spravy klasifikovat na doélezité spravy (napr. ranvej
je uzavretd) a spravy, ktoré mozu byt odfiltrované, kedze pilot musi v predletovej
priprave spracovaft obrovsky pocet NOTAM spréw.E]

Tradi¢né optimalizaéné metédy (napr. dopredny vyber vstupnych parametrov,
postupna spatnd eliminicia) u Big Data pristupu nie je mozné pouzit vzhladom
na casovi narocnost a velky pocet vstupnych parametrov. Pre zvySenie presnosti kla-
sifikacie je potreba optimalizacné metody navrhnit vzhladom na obmedzenia u tohto
pristupu. Kvoli ¢asovo naroénému trénovaniu je kontrolovanie vsetkych kombinacii
vstupnych parametrov prakticky nemozné. Preto optimalizacia takéhoto systému

musi byf zalozena na inom principe.

3.2.1 Popis trénovacich a testovacich dat

Vytvorenie kvalitnej databazy s dostatocnym poctom zdaznamov je zakladnou po-
ziadavkou pri ndvrhu metédy zalozenej na ,Big Data“ pristupe. Manudalne vytvorit
databazu so statisicami zaznamov je prakticky nemozné. Preto je potrebné databazu
vygenerovat automaticky. Najjednoduchsou moznostou je zozbierat data z dostup-
nych webovych diskusii a automaticky urcif triedu na zédklade hodnotenia daného
produktu, recenzie danej restauracie alebo filmu. V tychto pripadoch je textova re-
prezentacia naviazand na c¢iselné hodnotenie priamo autorom textu. Zvycajne ide
o pocet hviezdi¢iek, z ktorych sa nésledne pocita vysledné hodnotenie produktu.
Zozbieranim textov a ¢iselnych hodnoteni je mozné relativne jednoducho vytvorit
velké databazy s dostacujicou kvalitou. Takto vytvorené databazy textov s ¢iselnym
hodnotenim u konkrétneho textu st tiez k dispozicii pre vedecké tcely od spoloc¢nosti
ako st Google, Yelp alebo Amazon, a st pouzivané vyskumnymi timami na celom
svete.

Urcenie tried pre klasifikaciu textov prebieha na zaklade priradeného c¢iselného
hodnotenia k danému textu, pricom nie je vhodné pouzit cely rozsah. Ak z rozsahu
mozného hodnotenia potrebujeme extrahovat negativne texty, budeme svoju pozor-
nost upriamovat na texty s pridelenym nizkym hodnotenim. U pozitivneho textu
naopak na hodnotenia vysoké. Medzi tymito dvomi mnozinami textov su texty, kto-
rych triedu nie je mozné jednoznacne urcit. Kolko hviezdi¢iek patri k danému textu
recenzie urcuje priamo autor textu, takze texty mozu byt ¢asto plné rozporov. Pokial

ide napr. o text s recenziou filmu s hodnotenim troch hviezdiciek z piatich, text bude

5Néviznost na projekt ,,Pokro¢ilé meteorologické informace pro letectvi“ so spoloénostami Ho-
neywell International s.r.o., Cesky hydrometeorologicky tstav, ABS Jets, a.s. a Rizeni letového
provozu Ceské republiky. Projekt ,, TH01010503“ rieSeny v obdobi 1.1.2015-31.12.2016, financo-

vala , Technologicka agentura Ceské republiky“.
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obsahovat jak pozitivne, tak negativne emocie. Pre vytvorenie dostatocne kvalitnej
databazy je nutné takéto texty odfiltrovat.

Takymto sposobom bola vytvorena databaza s celkovym poctom presahujicim
2,4 milidona vzoriek so zameranim na 4 rozne jazyky: cesky, anglicky, nemecky a
Spanielsky. Pocty vzoriek pre jednotlivé jazyky vsSak nie je vyrovnany, hlavne z do-
vodu nedostatku dat u niektorych diskusii, z ktorych boli data zozbierané. Prehlad
poctov je znazorneny v Tab.[3.3]l V experimente bol opat pouzity princip vyvaze-
nia jednotlivych mnozin dat, takze zo zozbieranych dat bolo nakoniec pouzitych len
nieco cez 850-tisic vzoriek. Praca s takymito poc¢tami dat vSak predstavuje obrovské

naroky na opera¢nu paméf.

Tab. 3.3: Velkosti zozbieranych databaz testovanych jazykov

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

U kazdého textového vzorku bol ulozeny odtlacok dat (textovy retazec s vysled-
kom hasovacej funkcie MD5). Tento odtlacok sa pocita z normalizovaného textu
zbaveného diakritiky, so vSetkymi pismenami prevedenymi na malé, odstranené boli
aj Specidlne znaky apod. Odtlac¢ok slizi na zabezpecenie, ze v databdzy sa nevys-
kytna 2 rovnaké vzorky. Sluzi vsak aj k vyslednému zoradeniu mnozin. Ako tréno-
vacia Cast bola pouzitda prva polovica databézy, teda po zoradeni podla odtlacku
doslo k pseudondhodnému premiesaniu dat medzi jednotlivymi mnoZinami (na za-
klade hasovacej funkcie). Tymto je zaroven zabezpecené, ze toto premiesanie bude
u vSetkych prevedenych experimentov bez zmeny.

U roznych aplikacii je mozné volit iny pristup ako pracovat s takymto objemom
dat, zalezi od dostupného hardvéru, charakteru dat, objemov, ktoré sa snazime spra-
covat apod. Kazdy z pristupov spracovania dat poskytuje urcite vyhody, ale prinasa
aj nevyhody. Zakladné pristupy k spracovaniu velkych objemov déat je mozné rozdelit
do nasledujucich skupin:

e Praca s datami priamo v operacnej pamati je najrychlejSou variantou, pred-
stavuje vsak vysoké naroky na hardvér, ktory znacéne obmedzuje maximalnu
velkost mnoziny. Ide vsak o najrychlejsi pristup co sa tyka priepustnosti dat,
ktora u stcasnych operacnych pamati dosahuje desiatky GB/s. Implementacne
ide o najjednoduchsiu variantu.
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o Davkova praca s datami poskytuje moznost spracovat vacsie mnozstvo dat, nez
je kapacita operacnej pamate, kedze v paméti sa v jednu dobu nachadza len
cast dat (jedna déavka), ktorej velkost zélezi od dostupnej operacnej paméte.
U tohto pristupu je najpomalsou castou pristup k perzistentnému tlozisku,
kde sa nachadzaju vSetky data. Implementacne ide o naroc¢nejsie rieSenie. Ne-
vyzaduje vSak ziaden dalsi hardvér.

o Databazové systémy pracuju s datami na zédklade vytvorenych indexov a tak
nam poskytuju rychlejsi pristup k uréitym datam. Je potreba vhodne navr-
hnit struktiru a indexy pre tieto data, inak moze byt systém znacne pomaly,
¢o predstavuje urcity limit. Niektoré systémy vsSak poskytuji moznost rozlo-
zenia databazy na viacero jednotiek na zdklade definovaného kltuca. Takto je
mozné uskladnit obrovské objemy dét (stovky TB) bez straty rychlosti pri-
stupu k tymto datam.

o Distribuované systémy na spracovanie dat poskytuji moznost pracovat s celym
objemom dat zaroven. Zafaz je rozdelend medzi viaceré vypoctové jednotky,
kde kazda jednotka pracuje len so svojou castou dat. Tento pristup je na-
juniverzalnejsi a so zvacsujicim sa poctom vypoctovych jednotiek sa limity

takéhoto systému postvaju.

3.2.2 Popis predspracovania dat

Predspracovanie dat je v porovnani s predoslym experimentom omnoho jednoduch-
sie — pozostava len z tokenizacie (rozdelenie vstupného textu na slova). Vsetky ja-
zykovo zavislé casti predspracovania boli odstranené, ¢im bola jazykova zavislost
vysledného riesenia minimalizovana. Kazdy token (slovo) je vstupnym parametrom
SVM Kklasifikatoru, kde hodnota je reprezentovana pomocou realneho ¢isla vypoci-
taného metédou TF-IDF. Slova na vstupe klasifikdtoru si v tvare, v ktorom boli
pouzité vo vstupnom texte. Teda pre urcenie zakladného tvaru slova nebol apli-
kovany ziaden stemming alebo lemmatizacia, tvar slova sa vobec nemeni. Vdaka
tomuto pristupu je mozné navrhnuty systém aplikovat na iné jazyky omnoho jed-
noduchsie — bez upravy implementacie ktorejkolvek casti, bez definovania slovnikov
daného jazyka, vytvarania databaz slov, ¢i definicii pravidiel daného jazyka. Zjedno-
dusenim predspracovania sa stavovy priestor znacne zvacsil, kedze kazdy tvar slova
predstavuje novy parameter. Tento problém je potreba riesit dodatocne, pomocou
optimalizac¢nych metod.

Vstupné parametry boli obohatené o vytvorené n-gramy (metéda predstavend
v roku 1992 v ¢lanku [7], pripadne [12]), ktoré do systému vnasaji informécie o za-
stupeni slovnych spojeni v jednotlivych triedach, pricom tieto spojenia sa vytvaraju

v ramci kontextu danej vety. Parametre n-gramov znacne zvysuju dimenzionalitu
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vstupu. Napr. ako znazornuje Tab.[3.4] 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 [’ Tdto metéda sposobuje znaéné zvysenie paméitovych narokov pri pouziti
na velkom objeme dat. Z tohto dévodu bola implementovana Minimdlna frekvencia
v dokumentoch — Minimum Document Frequency (MDF). Uréenim hodnoty MDF je
mozné odfiltrovat parametre (v tomto pripade n-gramy), ktoré sa v databaze textov
nevyskytli aspon v danom pocte (skiimané boli hodnoty 12 az 32, na databéze 198 ti-
sic vzoriek). Spravnou konfiguraciou MDF je mozné tiez odstranit slova s preklepmi,
citoslovcia, dlhé slova bez vyznamu a podobné anomaélie, ktoré vznikaji v textoch
internetovych diskusii. Ako zobrazuje Tab.[3.5 vdaka tejto metéde je mozné vyge-
nerovany pocet parametrov (s pouzitim n-gramov na Big Data probléme) dostar
na vhodnu a zvladnutelntu troven — desiatky az stovky tisic parametrov aj u vyssej

hodnoty n.

Tab. 3.4: Pocet priznakov v zavislosti na trovni n-gramu pre cesky jazyk

Pocet unikatnych priznakov
" pozitivnych negativnych
164 443 164 349
2109 984 2105 152
6 049 007 6 031 760

3.2.3 Popis experimentu

Navrhnuté riesenie vzhladom na charakter dat a charakter rieseného problému
(ziadne predspracovanie, implementovat optimalizdcie vzhladom na velké objemy
dat) bolo postavené na distribuovanych vypoctoch. Casovo zlozita vypoctové tiloha
je rozdelena na viacero vypoctovych jednotiek. Vdaka tomuto pristupu je mozné
trénovat klasifikator pomocou velkych objemov dat (Big Data) v horizonte par mi-
nut a tak validovat vacsie mnozstvo moznych konfiguracii. Velky objem dat je tiez
rozdeleny medzi vypoctové jednotky, kde kazda jednotka pracuje len s urcitou pod-
mnozinou dat.

Z predoslych experimentov (publikovanych v [82], ale aj starSie [9] a [10]) sa
javi, ze klasifikator SVM je z tradi¢nych metéd najvhodnejsim na textova analyzu.
Predpokladom do tohto experimentu je, ze pokial bude dostatok dat, buda pokryté

vSetky moznosti ktoré nastavaju pri texte (s hladanym emo¢nym ndbojom) v danom

6Pre vyssie hodnoty n nebolo mozné zistit poéty parametrov z dévodu vysokej pamétovej na-

roc¢nosti, slo by vsak o desiatky miliénov parametrov.
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Tab. 3.5: Pocet priznakov v zavislosti na MDF

Uroveni n-gramu
MDF 3
poz. neg. poz. neg. poz. neg.
Cestina
12 67 250 67 056 77 958 77 703 79 840 79 568
20 40 121 39 975 45 051 44 886 45 804 45 635
24 33 418 33 277 37 199 37 042 37 745 37 581
28 28 596 28 498 31 563 31 450 31 963 31 851
32 25 092 24 980 27 511 27 397 27 814 27 692
Anglictina
12 385489 | 385491 | 760 797 | 760 800 | 944 965 | 944 965
20 255 279 | 255279 | 467 970 | 467 962 | 560 399 | 560 387
24 220 626 | 220626 | 393922 | 393918 | 466 153 | 466 149
28 194 971 194 973 | 340 736 | 340 741 | 399 336 | 399 343
32 175312 | 175310 | 300 817 | 300 809 | 349 626 | 349 614
Nemcina
12 39 872 39 872 49 827 49 827 51 450 51 450
20 24 404 24 404 28 899 28 899 29 533 29 533
24 20 515 20 515 23 896 23 896 24 336 24 336
28 17 622 17 622 20 237 20 237 20 546 20 546
32 15 507 15 507 17 637 17 637 17 864 17 864
Spaniel¢ina
12 24 758 24 758 33 571 33 571 35 651 35 651
20 15 556 15 556 19 831 19 831 20 668 20 668
24 13 170 13 170 16 519 16 519 17 122 17 122
28 11 409 11 409 14 082 14 082 14 556 14 556
32 10 052 10 052 12 273 12 273 12 654 12 654

jazyku. S vyuzitim velkych objemov (Big Data) by mala byt tato podmienka spl-
nena a takéto riesenie bude dostatocne univerzalne a jazykovo nezavislé. Tradi¢ny
klasifikator SVM vsak nie je mozné v pripade distribuovaného trénovania pouzit.
Vhodnym riesenim je pouzitie distribuovanej varianty tohto klasifikatoru, kde im-

plementécii je v sucasnej dobe dostupnych vela. Vhodnou méze byt napr. kaskadové

SVM. [95]

Kaskadové SVM predstavené v ¢lanku [32] vyuziva rozdelenie trénovacej mnoziny

na podmnoziny a rozdelenie trénovacej procedury hierarchicky pomocou binarneho
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stromu. Podmnoziny st distribuované k listom stromu, kde prebieha trénovanie ¢ias-
tkovych casti klasifikdtoru. V rodic¢ovskych uzloch stromu st po natrénovani pod-
porné vektory zlicené. Ako popisuje [98], aj pri zlozitych problémoch moze byt cas
trénovania redukovany z celkovej doby jedného dna na jednu hodinu vdaka pouzitiu
distribuovaného pristupu.

Vzhladom na odstranenie mnohych krokov predspracovania vstupnych dat, na do-
siahnutie vyssej uspesnosti je potreba dalej zvolit vhodni optimaliza¢nii metodu.
Tradiéné optimalizacné metédy (ako dopredny vyber vstupnych parametrov, po-
stupnad spatna elimindcia) nie je mozné pouzit kvoli vysokému poctu vstupnych
parametrov a Casovej narocnosti trénovania (narasta s velkostou trénovacej sady).
Samotny beh trénovania a optimalizacie takéhoto systému prostrednictvom napr. po-
stupnej spatnej eliminacie by zabral niekolko desiatok rokov. Je preto potreba na-
vrhnut sofistikovanejsiu metédu na volbu vhodnych parametrov. Vhodnou cestou
je prehladanie stavového priestoru moznych kombinacii priznakov pomocou genetic-

kého programovania.

3.2.4 Optimalizacia genetickym programovanim

V poslednych rokoch boli algoritmy genetického programovania pouzité na riesenie
roznych komplexnych problémov — napr. problém planovania prace [86], vyuzivaji
sa v evolucnej robotike alebo bezpecnosti. U tychto problémov nie je mozné vysku-
sat vsetky mozné kombindcie pre najdenie najvhodnejsieho riesenia, preto spadaju
do triedy ,NP“ resp. ,NP-hard“ (nerieSitelné v polynomidlnom ¢ase). Ako doka-
zuje ¢lanok [25], Genetické programovanie (GP) mdze pomdct v tychto pripadoch
relativne efektivne prehladdvat stavovy priestor. Klasifikaciu textu a hladanie vhod-
nej konfiguracie, resp. vhodnej sady priznakov, je mozné pokladat za optimalizac¢ny
problém.

Kedze z dovodu vysokého poctu priznakov nie je mozné pouzit doprednt selekciu
ani spatnu elimindciu (viac informacii v ¢lankoch [11] a [62]) je nutné pristupovat
k problému inak — cestou prehladavania stavového priestoru moznych kombinacii
priznakov pomocou genetického programovania. GP je inSpirované biologickou evo-
liciou zameranou na vytvaranie programov (postupov), ktoré sa snazia riesit danu
ulohu ¢o najlepsie. Kombinaciou heuristiky a ndhodného prehladévania stavového

priestoru je mozné sa dopracovat k zaujimavym vysledkom v relativne kratkom case.

Definicia algoritmu GP

Navrhnuta optimalizacia pre problém distribuovaného trénovania velkymi objemami
dat vyuziva chromozémy, ktorych struktira pozostava v nasom pripade z mnoziny

vybranych povolenych parametrov (selekcia priznakov, resp. slov a slovnych spojenti,
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ktoré mdzu byt reprezentované na vstupe klasifikdtoru), drovne n-gramu a hodnoty
MDF. Kedze pamatové naroky rapidne vzrastaji s troviiou n-gramu, bola defino-
vana maximalna hodnota pre tento parameter. Naopak, parameter MDF sposobuje
znizenie dimenzionality vstupu a teda aj paméfovych narokov, takze tento nie je
potreba limitovat.

Vygenerovanie prvej populacie bolo prevedené nahodnou volbou tdrovne n-gramu
v povolenych medziach a konstantnej hodnoty parametru MDF. U kazdého génu je
tiez potreba definovat mnozinu povolenych parametrov, kde bolo vybranych 99,5%
nahodnych parametrov z celkovej mnoziny, ktord je mozné pre dant konfiguraciu
vygenerovat z trénovacich dat. Toto ¢islo bolo zistené empirickou metédou, kde
prave tato hodnota u génov z inicializa¢nej populacie dosahovala najvyssiu hodnotu
uspesnosti na testovacej mnozine.

Vseobecné principy evoluéného programovania [3] tvrdia, ze kazdému génu musi
byt priradend vhodnost pomocou ohodnocujtcej (fitness) funkcie. Hodnotenie pre-
bieha na zdklade Statistického zhodnotenia vysledného klasifikatoru s danou konfi-
guraciou a vyuzivajuci len povolené parametre. Vyslednd hodnota vhodnosti daného
génu je reprezentovand uspesnostou klasifikacie na testovacej mnozine.

Navrhnutéa optimalizacia vyuziva turnajovi selekciu, kde u kazdej generécie je
zachovany najlepsi chromozém. Tento je potom pouzity u reprodukénych a mutac-

nych operatorov s najvyssou pravdepodobnostou.

Navrhnuté operatory GP

Pre zabezpecenie prehladavania stavového priestoru je potreba aby dochadzalo k zme-
nam v obsahu chromozémov v danej populacii, teda k zmenam mnozin povolenych
parametrov a konfiguracii klasifikicie (pozostdva z parametrov MDF a trovne n-
gramu). Toto bolo dosiahnuté pomocou 6 navrhnutych operatorov: tri z nich pracuji
s mnozinou povolenych parametrov, 2 operatory menia konfiguraciu a 1 Specialny za-
bezpecuje vymenu celej mnoziny medzi dvomi chromozémami (pokial je to mozné).

Operéatory urcené na zmenu povolenych parametrov (slov) maja pristup ku kom-
pletnej mnozine parametrov pre urc¢enu konfiguraciu (mnozina je zavisla na drovni
n-gramu), ktort nésledne vyuzivaju pri svojom behu. Mutaéné operatory zabez-
pecuji, ze GP neuviazne v lokdlnom optime. Navrhnuté mutacné operatory tohto
typu si: Mutaény operator zmeny poctu povolenych parametrov, ktory moze
zvysovat alebo znizovat pocet povolenych parametrov. Za rovnakym ticelom bol na-
vrhnuty mutacny operator nahradenia casti mnoziny, ktory nahradzuje cast
mnoziny (percentuédlne vyjadrenti) ndhodne zvolenymi parametrami z kompletne;
mnoziny. Tento operator bol pouzity v procese dva krat — prvy nahradzuje 1% a

druhy 0,01% z mnoziny povolenych parametrov. Reprodukény operator vymeny
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casti mnoziny povolenych parametrov medzi sebou vyuzivaju princip vytvorenia
nového chromozému s ¢astami mnozin dvoch réznych chromozémov v danej genera-
cii. Takze novy skrizeny chromozém bude mat ¢ast mnoziny povolenych parametrov
z prvého chromozému a cast z druhého chromozému. Touto operaciou konfiguracia
klasifikacie ostava nezmenend, opat sa pracuje len s mnozinami parametrov.

Zmena konfiguracie klasifikacie a tak znacéné zvicsenie prehladavaného stavo-
vého priestoru bola zabezpecend pomocou dvoch muta¢nych operatorov (mutuji-
cich dva mozné parametre). Pre zmenu parametru MDF bol navrhnuty operator
zmeny hodnoty MDF, ktory meni tito hodnotu v nastavenych medziach (1 az
32). Zmeny druhého konfiguracného parametru mé na starosti operator zmeny
drovne n-gramu, ktory takisto pracuje v nastavenych medziach (2 az 3). Tento
operator ma vsak vplyv na celkovii mnozinu povolenych parametrov (slov), takze
takouto mutaciou vznikaju takmer tiplne nové chromozémy — s minimalnou podob-
nostou k povodnému mutovanému chromozému. Pokial dochdadza k znizeniu tirovne,
je vygenerovana tplne nova mnozina. Je to z dovodu, ze filtrovanie parametrov by
bolo zbytocne zlozité a casovo narocné. Hlavnou tlohou tohto operatora je vniest
do populécie ¢o najviac novych parametrov, ktoré sa v populacii pred tym nenacha-
dzali.

Poslednym navrhnutym reprodukénym operatorom je operator vymeny mno-
zin. Pri aplikovani dochadza k vzniku dvoch novych chromozémov, kde nové chro-
mozdémy maji len vymenené mnoziny povolenych parametrov (slov) medzi sebou.
Téato vymena modze nastat len u operdatorov s rovnakou troviou n-gramu.

Tab.[3.0] zachytdva navrhnuté operatory, poCetnost ich pouZitia v procese gene-
rovania novej populécie prostrednictvom pravdepodobnosti ich pouzitia a pripadné

upresnenie ich spravania.

3.3 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, viet alebo dokumentov (v angli¢tine oznacované ako
sembedding models“, viac informécii v [52]). Modely zhlukovania slov prevadzaji
kazdé slovo z textu na vektor, ktory predstavuje reprezentaciu daného slova s moz-
nymi vyznamami, vzfahmi k inym slovaim, kontextom apod. Takyto vektor je vy-
tvoreny s pouzitim velkého objemu vzoriek, v ktorych sa toto slovo vyskytovalo.
Model je teda zamerany vzdy na konkrétny jazyk a predstavuje jazykovo zavislu
cast systému.

Vytvorit model zhlukovania slov pre kazdy jazyk predstavuje tilohu naroc¢nu

na data a vypoctové zdroje, navyse pouzitie takéhoto modelu v procese klasifikacie
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Tab. 3.6: Navrhnuté operatory GP, ich pocetnost a konfiguricia

Operator Typ ‘ P. ‘ Upresnenie
vymena mnozin reprodukcia | 50%

vymena Casti mnoziny reprodukcia | 50%

nahradenie ¢asti mnoziny mutdcia 5% | nahr. 1% parametrov
nahradenie ¢asti mnoziny mutacia 5% | nahr. 0,01% parametrov
zmena poc¢tu povolenych parametrov mutdcia 1% | pridaj 1 parameter
zmena poctu povolenych parametrov mutdcia 1% | pridaj 2 parametre
zmena poctu povolenych parametrov mutdcia 1% | pridaj 5 parametrov
zmena poc¢tu povolenych parametrov mutécia 1% | odober 1 parameter
zmena poc¢tu povolenych parametrov mutdcia 1% | odober 2 parametre
zmena poc¢tu povolenych parametrov mutdcia 1% | odober 5 parametrov
zmena Urovne n-gramu mutdcia 20%

zmena hodnoty MDF mutacia | 20%

textu predstavuje obrovské naroky na opera¢nt pamat (stovky MB). Tieto modely
musia byt k dispozicii (vopred pripravené alebo pouzity online dostupny model)
pred analyzou daného textu. Kedze ide o dalsi model, ktory je potreba natrénovaf,
vnasaji do systému urcitia chybu, kedze samé vykazuju urcitii presnost. Navyse pri-
nasaju riziko, ze niektora z potrebnych informacii pre extrakciu pozadovanej znalosti
bude uz na vstupe odstranena.

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 extrahuji 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.

Navrhnutd metdda postavena na hlbokom uceni predstavuje alternativu k stucas-
nym metodam zalozenych na modeloch zhlukovania. Metoda sa priblizuje k procesu,
ktorym dochadza u ¢loveka k porozumeniu textovych dat — zo surovych dat je po-
chopené typografia daného jazyka, su detekované zaciatky a konce slov (ak je to
mozné u daného jazyka), pismend a typografické priznaky si formované do slabik
a slov, slova do slovnych spojeni, nasledne do viet, z ktorych je potom pochopena
hladand znalost. Navrhnuta metéda teda simuluje cely proces ¢itania a pochopenia
textu ¢lovekom. Za tymto ticelom bola navrhnuta struktira hlbokej neurénovej siete,

ktora vyuziva niekolko konvoluénych vrstiev a komplexnych struktur.
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3.3.1 Popis trénovacich a testovacich dat

Pre overenie navrhnutej metédy bolo pouzitych 7 roznych databaz textov. Prvych 5
databaz predstavuji data z predoslych experimentov — privatne mnoziny textovych
dat zhromazdené z roznych webovych zdrojov, pre 5 roznych jazykov: angli¢tina,
nemcina, ¢estina, Spaniel¢ina a ¢instina. KedZe tieto mnoziny boli vytvorené auto-
maticky na zaklade hodnotenia uzivatela, obsahuju casto rozne preklepy, sarkazmus,
ironiu, v niektorych pripadoch hodnotenie priradené textu neodpoveda skutocnému
emocnému naboju v texte (nizke hodnotenie ale pozitivny popis) apod. Ako popi-
suje ¢lanok [I], ide o ¢asté problémy, ktoré sa v textovych databdzach vyskytuji a
vnasaju ur¢iti naroc¢nost do problému klasifikacie textu.

Kazdému textu bola priradena trieda — pozitivny alebo negativny naboj. Pre zais-
tenie kvality databazy bol pouzity rovnaky princip ako pri predoslom navrhu
systému, kde boli pouzité vzorky s najvyssim hodnotenim (vrchnych 20%) a s naj-
niz$im hodnotenim (spodnych 20%). Zozbierané databédzy slizia na demonstraciu
funkénosti navrhnutej metodolédgie a jej nezavislost na jazyku vstupného textu. Zo-
zbierana databaza obsahuje aj texty v ¢inskom jazyku, ktory ma diametralne odlisni
typografiu a syntax voc¢i predoslym testovanym jazykom. Sumarizacia zozbieranej
databdzy textov a jej jednotlivych mnozin je v Tab.[3.7]

Tab. 3.7: Velkosti zozbieranych databaz testovanych jazykov pre hlboké ucenie

Jazyk Celkovy Pocet pouzitych vzoriek
pocet vzoriek pozitivny negativny
Cestina 675 325 99 222 99 222
Anglic¢tina 1176 316 235 334 235 334
Nemcina 224 911 50 418 50 418
Spaniel¢ina 359 770 40 460 40 460
Cinstina 1571 156 30 305 30 305

Ako zobrazuje Tab.[3.7] iba ¢ast zozbieranych vzoriek bola pouzitd. U ¢inskeho
jazyka je tento rozdiel najviac viditelny — zozbierany pocet negativnych vzoriek bol
30305, ¢o predstavuje zaroven maximalny pocet pozitivnych vzoriek, ktoré moézu
byt pouzité, aby boli mnoziny vyrovnané. Narozdiel od predoslych experimentov,
databaza bola v tomto pripade rozdelend na 3 ¢asti — na trénovaciu mnozinu (prvych
40% dat), validaéni mnozinu (nasledujicich 30%) a testovaciu mnozinu (poslednych
30%).

Pre moznost objektivneho porovnania so stcasnymi metédami bola navrhnuta

metoda overena na verejne dostupnych databazach:
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o Databaza hodnoteni Yel;ﬂ ziskana z desiateho kola sufaze ,,Yelp challenge
1. Septembra 2017. Tato databaza obsahuje viac ako 4,7 miliéna textovych
hodnoteni oznacenych poctom hviezdiciek 1 az 5. Avsak tato databaza nie je
vyvazenda a obsahuje duplicity. Tieto problémy boli odstranené pred pouzitim
databdzy. Vysledné velkosti mnozin si zndzornené v Tab.[3.8

« Databaza hodnoteni Amazonf| bola vytvorens projektom ,Stanford Ne-
twork Analysis Project (SNAP)* zozbieranim hodnoteni a uzivatelkych disku-
sif z webu Amazon.com do jila 2014, ako popisuje ¢lanok [66]. Tato databédza
obsahuje 82 miliénov zaznamov. Podobne ako databaza Yelp, obsahuje ¢iselné

hodnotenie v rozmedzi 1 az 5.

Tab. 3.8: Velkosti testovanych verejne dostupnych databaz

Databaza H Yelp Amazon
Celkovy pocet 4 736 897 82 456 877
1 hviezdicka 639 849 6 702 809
5 hviezdiciek 1 988 003 49 006 613
Pouzité vzorky || 1 277 462 | 13 405 618

Ako znazorniuje Tab.[3.8] opit ide o ,,Big Data“ problém. Navrhnuty systém vsak
vyuziva masivny paralelizmus pomocou grafickych kariet a davkové spracovanie dat.
Kvoli limitovanej paméti sucasnych grafickych kariet, metéda bola navrhnuta pre vy-
uzitie u kratsich textov (limitované na dlzku 512 znakov) ako su kratke prispevky
v diskusii, generované strojové texty (logy), titulky novin a ¢asopisov, spravy zo so-

cidlnej siete Twitter apod.

3.3.2 Prevod vstupnych dat

Prvym krokom v analyze textu pomocou hlbokého ucenia je reprezentacia textovych
dat prostrednictvom ¢iselnej matice. Citanim textu pismeno za pismenom a zako-
dovanie kazdého znaku do vektoru je inSpirované pracou [I18], kde bola prvy krét
predstavena jednoducha konverzia textového vstupu. Proces je postaveny na defi-
nicii abecedy a kédovania ,one-hot “E] Tento pristup vytvara maticu jednotiek a
nul, ktord moze byt povazovana za surova reprezentaciu textovych dat na vstupe.
Toto kédovanie vsak moze byt optimalizované vypustenim bielych (napr. medzery)

a Specidlnych znakov, a teda ich zakédovanim pomocou nulového vektoru. Priklad

"Verejne dostupné na vedecké ticely na adrese: https://www.yelp.com/dataset
8Dostupnd na vedecké Gely na adrese: http://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/
9Toto kédovanie bolo popisané uz v roku 1954 v ¢lanku [39].
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zakédovaného textu je zndzorneny na Obr.[3.6] Tento pristup je kompletne jazykovo
nezavisly — jedinou jazykovo zavislou castou je abeceda, ktora musi byt na zaciatku
definovana. Tato informécia sa vsak da relativne jednoducho extrahovat z trénovace;j

mnoziny.

abcdefghijklmnopqrstuvwxyz
gEE.

Obr. 3.6: Slovo ,.koniec“ reprezentované pomocou matice na vstupe

Obr.[3.6] zobrazuje slovo ,koniec“ v surovom stave na vstupe hlbokej neurénove;
siete. Prvy riadok reprezentuje pismeno ,k*“, druhy pismeno ,,0“ apod. Posledny
riadok reprezentuje prazdny vektor, ktory je pouzity v pripade uz spominanych
bielych znakov, Specidlnych znakov, znakov ktoré neboli v abecede definované a
v pripade, Ze text nie je dostatocne dlhy st ostatné riadky matice prazdne.

Takto vytvorena matica je nasledne privedena na vstup hlbokej neurénovej siete.
Prvé vrstvy navrhnutej siete transformuju data do dimenzie kanalov, kde dochadza
k detekcii slabik, kratkych slov, zaciatkov a koncov slov, ako zobrazuje Obr.|3.7]
Vdaka tomuto pristupu ma neurénova siet priamo kontakt so surovymi datami a teda
s omnoho vic¢sou koncentraciou informacii, nez pri pouziti modelu zhlukovania slov,
kde tieto modely vyrazne redukuju velkost reprezentacie vstupu (prostrednictvom

par realnych ¢isel).

Obr. 3.7: Extrakcia prostrednictvom prvych konvoluénych vrstiev

Konvolu¢né jadra prvych konvoluénych vrstiev mézu predstavovat napr. slabiky.

Pomocou konvoltcie daného jadra a vstupnych dat si detekované podobnosti slabik
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(kratkych slov, zaciatkov a koncov slov apod.), ktoré st nésledne reprezentované
prostrednictvom aktivacie v danom kandli, pripadne miery aktivacie.

KedZe text na vstupe je reprezentovany pomocou dvojrozmernych dat (podobny
princip ako u obrazkov), spracovanie tychto dat prebieha podobne ako u obrazovych
déat pri obrazovej analyze alebo klasifikacii obrazu. Ako popisuje [I8], pri trénovani
pomocou obrazovych dat sa vyuzivaju konkrétne hodnoty Sedo-ténového kanélu,
pripadne hodnoty jednotlivych farebnych zloziek (¢ervenej, zelenej a modrej) v ma-
tici pixelov. Pri 2D reprezentécii textovych déat ide o podobny princip ako u Sedo-
tonového obrazu. Siet je schopnd sa naucit zo surovych textovych dat rozpoznat
opakujtce sa vzory z danej textovej mnoziny, pochopit struktiru a Specifika daného
jazyka, rozpoznavat jednotlivé slova, pripadne detekovat podobnost slov v pripade
preklepu. Takyto postup sa priblizuje tomu, ako ¢lovek ¢ita text a Tudsky mozog

chape struktiaru a syntax daného jazyka.

3.3.3 Navrh RCK jadra

Pri navrhu struktary hlbokej neurénovej siete sa vychadzalo z uz existujucich struk-
tur pouzivanych pri obrazovom spracovani. Ide prevazne o siete VGG (¢lanok [18]),
Inception (¢lanok [I03]), viac-stipcovi architektiru popisant v ¢ldnku [17] a re-
ziduélne ucenie popisané v ¢lanku [35]. V navrhnutej struktire hlbokej neurénove;
siete boli identifikované opakujice sa struktury, ktoré boli vyextrahované a oznacené
ako Opakujice sa jadro — Recurring Kernel (RCK), teda opakujice sa jadra, ktoré
nesu rovnaké informécie réznymi vetvami siete do hlbsich vrstiev siete, ¢o umoznuje
neurénovej sieti pohlad na dant vetu prostrednictvom roznej miery abstrakcie.m

Toto jadro je navrhnuté tak, aby ziskalo ¢o najviac informacii dostupnych v danej
hibke siete. Zapojenim niekolkych jadier za sebou je mozné vytvorit hlbokd archi-
tekturu, ktord zaroven zabezpecuje vysoku informacni priepustnost — neobmedzeny
tok informacii celou strukturou siete. Dokonca najhlbsie vrstvy mézu mat pristup
k datam z prvych vrstiev. Takéto siete moézu byt trénované priamo pomocou al-
goritmu SGD [6], pripadne inych optimizac¢nych technik. Vsetky data a parcidlne
informacie si nesené do najnizsich vrstiev, kde pomocou plne prepojenych vrstiev
moze dojst ku klasifikacii.

Pouzitie konvoluénych vrstiev vytvara v jednotlivych trovniach siete ,,odtlacky“
informécii v kazdom stlpci tejto Struktiry. Tieto datové odtlacky si zozbierané a
rozsirené o rezidualnu cast — o vstup daného jadra. Vsetky vystupy st povazované
za samostatné datové kandly. Kedze ide o pamatovo naroénu operéciu, pred vystu-

pom dat z jadra dojde k ich podvzorkovaniu. Tiito operaciu je mozné vykonat vdaka

10Tdea ,recurring® jadier je v ase pisania tejto prace v stadiu recenzného riadenia k publikécii

v Casopise Cognitive Computation (IF pre rok 2016 = 3,441).
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Vstup

2D konvolucia

velkost konv. jadra =2

2D konvolucia

velkost konv. jadra = 4

2D konvolucia

velkost konv. jadra = 6

Max pooling

Max pooling

Max pooling

tomu, Ze niektoré data st vdaka vytvorenym odtlackom duplikované. Struktira RCK
jadra je zndzornend na Obr.[3.8|

Doplnenie nulami

Doplnenie nulami

Doplnenie nulami

Zmena rozmeru

Zretazenie

Max pooling

Obr. 3.8: Struktira RCK jadra

Na vstupe navrhnutej siete je text reprezentovany ako matica jednotiek a nul, ¢o
moze byt chapané aj ako Cierno-biely obrazok (s jednym kandlom). Vstup je trans-
formovany pomocou RCK jadra na podvzorkovani maticu pozostavajiucu z pod-
vzorkovanych vstupnych dat a parcialnych informécii extrahovanych konvoluénymi
vrstvami. Opakovanim tohto procesu niekolkokrat za sebou ddjde k extrakcii po-
zadovanej znalosti. Priklad takejto siete je nacrtnuty v Tab.[3.9 Vdaka kapacite
jednotlivych jadier a ich informacnej priepustnosti, takto navrhnutd sief je schopna
pochopif dany jazyk — jeho syntax, struktiru viet, ¢asto pouzivané slovné spojenia
v hladanych pripadoch, detekovat potrebné informacie ako je napr. negécia, ale aj

zlozitejsie struktury, a vyviest vhodny zaver.
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Tab. 3.9: Priklad siete pozostavajicej z RCK jadier, siet ¢.2

Vrstva Parametre ‘ Rozmer vystupu ‘
Vstup (53, 512, 1)
RCK jadro 64 filtrov (1, 256, 245)
RCK jadro 64 filtrov (1, 128, 437)
RCK jadro 64 filtrov (1, 64, 629)
RCK jadro 32 filtrov (1, 32, 725)
Splostenie (23200)

Plne prepojend | 256 neurénov, relu (256)

Plne prepojend | 128 neurénov, relu (128)

Plne prepojend | 2 neurdny, softmax (2)
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4 Overenie navrhnutych metéd

Funkénost navrhnutych metéd bola overend na vybranych prikladoch. Optimali-
zacné metody boli overené na probléme klasifikacie 5 emocénych tried z textovych
dat, kde boli aplikované na tradi¢ny pristup klasifikacie — relativne malé mnozstvo
dat, pouzitie jednoduchych klasifikatorov postavenych na metéde SVM, komplexné
predspracovanie vstupnych dat. Abstrahovana metéda zalozena na Big Data pri-
stupe bola overend na probléme valencie textu (klasifikdcia do dvoch tried), ako
aj optimalizacnych metéd vhodnych pre tento pristup. Metdéda postavena na hlbo-
kom uceni s novo navrhnutym jadrom pre ucely analyzy textovych dat bola overena

na volne dostupnych databazach pristupnych vedeckej verejnosti.

Vypoctové prostredie pre vsetky experimenty popisané v tejto kapitole pozosta-
valo z osobného pocitaca s procesorom Intel Core i7-2600K s frekvenciou 3,4GHz,
32GB operacnej paméte, a grafickym akceleratorom GeForce 1080Ti s 12GB ope-
racnej paméte. Pri experimente s Big Data pristupom bola vyuzitd ucebna s 24
vypoctovymi jednotkami pre distribuované vypocty — rozne konfiguracie, prevazne

vsak Intel Core i5 a 8GB operacnej pamate.

4.1 Tradicné metddy a ich optimalizacie

Prvym krokom pri navrhu metédy klasifikacie emocii vola volba vhodného existuju-
ceho klasifikatoru. Experimenty prebiehali na klasifikacii dvoch tried pre porovnanie
roznych klasifikdtorov. Uspesnost klasifikdcie bola relativne vysoka pre klasifikétor
SVM - s hodnotou 87,00 % ako naznacuje tab.[4.1 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, ale aj vysledkov popisanych v kap.[I.1] bol pre dal-
Sie experimenty zvoleny prave klasifikator SVM. Bohuzial, rozlisovanie valencie textu
(pozitivity a negativity) sa ukdzalo ako nepostacujice pre systém podpory zakazni-
kov. Z tohto dovodu bola navrhnuta metoda klasifikacie emocii pomocou viacerych
modelov a néasledne metoédy optimalizacie. Zakladnou myslienkou bolo natrénovanie
jednoduchého modelu pre kazdi jednu emocnu triedu tak, ze kazdy bude rozhodovat
¢i vstupny text patri do danej triedy alebo nie, resp. s akou pravdepodobnostou.

Pre overenie navrhnutej metédy klasifikacie piatich emécii bola vyuzita druha
polovica databazy — 1673 vzoriek pre Cesky jazyk, 279 vzoriek pre anglicky jazyk.

Mnoziny pre jednotlivé modely boli vyvazené, teda negativna mnozina bola zvolena
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Tab. 4.1: Porovnanie tradi¢nych metod na klasifikaciu textovych datach

Skutocny 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%
Random Forest klasifikator
Predikovany neg. 663 696 48.79%
Predikovany pos. 337 304 47.43%
Vytazenost triedy 66.30% 30.40%
k-NN klasifikator
Predikovany neg. 993 976 50.43%
Predikovany pos. 7 24 77.42%
Vytazenost triedy 99.30% 2.40%
SVM klasifikator
Predikovany neg. 867 127 87.22%
Predikovany pos. 113 873 86.78%
Vytazenost triedy 86.70% 87.30%
FLM presnost 83.30%
Random Forest presnost 48.35%
k-NN presnost 50.85%
SVM presnost 87.00%

tak, aby jej velkost bola rovna pozitivnej mnozine. Zaroven bolo dodrzané rovno-
merné zastipenie textov ostatnych emocii, ako popisuje kap.[3.1.3] Proces evalu-
acie ma paralelny beh. Vysledna presnost je pocitana z origindlnej znacky modelu
a predikcie bez akéhokolvek zakizaného pasma, pricom sa rozlisuje len pozitivny
a negativny vysledok. Niektoré metody boli testované prevazne len pre cesky jazyk
z dovodu casovej narocnosti tejto operacie. Vsetky uvedené vysledky boli prijaté
vedeckou komunitou a publikované v ¢asopise RadioEngineering (IF pre rok 2016 =
0,945) [87] a na medzindrodnych konferencidch — ¢lanky [82] a [83], pripadne v ¢lanku
[85] v slovenskom jazyku.

Tab.[4.2] zobrazuje pociato¢ni ispesnost navrhnutého rieSenia pred aplikovanim
optimalizac¢nych metéd. Novo navrhnuté optimalizacné metody a ich vplyv na tspes-
nost klasifikdcie budi demonstrované tak, ako boli aplikované v praxy — vsetky
implementované v jednom systéme. Vysledky jednotlivych metod s néasledne zna-

zornené na castiach procesu trénovania, kde sa ich vplyv prejavil. Celkovy dopad
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Tab. 4.2: Presnost klasifikacie pred aplikovanim optimalizacnych metod

Presnost modelu emécie Presnost
obava ‘ smiitok ‘ spokojnost ‘ hnev ‘ prekvapenie | klasifikacie
Cesky jazyk
01L11% | 7303% | 7154% | 7000% | 7L14% | 75,49%
Anglicky jazyk
7981% | 7544% | 56,73% | 6909% | 7685% | 71,58%

optimalizécii predstavuje zvySenie uspesnosti klasifikdcie o 11,40 % pre cesky jazyk,
ktory je zhodnoteny v zavereénej metdéde — v metdde rozsirovania trénovacej mnoziny

o staticky definované vzorky.

4.1.1 Optimalizacia sekvencnou eliminaciou parametrov

Niektoré kroky sekvencnej elimindcie pre ¢esky jazyk su zachytené v Tab.[d.3] kde
v poslednom stipci je uvedend presnost v danom kroku. Tabulka popisuje spré-
vanie modelov pri jednotlivych eliminacidch parametru a ich pripadné zapisanie
do databézy eliminovanych parametrov. V tabulke je tato akcia zobrazena pomocou
zaskrtnutia pri danom parametre.

Jednotlivé eliminované parametre ovplyvinuju tspesnost klasifikdcie viacerych
modelov, kedze je medzi jednotlivimi modelmi vztahlT| - spolo¢né predspracovanie
vstupnych dat. Eliminacia jedného parametru moéze zvysit presnost daného emoc-
ného modelu, ale zaroven znizit presnost iného emoc¢ného modelu. Toto spravanie
je vidno napr. u 3. kroku, kde doslo k zvyseniu presnosti u modelov emécii hnev
a spokojnost, ale k znizeniu tspesnosti klasifikdcie emdcie obava. V 5. kroku (teda
po eliminovani dalsich dvoch parametrov) sa vSak tento emocény model dostal spét
na svoju pévodni hodnotu.

Na demonstraciu funkénosti bola vybrana jedna sledovand eliminacia s dosta-
totnou dizkou a s krokmi, ktoré ukdzkovo popisuji mozné situdcie. Ide o elimin4-
ciu z etapy 4, u ktorej doslo k zvySeniu presnosti o 3,07% pre cesky jazyk, pri-
com v 39. kroku doslo k ukonceniu behu eliminécie. Posledny eliminovany priznak
(slovo inteligentni“) nepredstavoval pozitivnu zmenu spravania systému, preto bol

odobrany z mnoziny eliminovanych priznakov. Vysledna pouzitd konfiguracia bola

1Z4vislost medzi modelmi emécii bola vysvetlend v kap.|3.1.6|— ide o nevyhnutnii optimalizciu
pamétovej a vypoctovej narocnosti, kedze jednotlivé databizy by museli byt upravované pre emocné

modely oddelene, predspracovanie by tiez bolo nutné spustit 5x (pre kazdy emocény model).
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Tab. 4.3: Vyvoj hodno6t presnoti klasifikacie ¢eského jazyka v priebehu eliminécie

It Presnost modelu emécie Eliminovany Presnost
obava smutok spokojnost hnev prekvapenie parameter klasifikacie
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 82.57T%
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%
6 | 71.43% 92.92% 80.91% 82.73% 88.86% | americky v’ 83.37%
7 | 73.21% 92.92% 80.91% 83.16% 88.86% | autenticky = v~ 83.81%
8 73.21% 93.75% 80.91% 83.16% 89.14% | bezcenny v’ 84.03%
17 | 76.79% 93.75% 82.50% 82.73% 90.00% | evidentni v’ 85.15%
18 | 76.79% 93.75% 82.27% 83.05% 90.00% | Cesky v’ 85.17%
19 | 76.79% 93.75% 82.05% 82.84% 90.00% | jistota 85.08%
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% | dédvno 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%
26 | 76.79% 93.75% 82.95% 82.73% 90.86% | platny v’ 85.42%
27 | 76.79% 93.75% 83.18% 82.73% 90.86% | hit v’ 85.46%
28 | 76.79% 93.75% 83.18% 83.05% 90.86% | bezvyrazny v~ 85.52%
29 | 76.79% 94.17% 83.18% 83.16% 90.57% | moci v’ 85.57%
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%

z kroku 38. Priemerné zlepsenie tispesnosti pomocou sekvencnej eliminéacie bolo sta-
novené na 1,69%, ktoré bolo uréené zo 6 meranych etdp pri nasadzovani systému
klasifikacie emocii.

Pre anglicky jazyk doslo k zlepSeniu tspesnosti klasifikdcie o 3,58% na sledovanej
elimindcii, pricom vysledna tspesnost dosahuje 76,63%. Priebehy eliminacii pre oba
jazyky, so vSetkymi krokmi elimindcie, st znazornené na Obr.[4.1] pre Cesky jazyk a
na Obr.[4.2] pre anglicky jazyk.
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Obr. 4.2: Priebeh sekvencnej eliminéacie pre klasifikdciu anglického jazyka

4.1.2 Optimalizacia metédou zoskupovania slov

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

v jednotlivych definovanych skupindch st znazornené v Tab.[3.2]
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Tab. 4.4: Dopad optimalizacie zoskupovania slov na presnost klasifikacie

3 K Presnost modelu emécie Presnost
az
Y obava smiitok spokojnost hnev prekvapenie | klasifikacie

Bez optimalizécie

Cestina 75,00% 95,83% 80,91% 81,98% 89,71% 84,69%
Anglictina 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%
Angli¢tina 79,81% 75,44% 57,69% 70,00% 76,85% 71,96%

4.1.3 Optimalizacia rozsirovanim trénovacej mnoziny

Tretou optimalizacnou metdédou je metdda rozsirovania trénovacej mnoziny o sta-
ticky definované vzorky. Ide o komplexnt metodu, ktorda meni spravanie a pristup
k trénovaniu klasifikatoru. Frazy urcené pre pouzitie v tejto metdde st zalozené
na spatnej vazbe uzivatelov, resp. metéda vyzaduje spolupracu zamestnancov za-
kaznickej podpory, ktori poskytuju spatnu vazbu, na zaklade ktorej bola zostavena
mnozina textov pre tito optimalizacni metdédu. Z tohto dévodu budi vysledky tejto
metody demonstrované len pre cesky jazyk.

Vysledky optimalizacie je mozné rozdelit do 6 testov, kedze mnozina bola roz-
sirovana postupne v 6 etapach. V kazdej etape pribudli nové vzorky, ¢o popisuje
aj Tab.[4.5 Jednotlivé etapy st oznacené ¢islami. Po definicii novej mnoziny textov
je spusteny cely proces trénovania ako aj spominanej sekvencnej eliminacie. Na za-
ciatku elimindcie u kazdej etapy teda ddjde k znizeniu nameranej presnosti klasifi-
kacie, pricom sa ocakava zvysSenie presnosti na konci eliminacie, a teda i zvySenie
presnosti klasifikacie celého modelu oproti predoslej etape. Pri jednotlivych testoch
je zaroven uvedend aktudlna velkost mnoziny textov (v tomto pripade ide o jedno-
duché vety s jednoznacne obsiahnutou danou eméciou). Celkovy priebeh elimindcie
a uspesnost celého modelu, ako aj jeho ¢iastkovych ¢asti je uvedeny na Obr.[4.3]

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

inak.
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Tab. 4.5: Vyvoj presnosti v jednotlivych etapach rozsirovania trénovacej mnoziny

Etapa ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6
Emoécia Pocet vzoriek rozsirujicej 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 klasifikacie

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% | 247% | 0,41% 0,71%

4.2 Abstrahovany systém pre klasifikaciu textu

Minimalizacia jazykovych zavislosti bola docielena odstranenim jazykovo zavislych
casti predspracovania. Takyto krok ma za nasledok radikalne znizenie tspesnosti.
Navrhnuty systém pracuje vsak s velkym objemom dét (termin ,,Big Data“ zavedeny
v ¢lanku [88]), takze je mozné dany klasifikdtor naucit zakladné crty jazyka — nie-
ktoré casto sa vyskytujice kombinacie slov, slovnych spojeni, tvarov slov s urcitymi
predlozkami, pochopit negéciu apod. Predpokladom je, Ze dostatoé¢nym poctom dat
je mozné zvysit uspesnost klasifikacie.

Tak ako v predosSlom pripade, testy boli prevedené pomocou druhej polovice
zozbieranej databézy (velkost databaz zachytava Tab.. Hodnotenie spravnosti
klasifikicie do 2 tried (pozitivny a negativny) prebiehal obdobne ako v predoslom
pripade — prah klasifikdcie nastaveny na minimalnu istotu vysledku rovnt 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), ako popisuje kapitola
. V experimente bol pouzity princip vyvazenia jednotlivych mnozin (pozitivnej
a negativnej), trénovacia mnozina predstavovala prvych 50% dét, testovacia mnozina
zostavajucich 50%. KedZe jedna iterdcie moze byt ¢asovo ndrocné, vypocet bol distri-

buovany na 112 vypoctovych jednotiek (jadier). Vdaka tomu bolo mozné dosiahnut
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Obr. 4.3: Priebeh sekvenc¢nej eliminacie a metédy rozsirovania trénovacej mnoziny

pre klasifikaciu emocii ¢eského jazyka

vysledky v prijatelnom ¢ase (rddovo jednotky hodin). Experiment porovnava rozne
trovne n-gramov, ktoré zvysuji dimenzionalitu vstupu (slovd st spajané v kon-
texte viet a vznikaji nové vstupné parametre), ako aj rozne hodnoty MDF, vdaka
ktorym sa dimenzionalita znizuje (odfiltrovanim parametrov, ktoré sa v trénovacej
mnozine nevyskytuji v dostatocnom mnozstve). Najlepsie dosiahnuté vysledky su
zhrnuté v Tab.[4.6] ktoré boli publikované na medzinarodnej konferencii a uverejnené
v ¢lanku [83], vysledky boli vyuzité v projekte ,Pokrocilé meteorologické informace
pro letectvi“ pre detekciu dolezitych a NOTAM sprav a redukovanie poctu tychto
sprav, ktoré musi pilot precitat behom svojej predletovej pripravy.

Z vysledkov v Tab.[4.6] vyplyva, Ze vo vSeobecnosti pre klasifikiciu textovych
dat trénované velkymi objemami dét postac¢uji 2-gramy. Tab.[.7] toto tvrdenie po-
tvrdzuje, kedZe najlepsie dosiahnuté tspesnosti z pomedzi meranych konfiguracii
n-gramu a parametru MDF dosahovala troven n-gramu rovna 2. Tato konfigu-

racia sa zda byt vhodna pre ,Big Data“ pristup, kedze dokaze vyriesit problém
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Tab. 4.6: Porovnanie najlepsich konfiguracii pre klasifikaciu Big Data

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

negovania. Uspesnost klasifikicie dosiahnutéd pomocou tri-gramov bola napr. u an-
glictiny o 1,15% nizsia, u 4-gramov dokonca o 1,61% nizsia. Vzhladom na tieto
vysledky boli v dalsich experimentoch pouzité len hodnoty n-gramu rovné 2 alebo

3, ¢im bolo dosiahnuté znacné znizenie pamatovej narocnosti dalsSich merani.

Tab. 4.7: Presnost klasifikdcie pre rozne irovne n-gramov

Uroveii n-gramu
bez 2 3 4

Cestina 88,72% | 89,05% | 88,66% | 88,43%
Angli¢tina | 93,76% | 95,31% | 94,16% | 93,70%
Nemcina | 87,11% | 88,34% | 87.86% | 87,67%
Spaniel¢ina | 91,41% | 93,23% | 93,22% | 93,11%

Jazyk

Pamatovi narocnost znizuje vhodné nastavenie parametru MDEF, ktory sposo-
buje odfiltrovanie vstupnych parametrov na zaklade ich pocetnosti vyskytu. Od-
filtrovanim priznakov metédou MDF sa zbavime zbytocénych informécii a zaroven
¢iastocne predchadzame pretrénovaniu — napr. pre ¢eské texty by bol pocet prizna-
kov cez 2,1 miliéna, po odfiltrovani pomocou MDF=12 je pocet priznakov uz len
67 250, ¢o je vhodny pocet pre velkost trénovacej databdzy 99 222 vzoriek. Tab.[4.§]
znazornuje vplyv tohto parametru na tspesnost klasifikacie. Tento konfiguracny pa-
rameter ma u niektorych jazykoch len minimélny vplyv na vyslednu tspesnost —
napr. u nemeckého jazyku je rozptyl hodnot presnosti len 0,14%. U anglictiny je
mozné pozorovat iny jav — napriek tomu, ze ma omnoho nizsi pocet slov nez ces-
tina (len 55 tisic voci 800 tisic v ¢eskom jazyku), vyskyt neodfiltrovanych slovnych
spojeni je omnoho vyssi. Prave z tohto dovodu vykazuje vyssiu presnost klasifikacie
pri vyssich hodnotach MDF. Tieto hodnoty st vsak stile dostatocne nizke a teda
k strate ziadnej dolezitej informacie v tak velkej mnozine dat nedochédza.

Navrhnuty klasifikator dosahuje najlepsiu tspesnost klasifikacie na anglickom ja-

zyku, kde presnost 95,31% predstavuje zvysSenie presnosti az o 11% voci tradi¢nému
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Tab. 4.8: Presnost klasifikacie pre rozne hodnoty MDF

Hodnota MDF
Jazyk
12 \ 20 \ 24 \ 28 \ 32
Cestina | 89,05% | 88,93% | 88,79% | 88,68% | 88,51%
Angliétina | 94,70% | 95,07% | 95,17% | 95,25% | 95,31%
Neméina | 88,34% | 88,01% | 87,78% | 87.58% | 87,37%
Spanieléina | 93,23% | 93,08% | 93,04% | 92,97% | 92,890%

pristupu bez pouzitia ,Big Data“. Navrhnuté riesenie je navyse jazykovo nezavislé,
predspracovanie je ¢asovo menej narocné a neobsahuje ziadne casti, ktoré by potre-

bovali upravu pri nasadeni klasifikatoru na iny jazyk.

4.2.1 Optimalizacia genetickym programovanim

Pre dalsie zvysenie presnosti klasifikacie bola navrhnuté optimalizacna metoda zalo-
zend na algoritme genetického programovania. Metoda ma za tlohu néjst optimalnu
konfiguraciu spominanych dvoch parametrov (urovernl n-gramu a hodnota MDF)
a podmnozinu povolenych vstupnych parametrov (slov a slovnych spojeni), ktoré
budt dosahovat na testovacej mnozine ¢o najvyssiu presnost klasifikacie. Ohodno-
tenie prebieha pomocou druhej polovice vytvorenej databazy textov. Vysledky tejto
optimaliza¢nej metody boli publikované v ¢lanku [84] a demonstrované na medzina-
rodnej konferencii v Indii.

Konfiguracia vyuzivajtica 2-gramy a MDF rovné 12 pre cesky jazyk a 32 pre an-
glicky jazyk dosahovali najvyssiu dspesnost v predoslych experimentoch. Tieto
hodnoty boli pouzité v inicializacnej populacii algoritmu GP. Velkost mnoziny po-
volenych parametrov predstavuje 99,5% z celkového poctu parametrov (zavisi od
urovne n-gramu a hodnoty MDF, konkrétne pocty si v Tab.. Zbytok chromozo-
mov do populécie bol vygenerovany nahodne v rozsahoch 2 az 3 pre tiroven n-gramu
a 1 az 32 pre hodnotu MDF. Vyssie hodnoty u tychto parametrov nepredstavovali
moznost zlepSenia tspesnosti klasifikacie.

Obr.[.4] znazorniuje vyvoj tspesnosti klasifikdcie ceskych textov v jednotlivych
generaciach behu algoritmu GP. Prva generacia vykazuje tspesnost 88,93%, co je
o 0,12% nizsie nez systém bez selekcie priznakov (podla mnoziny povolenych pa-
rametrov). Tento pokles je sposobeny znizenim poctu vstupnych parametrov. Kon-
figuracia pozostavala z najdenych optimalnych hodnét z predoslého experimentu a
ndhodne zvolenych priznakov. Posledna dosiahnuta generacia méa poradové ¢islo 509,

kde bola dosiahnutd tuspesnost 90,09%, c¢o predstavuje zlepSenie presnosti
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Obr. 4.4: Priebeh tspesnosti klasifikacie pri optimalizacii GP

klasifikdcie o 1,04% voci predoSlému rieSeniu. Tabulka s kompletnym prehladom
vysledkov vyvoja tspesnosti je v prilohe [A] v Tab.[A 1] az Tab.[A.4]

4.3 HIlboka neurénova siet zalozena na RCK jadre

Odstranenie vsetkych jazykovo zavislych casti bolo mozné vdaka navrhu zalozenom
na hlbokom uceni a novo navrhnutych RCK jadréach, ktorych struktira je navrhnuté
priamo na pouzitie na textovych datach. Tieto jadra disponuju velkou schopnostou
ucenia a vysokou informacnou priepustnostou, takze si schopné naucit sa dany ja-
zyk. Predpokladom je opat dostatoény objem dat, aby navrhnutd neurénova siet
z predlozenych dat pochopila struktiru a gramatiku daného jazyka. Validacia me-
tody prebiehala v dvoch samostatnych experimentoch.

Prvy experiment demonstruje jazykovi nezavislost navrhnutej metédy. U pre-
doslého riesenia postaveného na distribuovanych vypoctoch a velkom objeme dat
nebola zabezpecend uplna jazykova nezavislost, kedze navrhnuty klasifikator po-

¢ita s existenciou oddelenych slov vo vstupnom texte. Takéto riesenie nie je vhodné
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pre jazyky ako je napr. ¢instina, kde slova nie st oddelené prostrednictvom medzery
(pripadne iného bieleho znaku). Experiment teda dokazuje, ze navrhnuté riesenie je
vhodné pre akykolvek druh jazyka. Testované boli tieto jazyky:
o anglictina — ako zastupca anglo-frizskeho jazyka, mnozina testovacich textov
bola cielend na bezni komunikaciu,
e nemcina — ako zastupca germanskych jazykov, testuje schopnost spracovat
dlhsie slova a zlozeniny, komplexnu gramatiku,
o Cestina — ako zastupca slovanskych jazykov, zameriava sa na slova s diakritikou
a bez, ako aj na casté chyby v pravopise a pripadné preklepy,
e Spanielc¢ina — ako zastupca romanskych jazykov, mnozina textov je zamerana
prevazne na kratke texty,
o ¢instina — pre dokazanie, ze metdda je schopna pracovat s réznymi abecedami

syntaxami, jazyk nespolicha na jednoznac¢né oddelenie slov.

Druhy experiment porovnava tspesnost navrhnutého riesenia so sticasnymi me-
tédami pouzitymi v inych publikaciach. K tymto tcelom boli vyuzité verejné da-
tabazy textov — databaza hodnoteni Yelp a databdza hodnoteni Amazon, ktoré su
pouzivané Sirokou vedeckou komunitou pri porovnavani novych navrhnutych metod
zameranych na dolovanie znalosti z textovych dat. Tieto databazy poskytuji dosta-
tok dat na to, aby boli pouzité na trénovanie a testovanie hlbokych neurénovych
sieti.

Oba experimenty pouzivaja princip rozdelenia databazy textov na 3 ¢asti: na tré-
novaciu mnozinu, validaéni mnozinu a testovaciu mnozinu. Uspesnosti zobrazené
v tabulkach st ziskané meranim na testovacej mnozine. Valida¢na mnozina bola
pouzitd len na riadenie procesu trénovania. Text vstupuje do neurénovej siete v tzv.
Lsurovom® stave, ziadne predspracovanie nebolo aplikované na textové data. Kla-
sifikdcia prebiehala do dvoch tried — pozitivnej a negativnej. U verejnych databéz
bol pouzity rovnaky princip ako u sticasnych publikacidch, teda do pozitivnej triedy
spadali len texty s najvyssim priradenym hodnotenim, do negativnej triedy texty
s najniz$im hodnotenim, tak ako popisuje Tab.[3.8

Experiment prebiehal na roéznych hlbokych neurénovych sietach pozostavajiucich
z RCK jadier. Jednotlivé navrhnuté struktury vyuzivaju sériové zapojenie tychto
jadier, kde sa meni pocet jadier a obmedzenie poc¢tu konvoluénych jadier v jed-
notlivych vetvach RCK jadra. Struktiry obsahuji tiez plne prepojené vrstvy, kde
pocet neurénov bol voleny (na zdklade dalsich experimentov) v rozmedzi 128 az
512. U vsetkych konvoluénych vrstiev boli pouzité ,dropout® vrstvy s pravdepo-
dobnostou 1%, u plne prepojenych vrstiev s pravdepodobnostou 10%. Tieto vrstvy
zabezpecuju robustnost natrénovaného modelu a zabranujua pretrénovaniu modelu,

¢o by malo za nasledok zniZenie tuspesnosti na testovacej mnozine.
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Tab. 4.9: 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 3127 938

Tab.[4.9] zhriiuje Struktiry tychto sieti, v prilohe [B] je nsledne ukazkova neuré-
nova siet (¢.6) vykreslend kompletne. Vybrang siet m4 hibku 4 RCK jadier, je teda
jednou z plytkych sieti, ktoré boli navrhnuté pre experiment. Hlbsia Struktira by
nemohla byt vlozena priamo do tejto prace z dovodu komplexnosti struktiry a roz-
merov jej grafického zndzornenia. Z vytvorenych struktir bola hladana téa, ktord
dosiahne najvyssiu uspesnosti klasifikacie, kde k porovnaniu slizila prave testovacia
mnozina dat.

Tab.[4.10] zobrazuje dosiahnuté ispesnosti klasifikacie u réznych jazykov. Rozptyl
presnosti 12,65% a priemernd tspesnost klasifikdcie 87,71% dokazuji, ze metoda 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 tspesnosti. Pre Spanielsky a ¢insky jazyk boli dosiahnuté najvyssie tispesnosti
- 92/46% a 91,22%.

Vysledky z verejnych databdz textov st zhrnuté v Tab.[4.11] kde siet ¢.8 do-
sahuje najlepsie vysledky. Tato siet pozostava zo 7 RCK jadier a pocet konvoluc-
nych jadier v jednotlivych trovniach siete nepresahuje ¢islo 64. Natrénovany mo-
del ma 3,3 miliéna trénovatelnych parametrov, ktoré je mozné reprezentovat v pa-
méti pomocou 24MB déat (o 85% nizsia nez u najjednoduchsieho modelu GloVe
[80]). Z toho vyplyva, ze takyto model je mozné pouzit aj na jednoduchych vsta-
vanych systémoch (tzv. ,embedded“ systémy), ktoré figuruji nizkymi parametrami
technického vybavenia — teda aj malou opera¢nou pamétou. V porovnani s riese-
niami postavenymi na modeloch zhlukovania slov ide o omnoho nizsiu pamétovi
naroc¢nost. Modely zhlukovania slov vyzaduja stovky MB — napr. najjednoduchsi
pred-trénovany model Glove vytvoreny Stanfordskou univerzitou [80] ma 171MB,
komplexnejsie modely zaberaji viac nez 1GB paméte, model Word2Vec [69] za-
berda 1,5GB a model fastText [5] od spolo¢nosti Facebook méa 280MB pre anglicky
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Tab. 4.10: Vysledky klasifikdcie pomocou hlbokej neurénovej siete

Cestina model 1 s 3 493 602 trénovatelngch parametrov

skutocne pozitivny | skutoc¢ne negativny | senzitivita

predikovany pozitivny 12 422 2 578 82,81%

predikovany negativny 1 396 13 604 90,69%
preciznost 89,90% 84,07%

presnost klasifikicie 86,75%

Anglictina model 8 s 3 296 898 trénovatelnych parametrov

skutocne pozitivny | skutocne negativny | senzitivita

predikovany pozitivny 12 860 2 140 85,73%

predikovany negativny 2 435 12 565 83,77%
preciznost 84,08% 85,45%

presnost klasifikicie 84,75%

Nemcdina model 5 s 28 321 282 trénovatelnych parametrov

skutocne pozitivny | skutoc¢ne negativny | senzitivita

predikovany pozitivny 11 974 3 026 79,83%

predikovany negativny 1 958 13 042 86,95%
preciznost 85,95% 81,17%

presnost klasifikdcie 83,39%

Spaniel¢ina model 8 s 3 296 898 trénovatelnych parametrov

skutocne pozitivny | skutoc¢ne negativny | senzitivita

predikovany pozitivny 13 794 1 206 91,96%

predikovany negativny 1055 13 945 92,97%
preciznost 92,90% 92,04%

presnost klasifikacie 92,46%

Cinstina model 7 s 3 947 266 trénovatelngch parametrov

skuto¢ne pozitivny | skuto¢ne negativny | senzitivita

predikovany pozitivny 8 194 897 90,13%

predikovany negativny 699 8 392 92,31%
preciznost 92,14% 90,34%

presnost klasifikacie 91,22%
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Tab. 4.11: Vysledky klasifikacie na verejnych databazach

i - .. Uspesnost
Databaza | Struktira ¢. L )
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%

jazyk. Natrénovat model pozostavajici zo 7 RCK jadier na databaze hodnoteni
Yelp zabralo 38 hodin pri trénovani na osobnom pocitaci s procesorom Intel Core
i7-2600K s frekvenciou 3,4GHz, 32GB operacnej paméate a grafickym akcelerato-
rom Nvidia GTX 1080Ti s 12GB operacnej pamate. Tento c¢as je omnoho vyssi,
nez pri pouziti modelov zhlukovania slov, avsak navrhnuté riesenie je aplikovatelné
na vsetky jazyky vratane strojovych jazykov (strojovo generované logy apod.).

V porovnani so stc¢asnymi metdédami je navrhnutd metoda kompletne jazykovo
nezavisla (t.j. nepouziva ziadne predspracovanie dét, nie je zavisld na modeloch zhlu-
kovania slov, nevyuziva ziadnu pripraveni znalost o analyzovanom jazyku textu), ma
porovnatelni tispesnost nez sticasné ,state-of-the-art“ metédy (znazornuje Tab.
a je 10-nasobne pamatovo efektivnejsia nez riesenia postavené na modeloch zhluko-
vania slov. U databdze hodnoteni Yelp dosahuje dokonca o 0,5% vyssiu tspesnost
klasifikacie, nez stucasné metody. Metdda je tiez vhodnd na strojovo generované
texty, u ktorych nie je znama gramatika. Kedze sa aj do budicna predpoklada zvy-
Sovanie vypoctovej kapacity ako aj pamétovych moznosti grafickych akceleratorov,
navrhnutda metoda je vdaka masivnemu paralelizmu vhodna nahrada za modely

zhlukovania slov.
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Tab. 4.12: Porovnanie navrhnutej metédy so stic¢asnymi rieSeniami na databaze Yelp

Model ‘ Rok, publikacia H Uspesnost
Bag of Words 2015, [118] 92.2%
n-grams 2015, [118] 95.6%
Char-CNN 2015, [L18] 94.7%
Char-CRNN 2016, [114] 94.5%
Very deep CNN 2016, [18] 95.7%
Fast Text 2016, [5] 93.8%
FastText with bigrams | 2016, [5] 95.7%
Discriminative LSTM | 2017, [116] 92.6%
Generative LSTM 2017, [116] 90.0%
RCK ¢.8 ‘ 2018, v recenzii H 96.2%
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5 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 vybavenia
so zameranim na masivny paralelizmus umoznuje tito analyzu znac¢ne urychlif.

Cast riesenia prace sa venuje porovhaniu tradiénjch metéd a sti¢asnych novych
metod zalozenych na hlbokom uceni, pricom sa zameriava na problém analyzy tex-
tovych dat, ktory bol demonstrovany na probléme klasifikacie emocii autora daného
textu. Hlavnym problémom sicasnych metod je zavislost na konkrétnom jazyku
textu a ich presnost, ktora nedosahuje tispesnosti ¢loveka.

V praci bolo navrhnuté riesenie pozostavajice z tradi¢nej metédy a jej optimali-
zacie, abstrahovanie tejto metddy a jej optimalizécii, a vyvoja novej metddy pre stro-
jové porozumenie textu bez znalosti jazyka a gramatiky. U tradi¢nych metod bola
navrhnuta struktiura pre detekciu 5 emocnych tried, ktord 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 metédy prostrednictvom odstranenia jazykovo za-
vislejsich ¢asti a pouzitim pristupu ,,Big Data“ bol dosiahnuty navrh vseobecnejsieho
systému, ktory bol nasledne optimalizovany prostrednictvom navrhnutého algoritmu
genetického programovania. U tradiénych metéd 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 metddy zalo-
zené na hlbokom uceni. Po navrhu prevodu vstupnych textovych dat do maticove;j
podoby bola navrhnutd struktira hlbokej neurénovej siete so zameranim na textové
data. Pri navrhu sa vychadzalo z existujucich struktir ¢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
pouzitd pri ndvrhu komplexnejsich hlbokych neurénovych sieti vdaka jej schopnosti
extrakcie informacii, vysokej informacnej priepustnosti a jej kapacite.

Hlavnym prinosom tejto prace je navrhnutd metéda pre dolovanie znalosti z tex-
tovych dat, ktora bola experimentalne overena na vybranom pripade klasifikacie
textu, kde bola dosiahnuta vyssia presnost v porovnani so sticasnym stavom vedy a
techniky (prekonanie o 0,5%) a znizenie pamétovej narocnosti o 85% v porovnani
so sucasnymi metodami postavenymi na modeloch zhlukovania slov. Metdda je uni-
verzalna pre vsetky jazyky (prirodzené ¢i strojové), pre svoju funkcnost nevyzaduje
predosli znalost jazyka a gramatiky. Vysledky obsiahnuté v tejto praci boli pub-
likované v Casopisoch s impakt faktorom [87] (IF pre rok 2016 = 0,945), rieSenie
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zalozené na novo-navrhnutom RCK jadre bolo v dobe pisania prace v recenznom
konani k publikdcii v ¢asopise Cognitive Computation (IF pre rok 2016 = 3,441).

Prva ¢ast navrhu sa zaoberala metédou rozpozndvania 5 emoé¢nych tried (hnev,
smutok, spokojnost, prekvapenie a obava) v textovych spravach zdkaznickej pod-
pory. Overenie met6dy prebiehalo na dvoch jazykoch — Cestina (1673 vzoriek textu)
a anglictina (279 vzoriek textu), kde bola dosiahnuta presnost klasifikacie 75,49% a
71,58%. Pouzitim troch navrhnutych optimalizacnych metéd doslo k zvySeniu pres-
nosti pre cesky jazyk o 11,40% (teda na 86,89%) a pre anglicky jazyk o 5,05% (teda
na 76,63%). Vystupom tejto Casti je navrh struktiry jazykovo nezavislého systému,
ktory moze byt pouzity pre prioritizaciu textovych sprav zakaznickej podpory.

Dalsia ¢ast sa venovala abstrahovanej metéde pre valenciu textu zalozenej
na SVM Kklasifikdtore trénovaného prostrednictvom velkych objemov dat (zvany tiez
,Big Data* pristup). Klasifikator nevyuziva ziadne jazykovo zavislé predspracova-
nie vstupného textu, ani ziadnu jazykovo zavisli optimaliza¢ni metédu. Funkénost
bola overend na 4 jazykoch, kde boli dosiahnuté tispesnosti 89,05% pre cesky jazyk,
95,31% pre anglicky jazyk, 88,34% pre nemecky jazyk a 93,23% pre Spanielsky jazyk.
U angli¢tiny teda doglo k zlepSeniu o 18,68% a u ¢estiny o 2,16%. DalSou navrhnutou
optimalizaciou postavenou na algoritme genetického programovania bola dosiahnuta
uspesnost klasifikicie 90,09% pre Cesky jazyk, ¢o predstavuje dalSie zvySenie pres-
nosti o 1,04%.

Posledna cast sa venovala vyskumu metédy pre porozumenie textu zalozenej
na hlbokom uceni, so zameranim na vseobecnost navrhnutej metody a tplne odstra-
nenie jazykovo zavislych casti systému. Metdda nepouziva ziadne predspracovanie
dat, nie je zavisld na modeloch zhlukovania slov a nepouziva ziadnu vopred pri-
pravenu znalost o analyzovanom jazyku. Metdéda vyuziva hlbokt neurénovu sief
skladajucu sa z novych navrhnutych RCK jadier uréenych na extrakciu parcidlnych
informacii v réznych trovniach siete, zaroven poskytuju dostato¢ni informacnu prie-
pustnost, ¢o umoznuje neurénovej sieti pohlad na dané textové data v réznych mie-
rach abstrakcie. Overenie metody prebiehalo na 5 jazykoch — cestina, anglic¢tina,
nemcina, Spaniel¢ina a ¢instina. Rozptyl presnosti 12,65% a priemernd tspesnost
klasifikacie 87,71% dokazuji moznost aplikdcie metédy na rozne jazyky. Vysledky
presnosti st vsak z dévodu nedostatku dat (60tis. az 500tis. vzoriek) nizsie nez
u predoslého navrhnutého systému. Funkcénost a schopnost presnej klasifikacie je
vsak demonstrovana na volne dostupnych databazach hodnoteni Yelp a Amazon,
kde boli dosiahnuté tspesnosti klasifikdcie 96,15% a 94,59%. U databdze hodno-
teni Yelp bola dosiahnutéd presnost vyssia o 0,5% nez sicasné metddy publikované

vyskumnymi timami ,Facebook AI Research“ a ,,Google DeepMind“.
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Zoznam symbolov, veliCin a skratiek

BoW
CBOG
CNN
CRF
DNN
GP

loT
k-NN
LSTM
MDF
NOTAM
RCK
RNN
SGD
SVM
TF-IDF

batdztek slov — Bag-of-Words

kontinualny batdztek slov — Continous Bag-of-Words
konvoluéné neurénové siete — Convolutional Neural Network
Conditional Random Field

hlboka neurénova siet — Deep Neural Network

Genetické programovanie

Internet veci — Internet of Things

k najblizsich susedov — k Nearest Neighbors

Long Short Term Memory

Minimalna frekvencia v dokumentoch — Minimum Document Frequency
Poznamka pre letcov — Notice to Airmen

Opakujtce sa jadro — Recurring Kernel

rekurentné neurénové siete — Recurrent Neural Network
Stochasticky gradientny zostup — Stochastic Gradient Descent
Metéda podpornych vektorov — Support Vector Machines

Term Frequency — Inverse Document Frequency
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A Tabulky kompletnych vysledkov

Tab. A.1: Vyvoj tspesnosti klasifikdcie na zaciatku optimalizacie GP pre ¢esky jazyk

Presnost Presnost
Gen. Gen.
poz. ‘ neg. ‘ vysl. poz. ‘ neg. ‘ vysl.
1 89,48% 88,38% 88,93% 41 89,72% 88,32% 89,02%
2 89,49% 88,42% 88,96% 42 89,72% 88,32% 89,02%
3 89,49% 88,42% 88,96% 43 89,72% 88,32% 89,02%
4 89,49% 88,42% 88,96% 44 89,72% 88,32% 89,02%
5 89,49% 88,42% 88,96% 45 89,72% 88,32% 89,02%
6 89,49% 88,42% 88,96% 46 89,70% 88,45% 89,08%
7 89,59% 88,38% 88,99% 47 89,70% 88,45% 89,08%
8 89,59% 88,38% 88,99% 48 89,70% 88,45% 89,08%
9 89,59% 88,38% 88,99% 49 89,70% 88,45% 89,08%
10 89,59% 88,38% 88,99% 50 89,70% 88,45% 89,08%
11 89,59% 88,38% 88,99% 51 89,70% 88,45% 89,08%
12 89,56% 88,47% 89,01% 52 89,70% 88,45% 89,08%
13 89,56% 88,47% 89,01% 53 89,70% 88,45% 89,08%
14 89,56% 88,47% 89,01% 54 89,70% 88,45% 89,08%
15 89,56% 88,47% 89,01% 55 89,70% 88,45% 89,08%
16 89,56% 88,47% 89,01% 56 89,70% 88,45% 89,08%
17 89,57% 88,45% 89,01% 57 89,70% 88,45% 89,08%
18 89,57% 88,45% 89,01% 58 89,70% 88,45% 89,08%
19 89,57% 88,45% 89,01% 59 89,70% 88,45% 89,08%
20 89,57% 88,45% 89,01% 60 89,70% 88,45% 89,08%
21 89,57% 88,54% 89,05% 61 89,70% 88,45% 89,08%
22 89,57% 88,54% 89,05% 62 89,70% 88,45% 89,08%
23 89,57% 88,54% 89,05% 63 89,70% 88,45% 89,08%
24 89,42% 88,46% 88,94% 64 89,70% 88,45% 89,08%
25 89,72% 88,32% 89,02% 65 89,70% 88,45% 89,08%
26 89,72% 88,32% 89,02% 66 89,70% 88,45% 89,08%
27 89,72% 88,32% 89,02% 67 89,70% 88,45% 89,08%
28 89,72% 88,32% 89,02% 68 89,70% 88,45% 89,08%
29 89,72% | 88,32% | 89,02% 69 89,70% | 88,45% | 89,08%
30 89,72% 88,32% 89,02% 70 89,70% 88,45% 89,08%
31 89,72% | 88,32% | 89,02% 71 89,70% | 88,45% | 89,08%
32 89,72% 88,32% 89,02% 72 89,70% 88,45% 89,08%
33 89,72% | 88,32% | 89,02% 73 89,70% | 88,45% | 89,08%
34 89,72% 88,32% 89,02% 74 89,63% 88,35% 88,99%
35 89,72% | 88,32% | 89,02% 75 89,63% | 88,35% | 88,99%
36 89,72% 88,32% 89,02% 76 89,63% 88,35% 88,99%
37 89,72% 88,32% 89,02% 7 89,63% 88,35% 88,99%
38 89,72% 88,32% 89,02% 78 89,63% 88,35% 88,99%
39 89,72% 88,32% 89,02% 79 89,63% 88,35% 88,99%
40 89,72% 88,32% 89,02% 80 89,63% 88,35% 88,99%

Tab.[A]] zachytdva vyvoj dspesnosti na zaciatku optimalizacie pomocou algo-
ritmu GP. Na vysledky sa odvolava kap. ktora porovnava uspesnost klasifikacie
pred a po optimalizacii GP.
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Tab. A.2: Vyvoj uspesnosti klasifikdcie po 80. gen. optimalizacie GP pre ¢esky jazyk

Presnost Presnost Presnost
G. . G. . G. .
poz. neg. vysl. poz. neg. vysl. poz. neg. vysl.

81 89,63% | 88,35% | 88,99% 151 | 89,76% | 88,69% | 89,23% 221 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
82 89,63% | 88,35% | 88,99% 152 | 89,72% | 88,74% | 89,23% 222 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
83 89,49% | 88,52% | 89,00% 153 | 89,72% | 88,74% | 89,23% 223 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
84 89,49% | 88,52% | 89,00% 154 | 89,72% | 88,74% | 89,23% 224 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
85 89,49% | 88,52% | 89,00% 155 | 89,72% | 88,74% | 89,23% 225 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
86 89,54% | 88,51% | 89,02% 156 | 89,72% | 88,74% | 89,23% 226 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
87 89,54% | 88,51% | 89,02% 157 | 90,02% | 88,93% | 89,48% 227 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
88 89,54% | 88,51% | 89,02% 158 | 90,02% | 88,93% | 89,48% 228 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
89 89,54% | 88,51% | 89,02% 159 | 90,02% | 88,93% | 89,48% 229 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
90 89,54% | 88,51% | 89,02% 160 | 90,10% | 88,89% | 89,50% 230 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
91 89,54% | 88,51% | 89,02% 161 | 90,10% | 88,89% | 89,50% 231 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
92 89,54% | 88,51% | 89,02% 162 | 90,10% | 88,89% | 89,50% 232 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
93 89,63% | 88,43% | 89,03% 163 | 90,10% | 88,89% | 89,50% 233 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
94 89,63% | 88,43% | 89,03% 164 | 90,10% | 88,89% | 89,50% 234 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
95 89,54% | 88,33% | 88,94% 165 | 90,10% | 88,89% | 89,50% 235 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
96 89,71% | 88,37% | 89,04% 166 | 90,10% | 88,89% | 89,50% 236 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
97 89,71% | 88,37% | 89,04% 167 | 90,10% | 88,89% | 89,50% 237 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
98 89,44% | 88,54% | 88,99% 168 | 90,10% | 88,89% | 89,50% 238 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
99 89,57% | 88,45% | 89,01% 169 | 90,10% | 88,89% | 89,50% 239 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
100 | 89,57% | 88,45% | 89,01% 170 | 90,10% | 88,89% | 89,50% 240 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
101 | 89,57% | 88,45% | 89,01% 171 | 90,10% | 88,89% | 89,50% 241 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
102 | 89,57% | 88,45% | 89,01% 172 | 90,10% | 88,89% | 89,50% 242 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
103 | 89,47% | 88,56% | 89,01% 173 | 90,10% | 88,89% | 89,50% 243 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
104 | 89,47% | 88,56% | 89,01% 174 | 90,10% | 88,89% | 89,50% 244 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
105 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 175 | 90,10% | 88,89% | 89,50% 245 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
106 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 176 | 90,10% | 88,89% | 89,50% 246 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
107 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 177 | 90,05% | 89,00% | 89,53% 247 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
108 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 178 | 90,05% | 89,00% | 89,53% 248 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
109 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 179 | 90,05% | 89,00% | 89,53% 249 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
110 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 180 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 250 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
111 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 181 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 251 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
112 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 182 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 252 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
113 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 183 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 253 | 90,19% | 89,26% | 89,72%
114 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 184 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 254 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
115 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 185 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 255 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
116 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 186 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 256 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
117 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 187 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 257 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
118 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 188 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 258 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
119 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 189 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 259 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
120 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 190 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 260 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
121 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 191 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 261 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
122 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 192 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 262 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
123 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 193 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 263 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
124 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 194 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 264 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
125 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 195 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 265 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
126 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 196 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 266 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
127 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 197 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 267 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
128 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 198 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 268 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
129 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 199 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 269 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
130 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 200 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 270 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
131 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 201 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 271 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
132 | 89,64% | 88,45% | 89,05% 202 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 272 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
133 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 203 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 273 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
134 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 204 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 274 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
135 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 205 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 275 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
136 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 206 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 276 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
137 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 207 | 90,01% | 89,05% | 89,53% 277 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
138 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 208 | 90,16% | 89,22% | 89,69% 278 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
139 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 209 | 90,16% | 89,22% | 89,69% 279 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
140 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 210 | 90,18% | 89,20% | 89,69% 280 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
141 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 211 | 90,18% | 89,20% | 89,69% 281 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
142 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 212 | 90,19% | 89,26% | 89,72% 282 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
143 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 213 | 90,19% | 89,26% | 89,72% 283 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
144 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 214 | 90,19% | 89,26% | 89,72% 284 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
145 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 215 | 90,19% | 89,26% | 89,72% 285 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
146 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 216 | 90,19% | 89,26% | 89,72% 286 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
147 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 217 | 90,19% | 89,26% | 89,72% 287 | 90,28% | 89,45% | 89,87%
148 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 218 | 90,19% | 89,26% | 89,72% 288 | 90,17% | 89,59% | 89,88%
149 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 219 | 90,19% | 89,26% | 89,72% 289 | 90,17% | 89,59% | 89,88%
150 | 89,64% | 88,53% | 89,09% 220 | 90,19% | 89,26% | 89,72% 290 | 90,17% | 89,59% | 89,88%
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Tab. A.3: Vyvoj ispesnosti klasifikacie po 290. gen. optimalizacie GP pre cesky jazyk

Presnost Presnost Presnost
G. . G. . G. .
poz. neg. vysl. poz. neg. vysl. poz. neg. vysl.

201 | 90,17% | 89,59% | 89,88% 361 | 90,33% | 89,67% | 90,00% 431 | 90,34% | 89,70% | 90,02%
202 | 90,21% | 89,56% | 89,88% 362 | 90,33% | 89,67% | 90,00% 432 | 90,34% | 89,70% | 90,02%
203 | 90,21% | 89,56% | 89,88% 363 | 90,33% | 89,67% | 90,00% 433 | 90,34% | 89,70% | 90,02%
204 | 90,22% | 89,59% | 89,90% 364 | 90,33% | 89,67% | 90,00% 434 | 90,34% | 89,73% | 90,03%
205 | 90,22% | 89,59% | 89,90% 365 | 90,33% | 89,67% | 90,00% 435 | 90,34% | 89,73% | 90,03%
296 | 90,23% | 89,60% | 89,92% 366 | 90,33% | 89,67% | 90,00% 436 | 90,34% | 89,73% | 90,03%
297 | 90,23% | 89,60% | 89,92% 367 | 90,34% | 89,68% | 90,01% 437 | 90,34% | 89,73% | 90,03%
298 | 90,23% | 89,60% | 89,92% 368 | 90,34% | 89,68% | 90,01% 438 | 90,34% | 89,73% | 90,04%
299 | 90,23% | 89,60% | 89,92% 369 | 90,34% | 89,68% | 90,01% 439 | 90,34% | 89,73% | 90,04%
300 | 90,23% | 89,60% | 89,92% 370 | 90,34% | 89,68% | 90,01% 440 | 90,36% | 89,73% | 90,04%
301 | 90,23% | 89,60% | 89,92% 371 | 90,34% | 89,68% | 90,01% 441 | 90,36% | 89,73% | 90,04%
302 | 90,23% | 89,60% | 89,92% 372 | 90,34% | 89,68% | 90,01% 442 | 90,36% | 89,74% | 90,05%
303 | 90,23% | 89,60% | 89,92% 373 | 90,34% | 89,68% | 90,01% 443 | 90,36% | 89,74% | 90,05%
304 | 90,23% | 89,60% | 89,92% 374 | 90,34% | 89,68% | 90,01% 444 | 90,36% | 89,74% | 90,05%
305 | 90,23% | 89,62% | 89,93% 375 | 90,34% | 89,68% | 90,01% 445 | 90,36% | 89,74% | 90,05%
306 | 90,23% | 89,62% | 89,93% 376 | 90,34% | 89,68% | 90,01% 446 | 90,36% | 89,74% | 90,05%
307 | 90,23% | 89,62% | 89,93% 377 | 90,34% | 89,68% | 90,01% 447 | 90,36% | 89,74% | 90,05%
308 | 90,23% | 89,62% | 89,93% 378 | 90,34% | 89,68% | 90,01% 448 | 90,36% | 89,74% | 90,05%
309 | 90,23% | 89,62% | 89,93% 379 | 90,34% | 89,68% | 90,01% 449 | 90,36% | 89,74% | 90,05%
310 | 90,23% | 89,62% | 89,93% 380 | 90,34% | 89,68% | 90,01% 450 | 90,36% | 89,74% | 90,05%
311 | 90,23% | 89,62% | 89,93% 381 | 90,34% | 89,68% | 90,01% 451 | 90,36% | 89,74% | 90,05%
312 | 90,23% | 89,62% | 89,93% 382 | 90,35% | 89,67% | 90,01% 452 | 90,36% | 89,74% | 90,05%
313 | 90,23% | 89,62% | 89,93% 383 | 90,35% | 89,67% | 90,01% 453 | 90,36% | 89,74% | 90,05%
314 | 90,23% | 89,62% | 89,93% 384 | 90,35% | 89,67% | 90,01% 454 | 90,36% | 89,75% | 90,05%
315 | 90,28% | 89,60% | 89,94% 385 | 90,35% | 89,67% | 90,01% 455 | 90,36% | 89,75% | 90,05%
316 | 90,28% | 89,60% | 89,94% 386 | 90,35% | 89,67% | 90,01% 456 | 90,36% | 89,75% | 90,05%
317 | 90,26% | 89,63% | 89,95% 387 | 90,35% | 89,67% | 90,01% 457 | 90,36% | 89,75% | 90,05%
318 | 90,26% | 89,67% | 89,97% 388 | 90,35% | 89,67% | 90,01% 458 | 90,36% | 89,75% | 90,05%
319 | 90,26% | 89,67% | 89,97% 389 | 90,36% | 89,67% | 90,01% 459 | 90,37% | 89,75% | 90,06%
320 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 390 | 90,36% | 89,67% | 90,01% 460 | 90,37% | 89,75% | 90,06%
321 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 391 | 90,36% | 89,67% | 90,01% 461 | 90,36% | 89,76% | 90,06%
322 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 392 | 90,36% | 89,67% | 90,01% 462 | 90,36% | 89,76% | 90,06%
323 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 393 | 90,36% | 89,67% | 90,01% 463 | 90,36% | 89,76% | 90,06%
324 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 394 | 90,32% | 89,72% | 90,02% 464 | 90,36% | 89,76% | 90,06%
325 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 395 | 90,33% | 89,71% | 90,02% 465 | 90,36% | 89,76% | 90,06%
326 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 396 | 90,33% | 89,71% | 90,02% 466 | 90,36% | 89,76% | 90,06%
327 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 397 | 90,32% | 89,72% | 90,02% 467 | 90,36% | 89,76% | 90,06%
328 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 398 | 90,33% | 89,71% | 90,02% 468 | 90,36% | 89,76% | 90,06%
329 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 399 | 90,32% | 89,72% | 90,02% 469 | 90,36% | 89,76% | 90,06%
330 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 400 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 470 | 90,36% | 89,76% | 90,06%
331 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 401 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 471 | 90,36% | 89,76% | 90,06%
332 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 402 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 472 | 90,36% | 89,76% | 90,06%
333 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 403 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 473 | 90,36% | 89,75% | 90,05%
334 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 404 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 474 | 90,37% | 89,74% | 90,06%
335 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 405 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 475 | 90,36% | 89,75% | 90,05%
336 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 406 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 476 | 90,36% | 89,75% | 90,05%
337 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 407 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 477 | 90,36% | 89,75% | 90,05%
338 | 90,31% | 89,64% | 89,97% 408 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 478 | 90,36% | 89,75% | 90,06%
339 | 90,30% | 89,65% | 89,98% 409 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 479 | 90,37% | 89,75% | 90,06%
340 | 90,30% | 89,65% | 89,98% 410 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 480 | 90,37% | 89,75% | 90,06%
341 | 90,32% | 89,65% | 89,98% 411 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 481 | 90,37% | 89,75% | 90,06%
342 | 90,32% | 89,65% | 89,98% 412 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 482 | 90,37% | 89,75% | 90,06%
343 | 90,31% | 89,63% | 89,97% 413 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 483 | 90,37% | 89,75% | 90,06%
344 | 90,31% | 89,63% | 89,97% 414 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 484 | 90,37% | 89,75% | 90,06%
345 | 90,31% | 89,63% | 89,97% 415 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 485 | 90,37% | 89,75% | 90,06%
346 | 90,31% | 89,63% | 89,97% 416 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 486 | 90,37% | 89,75% | 90,06%
347 | 90,31% | 89,64% | 89,98% 417 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 487 | 90,37% | 89,75% | 90,06%
348 | 90,31% | 89,64% | 89,98% 418 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 488 | 90,37% | 89,75% | 90,06%
349 | 90,31% | 89,64% | 89,98% 419 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 489 | 90,37% | 89,75% | 90,06%
350 | 90,31% | 89,64% | 89,98% 420 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 490 | 90,37% | 89,75% | 90,06%
351 | 90,31% | 89,64% | 89,98% 421 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 491 | 90,38% | 89,75% | 90,06%
352 | 90,31% | 89,64% | 89,98% 422 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 492 | 90,38% | 89,75% | 90,07%
353 | 90,31% | 89,64% | 89,98% 423 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 493 | 90,38% | 89,75% | 90,07%
354 | 90,31% | 89,64% | 89,98% 424 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 494 | 90,38% | 89,76% | 90,07%
355 | 90,31% | 89,64% | 89,98% 425 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 495 | 90,37% | 89,78% | 90,08%
356 | 90,33% | 89,67% | 90,00% 426 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 496 | 90,37% | 89,78% | 90,08%
357 | 90,33% | 89,67% | 90,00% 427 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 497 | 90,37% | 89,78% | 90,08%
358 | 90,33% | 89,67% | 90,00% 428 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 498 | 90,37% | 89,78% | 90,08%
359 | 90,33% | 89,67% | 90,00% 429 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 499 | 90,37% | 89,78% | 90,08%
360 | 90,33% | 89,67% | 90,00% 430 | 90,34% | 89,70% | 90,02% 500 | 90,38% | 89,78% | 90,08%
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Tab. A.4: Vyvoj tspesnosti klasifikacie na konci optimalizacie GP pre ¢esky jazyk

Presnost
Gen. i
poz. ‘ neg. ‘ vysl.

501 | 90,37% | 89,78% | 90,08%
502 | 90,38% | 89,78% | 90,08%
503 | 90,39% | 89,78% | 90,08%
504 | 90,39% | 89,78% | 90,09%
505 | 90,39% | 89,78% | 90,09%
506 | 90,39% | 89,78% | 90,09%
507 | 90,39% | 89,78% | 90,09%
508 | 90,39% | 89,78% | 90,09%
509 | 90,39% | 89,78% | 90,09%
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Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikac¢nich
technologii, Technickd 3058/10, 616 00 Brno

titul: Ph.D. (predpokladany rok ukoncenia: 2018)

Magisterské studium — Telekomunikacni a informacni tech-
nika

Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikac¢nich
technologii, Technickéd 3058,/10, 616 00 Brno

titul: Ing.

Bakalarske studium — Teleinformatika

Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikac¢nich
technologii, Technicka 3058/10, 616 00 Brno

titul: Be.

Uplné stredné odborné vzdelanie — Elektrotechnika
Strednéa odborna skola Handlova, Lipova 8, 972 51 Handlova

Vedecky pracovnik Centra senzorickych informacnich a komu-
nikacnich systémi
Vysoké uceni technické v Brné, Technickd 3058/10, 616 00 Brno

Senior PHP Developer
a-net group, a.s., Narodnich hrdint 3, 190 00 Praha 9
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Spolupraca na projektoch

2017 — 2020
2017 — 2019
2016 — 2016
2016 — 2016
2015 — 2016
2014 - 2015

Expertni systém pro automatickou analyzu a tizeni big data
ulozist vyrobnich spole¢nosti
MPO reg. ¢. FV20044

Hardwarové akcelerovana identifikace osob z videozaznamu
s pouzitim hlubokého strojového uceni
MVCR reg. é. VI2VS/554

Connected homes - thermostat datamining
hospodérska zmluva (750 669 CZK), referenéné osoba Ondiej Lipték -
Leader of electronic design group at Honeywell, Brno Hardware Center

of Excellence

Klasifikace hutnich materidli pomoci spektrometrie laserem
indukovaného plazmatu za pouziti hlubokych neuronovych
siti

IGA reg.¢. FEKT/FSI-J-16-3564

Pokrocilé meteorologické informace pro letectvi
TACR reg. ¢. TH01010503

Vyzkum a vyvoj technologie pro detekci emoci v nestrukturo-
vanych datech
MPO reg. ¢. FR-T14/151

Publikac¢éna aktivita

» Publikdcie v ¢asopisoch s impakt faktorom: 1 4+ 1 (v recenznom konani)

« Publikacie v ¢asopisoch bez impakt faktoru: 2

o Publikacie v konferen¢nych zbornikoch: 10

o Software: 3

o Prispevky indexované v databidze WoS: 9

o Prispevky indexované v databaze Scopus: 9
o H-index podla databaze WoS: 2
o H-index podla databaze Scopus: 3
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