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Abstrakt

Tato prace se zabyva pokrocilymi metodami strojového uceni pro klasifikaci textu. Metody
jsou nejprve popsany a poté je na zakladé téchto metod vytvoren systém slouzici pro klasifi-
kaci textovych dokumentt. Systém poskytuje také nastroje pro predzpracovani dokumenti
a hodnoceni klasifikdtoru. Prace uvadi pouziti systému na tloze v redlnych podminkéch.

Abstract

This thesis deals with advanced machine-learning methods for text classification. At first,
these methods are described, and then text classification system is created based on these
methods. The system also provides tools for document preprocessing and evaluation of
classifier. The thesis describes the use of the system in a real-life task.
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Kapitola 1
Uvod

s s

také dlouho dobou. Za ten cas se z klasifikace textu stala obsdhla disciplina, ktera zahrnuje
spoustu starsich i novéjsich metod. Tyto metody se v dnesni dobé, diky rostoucimu vykonu
pocitacu a lepsi dostupnosti informaci, pouzivaji na stale vétsi objemy dat.

Vyzkum v dané oblasti stdle pokracuje. Soustredi se na vyuziti novych metod strojového
uceni a na specifické problémy klasifikace textu, jako je napriklad problém velkého mnozstvi
kategorii s nevyvazenym zastoupenim v trénovacich datech.

V této préci chci vyzkouset moderni metody, které lze pouzit na velka data. Zjistit vliv
predzpracovani na dokumentech v ¢eském jazyce, které byly prevedeny z tisténé formy do
elektronické pomoci OCR. Takovéto dokumenty bézné obsahuji spoustu chyb. Také chci
zjistit vliv strategii pro problémy s vyrazné nevyvazenou reprezentaci kategorii v trénovaci
sadé. Toto vse se pokusim ovérit na dostatecné velkém vzorku dat a praktické tloze v
realnych podminkach.

Mimo vyse uvedeného si tato bakalarska prace dava za cil vytvorit ndstroj, ktery bude
schopen klasifikovat elektronické textové dokumenty. Nebude se jednat pouze o klasifikator,
ale o komplexni systém, ktery bude nabizet vicero nastrojui pro: vybér dat, predzpracovani
textu, extrakci priznakt, testovani klasifikdtoru a také samotnou klasifikaci. Uzivatel si
bude moci sam konfigurovat parametry systému a prizpusobit si jej tak ke své konkrétni
uloze.

Prvné budou popsany jednotlivé kroky, které je tieba pro klasifikaci ucinit. Poté uve-
deme jednotlivé techniky. Nésledné popiseme jakym zpusobem lze testovat tspésnost klasi-
fikatoru a pomoci jakych metrik miize byt tispésnost klasifikatoru hodnocena. V préaci bude
uveden také navrh systému a popis jeho implementace. Na Uplny zavér uvedeme experi-
menty s vytvorenym systémem.



Kapitola 2

Klasifikace textovych dokumenti

Nejprve, nez-li se pustime do samotné klasifikace dokumenti, si uvedeme obor umélé inte-

ligence a strojového uceni.

Ceské terminologicka databéze knihovnictvi a infor-
macni védy vyklada termin uméld inteligence takto: ,,Me-
zioborova védni disciplina na pomezi kognitivnich véd,
kybernetiky a pocitacové védy, kterd zkouma a modeluje
inteligenci s cilem vyvinout software a hardware, ktery
bude pfti feseni dloh pouzivat postupy povazované za pro-
jev lidské inteligence.. [13]

Strojové uceni je jednou z oblasti umélé inteligence.
Dava si za cil, aby byl pocitacovy program schopen ménit
své chovani na zakladé novych dat, aniz by byl pfimo na-
programovan. Mezi zdkladni druhy algoritmt strojového
uceni lze zaradit:

e uceni bez ucditele - Systému poskytneme pouze
vstupni data.

e ucCeni s ucitelem - K datiim, kterda poskytneme
systému pripojime i zddany vystup. Tedy napriklad
u klasifikace bychom ptipojili znacku.

e zpétnovazebné uceni - Podle toho jak systém

trénovaci data  data ke klasifikaci

l i

| vstupni data

 pfedzpracovani |

l

| extrakce pfiznakd

l
W’

\ vysledné cile

Obrazek 2.1: Priklad faz{ klasi-
fikatoru.

jedna dostavd odmeény nebo naopak tresty. Na zakladé téchto podméti se udi.

Préce se primérné zameéruje na vyuziti metod strojového uceni s ucitelem.

Pri klasifikaci textovych dokumentt chceme automaticky na zakladé trénovacich dat
pritadit danému dokumentu znacku (napf. kategorii). Samotné znacky muzou byt pouze
dvé, kuprikladu pro pripady, kdy se rozhodujeme, jestli se jednd o nevyzadanou zpravu
¢i nikoliv. Také jich muZe byti vice, v takovém piipadé mluvime o vicetiidni klasifikaci'.
Typicky tkol pro tento druh klasifikace muze byt roztridéni knih do kategorii.

Klasifikace se typicky skldda z nékolika fazi. Na obrdzku 2.1 je zndzornén priklad moz-

nych fazi.

Pracujeme se dvéma druhy vstupnich dat. Jedny slouzi pro natrénovani klasifikatoru
a druhy typ dat se pouziva pro samotnou klasifikaci. Nejprve je tedy nutné poskytnout

! Anglicky termin: multiclass classification.



trénovaci data, na kterych se klasifikator uci. Poté jej mizeme pouzit pro data, kterd maji
byt klasifikovana.

Jak data pro trénovani tak samotnd data pro klasifikaci prochézeji zndzornénymi kroky
az na krok predzpracovani, ktery neni nutny (proto ¢arkované), ovsem je vhodny . Provadi
se v ném naptiklad odstranovani stopslov. V této kapitole si predzpracovani a dalsi kroky
vice popiseme. Ukazeme, co konkrétné se v jednotlivych krocich odehrava a jaké techniky
se k tomu pouzivaji.

2.1 Predzpracovani

Jednd se o nepovinny krok v klasifikatoru, ktery ale mize mit znaény vliv na tspésnost
klasifikace. Vstupem do této faze jsou textova data, kterd se budeme snazit redukovat
a pozmeénovat. Uvedeme si typické predstavitele technik, které se pro tuto ¢innost pouzivaji.

Mimo téch, které budou uvedeny dale, lze pro vhodnéjsi podobu vstupniho textu (z hle-
diska klasifikace) oddélovat od slov znaky: ¢arky, tecky, dvojtecky a dalsi, které se v bézném
textu pisi jako soucdst slova (neoddélené mezerou). Dale bychom mohli také prevést znaky
na pouze mala ¢i velkd pismena. Toto je vhodné hlavné u slov na zac¢atku vét, ale uz to ne-
mus{ byt tak vhodné u ndzvi a jmen. V nazvech/jménech se mohou totiz vyskytovat jinak

vvvvv

rozdil mezi béznym vyznamem tohoto souslovi a ndzvu mésta.

2.1.1 Odstranéni stopslov

Dle [2] se za stopslovo da oznacit slovo, které diky své vysoké frekvenci vyskytu v textu
ztraci vyznam pro klasifikaci. Takovato slova nas tedy zpravidla nezajimaji. V jednotlivych
jazycich lze nalézt celou radu slov, které tuto podminku splnuji. My si tedy mtizeme vytvorit
seznam slov a tato slova z textu, ktera se vyskytuji v seznamu, odstranit. Pro ¢estinu by se
v seznamu vyskytovala slova typu: ale, ani, co, vsak a dalsi.

2.1.2 Vybér slovnich druhu

Obdobné jako pri odstranovani stopslov mizeme odstranit slova, kterd nepatii do nami
zvolenych slovnich druhti. Mzeme napiiklad vybrat pouze podstatnd jména a klasifikovat
pouze na zakladé nich. Timto zptisobem lze znacné zjednodusit vstupni mnozinu slov, ale
také pti vybéru pouze nevhodnych slovnich druhi (spojky, predlozky) muzeme ztratit prilis
mnoho informaci z puvodniho textu.

2.1.3 Lemmatizace

Pti lemmatizaci prevadime slova do jejich zdkladniho tvaru. Jelikoz nemusi byt zadouci,
abychom brali jako dvé naprosto rozdilna slova napiiklad: rychlejsi a rychly. Prevedeme
tedy vsechna slova, do jejich zdkladniho tvaru, a tim docilime toho, ze budeme mit vzdy
dané slovo pouze v jednom tvaru.

2.2 Extrakce priznakt

Pri extrakci priznaki se snazime vytvorit popis dokumentu, ktery bude vhodnéjsi pro zpra-
covani pomoci pocitace. Budeme hledat takovou reprezentaci vstupniho dokumentu, kde



nebudeme muset pracovat s celym jeho textovym obsahem, ale budeme se jej snazit prevést
naptiklad do ¢iselného vektoru. Hledame takovou reprezentaci, ktera bude tisporna a zaro-
ven informativni. Informativni v pripadé, kdy se snazime klasifikovat do kategorii znamena,
ze dokumenty obsahuji takové ptiznaky, na zdkladé kterych lze odlisit jednotlivé kategorie.

Podivime se na metody, které dokézi z mnoziny dokumenti vyrobit ¢iselny vektor
s fixnim poctem dimenzi, ktery bude reprezentovat dokument, pro kazdy z dokumentt
vV mnoziné.

2.2.1 Bag-of-words a Bag-of-n-grams

Informace pro tuto sekci byly ziskany z [16].

Nezli si vysvétlime pojem Bag-of-words (nékdy také jen BOW), tak nejdiive uvedeme
pojem, ktery se k BOW tizce véze a to term frequency (¢etnost slova v dokumentu).

Term frequency je vaha slova v dokumentu, kterd se vypocita na zikladé poc¢tu vyskytu
slova v daném dokumentu. Takovou vahu mizeme oznacit napriklad takto: tf; 4. Kde spodni
index t vyjadiuje slovo v dokumentu d.

Bag-of-words je poté multimnozina' takovychto vah slov pro kazdy dokument. MtiZzeme
se tedy na to podivat jako na ¢éiselnou reprezentaci dokumentu. Je nutné ovSem poznamenat,
ze nezohlednuje poradi slov, ale jen jejich pocet.

Uvedeny piiklad na obriazku 2.2 ukazuje jak dvé

sémanticky odlisné véty dostanou stejnou vyslednou 1) Brno je v&t&l mésto ne mésto Praha
. . e g , P . 2) Praha je vétsi mésto nez mésto Brno
reprezentaci. Mimo jiné obrazek nastinuje postup, ja-
kym je mozné se k reprezentaci v podobé fixniho ¢i- l vytvoreni slovniku
selného vektoru dostat.
Nicméné pres uvedeny nedostatek se da intui- "Brno”, "je", "vetsi", "mésto", "nez", "Praha"
tivné ocekéavat, ze podobné dokumenty, budou mit l vytvoFen
: A A LM reprezentace na
podobnou BOW reprezentaci. Je také vhodné zvazit Ak totrosti slov
odstranéni stopslov a dalsi techniky uvedené v sekci 111211
o predzpracovani. 2)1,1,1,2,1,1
Nemuseji se ovSsem pouzivat pouze slova samotna,
ale mohou se pouzivat i ntice slov (n-gramy). Obrazek 2.2: Bag-of-words ukazka

N-gramy jsou po sobé jdouci sekvence n prvki
(v nasem piipadé slov). Specidlnim pfipadem n-gramu je unigram coz je pouze jeden pr-
vek/slovo. Déle pouzivame bigram (2 slova), trigram (3 slova) a vyssi se jiz bézné rozlisuji
pouze s ¢islovkou na zac¢atku (napf. 4-gram).

Pokud bychom za zakladni jednotku naptiklad chtéli vzdy brat bigram a méli nasledujici
vétu:

Netopyrek thajsky je nejmensi savec.

Tak bereme vSechny mozné bigramy, tedy: ,,Netopyrek thajsky“, ,,thajsky je*, , je nejmensi®,
,hejmensi savec®. Pro takovyto pripad se pouziva namisto ndzvu Bag-of-words nazev Bag-of-
n-grams. Z tohoto uvedeného prikladu si mizete povsimnout, ze jsme jiz navizali informaci
o poradi slov, ale jen pro dvé sousedici slova. ZvySovanim velikosti n-gramu by se tato
informace rozsirovala, ale ztracela by se jednotliva slova.

! Anglicky se multimnozina kromé terminu multiset také nékdy oznaéuje jako bag.



2.2.2 TF-IDF

Informace pro tuto sekei byly ziskany z [16].

TF-IDF je zkratka odvozend od dvou anglickych termint term frequency a inverse docu-
ment frequency. Pojem term frequency je vysvétlen v sekci vySe. Zatim jsme jej popisovali,
jako primy pocet vyskytu, ale je mozné i pouziti v podobé s logaritmem:

1+ log(tft.a) (2.1)

Inverse document frequency je inverzni dokumentova cetnost a je vyjadrena pro slovo ¢
takto:

idf, (2.2)

“ar,

Kde N je pocet vSsech dokumenti a df; je pocet dokumentti, které obsahuji slovo t.
Takovéto vyjadieni ndm umozni dostat velké idf; pro méné cetna slova a malé idf; pro
cetna slova. Toto je vhodné, protoze vzacné slovo napti¢ dokumenty muize byt relevantnéjsi
pro pozdéjsi rozhodovani klasifikatoru.

Jak TF, tak IDF maji vicero podob a my si zde uvddime pouze nékteré z nich (vice jich
lze nalézt v [16]).

Prondsobenim obou zminovanych cetnosti (tf a idf) dostaneme vysledné TF-IDF pro
slovo ¢t v dokumentu d, jak ukazuje rovnice 2.3.

tf-idfra = tfa - idfy (2.3)

Timto zpusobem tedy muzeme také ziskat vahy, kterymi muzeme reprezentovat doku-
ment podobné jako s Bag-of-words.

2.2.3 Hasovani priznaku

Dle [17] se jednd o metodu, kterd na rozdil od BOW, nepottebuje predem utvaiet slovnik.
Misto toho pouzije hasovaci funkci na dané slovo. Tim ziskd cislo, které podéli poctem
rozmérii vysledného vektoru a zbytek po déleni pouzije jako index do vektoru. Na dany
index poté pricte jednicku.

Timto zpiisobem muzeme ziskat vektorovou reprezentaci dokumentu. Jak se pise v od-
stavci vyse, tak délime poc¢tem rozmért vektoru. To ndm umoznuje nastavit si vlastni pocet
rozmeért vysledného vektoru, na rozdil od BOW. Ovsem pokud zvolime pocet rozméra prilis
maly, bude ¢asto dochézet ke kolizim.

2.2.4 word2vec

Zde si uvedeme techniku, kterd byla prezentovéna v ¢lanku [18]. Informace ¢erpané pro tuto
¢ast jsou prevzaty z uvedeného ¢lanku a z [12].

Word2vec je technika, kterd se dokaze naucit (jedna se o uceni bez ucitele) vektorovou
reprezentaci slov, s tim, ze vektory sémanticky podobnych slov si jsou blizké. Také je mozné
s témito vektory délat pocty takovéhoto typu:

vektor(zena)+vektor (kral)-vektor(muz)

Lze ocekavat, ze dostaneme vektor, ktery je blizky vektoru vyjadiujici slovo kralovna.



Pro ziskavani vektora se pouzivaji dva pristupy: Continuous Bag-of-Words (CBOW) a
Skip-Gram model. Jedna se o podobné modely. CBOW se snazi predikovat slovo z jeho kon-
textu, kdezto Skip-Gram predikuje kontext na zdkladé slova. Dle [12] je CBOW vhodnéjsi
pro mensi datasety, kdezto Skip-Gram je vhodnéjsi pro vétsi datasety.

Je ovSem nutné si uvédomit, ze touto technikou dostavame pouze vektorovou reprezen-
taci slov. Jenomze, jak jiz bylo uvedeno vyse, tak hleddme reprezentaci dokumenti, kde
kazdy dokument v nasem datasetu bude reprezentovan v podobé ¢iselného vektoru s fixnim
poctem dimenzi.

Musime tedy provést dodateéné operace nad témito vektory. Mohou se pouzit metody,
kdy se pruméruji (pripadné i s vahou) vektorové reprezentace slov, které se v daném do-
kumentu vyskytuji. Dostaneme tak vektor s fixnim poctem dimenzi, kde pocet dimenzi
odpovida ptvodnimu poc¢tu dimenzi u vektoru, ktery reprezentoval slovo.

Dalsi cestou je Paragraph Vector popsany v ¢lanku [15]. Paragraph Vector vychazi z
word2vec, ale jde dale nez je reprezentace slova. Dokéze reprezentovat i véty, odstavce ¢i
celé dokumenty. Pomoci néj tedy ziskdame potiebnou vektorovou reprezentaci dokumentu.

2.3 Klasifikace a klasifikatory

Uvedené informace pro tuto sekci byly ziskdny z [16].

Problém klasifikace je nésledujici. Mdme mnozinu cili (cilem muze byt napiiklad ka-
tegorie) a mnozinu objekti (objektem v nasem piipadé je textovy dokument) a my se
pokusime urcit, ktery cil patii k danému objektu. Nékdy mutize byt pozadavek i takovy, ze
se ma objektu priradit vice cil, této problematice se, ale prace dale nevénuje.

Klasifikator je funkce, kterd prifadi objekttim cil. Mize tak ¢init na zakladé predem
vytvorenych pravidel, ¢i pomoci néjaké metody strojového uceni.

My se budeme vénovat pravé klasifikatorum, které vyuzivaji metod strojového uceni,
bude se vzdy jednat o metody spadajici pod metody uceni s ucitelem. Kazdy takovyto
klasifikdtor potrebuje trénovaci mnozinu objektli, ze kterych ziskd potfebné znalosti pro
urcovani cilia. Dokumenty v trénovaci mnoziné maji reprezentaci, kterd byla ziskdna ve fazi
extrakce piiznaki. Jedna se tedy o pifznakové vektory, které maji stejny pocet dimenzi.!
Ke kazdému takovému vektoru je pridén cil pro trénovani.

Testovaci mnozina (mnozina objekti, které chceme klasifikovat) je také reprezentovina
vektory ziskanymi z faze extrakce priznaki, ale bez cild, ty se chystame pomoci klasifikatoru
urcit.

2.3.1 K nejblizsich sousedi

Nékdy také jen kNN z anglického k nearest neighbor, je klasifikace, ktera rozhoduje o pri-
slusnosti objektu k danému cili na zakladé k nejblizsich objektt. Pricemz predpoklddame, ze
reprezentace podobnych objektu (objektt se stejnym cilem) pomoci n rozmérného vektoru
jsou si blizké.

Pismeno k v ndzvu vystupuje jako parametr. Vezmeme-li k£ rovno jedné (tedy 1NN), tak
v takovémto pripadé se rozhodujeme na zakladé jednoho nejblizsiho souseda, tedy objektu
ktery klasifikujeme primo prifadime cil tohoto nejblizsiho souseda. Obecné feceno nemusi

'Pro vysvétleni Multinomislniho naivniho Bayesova klasifikitoru se ovéem vratime zpét k reprezentaci v
podobé sekvence slov. Je ovSem mozné pouzit i napifklad bindrni vektor, kde 0/1 rozliSuji zda-li se slovo ze
slovniku v dokumentu vyskytuje. Poptipadé i vektor s poéty slov (BOW).



byt rozhodovani na zakladé pouze jednoho nejblizsiho souseda dobré. Tento soused muiize
mit Spatné prifazeny cil nebo byt prilis atypicky.

Proto je dobré pouzivat k, které je vétsi
nez jedna a je liché. Liché protoze o vysled-
ném cili pro klasifikovany dokument roz-
hodujeme na zakladé vétsiny a lichym cis-
lem minimalizujeme moznost kolize, ktera
vznikd v pripadech, kdy alespon dva cile
maji stejny pocet objektt v mnoziné k vy-
branych nejblizsich sousedti. Déle je mozné
takovéto kolize minimalizovat vybérem k,
které je prvocislem vétsim nez dva.

Doposud jsme predpokladali, ze kazdy
soused méa stejnou vahu. OvSem je mozné
sousediim prifazovat rozdilné vahy a to
na zakladé jejich vzdalenosti od klasifiko-
vaného dokumentu. Bliz§im dokumenttim
priradime vahu vétsi a vzdalenéjsim vahu
mensi. Takovymto pouzitim vah muizeme
opét zmensit pravdépodobnost kolize.

Na obréazku 2.3 je mozné vidét vliv pa-
rametru k a rozdil mezi body s vahou a bez.

Obrazek 2.3: Ukdzka vlivu vdhy (na zdkladé
vzdélenosti) a poc¢tu sousedu na rozhodovaci
hranice klasifikatoru kNN.

Na tomto prikladu jsou objekty, které maji tii odlisné cile. Objekty, které patii do cile s
prifazenou modrou barvou, je mozné bez problému separovat pomyslnou linkou, ale ¢ervené
a zelené nikoliv.Také je vidét jak se hranice se zvysujicim se k zac¢ind ucelovat.

Obrazek 2.4: Ukazka zastinéni cile u kNN.

skytuje.

Dalsi problém, ktery muze u kNN na-
stat je, ze pokud zvolime prilis velké k, tak
cile s mensim poctem objektti budou zasti-
nény, jak ilustruje obrazek 2.4 u nevihované
verze.

2.3.2 Multinomialni naivni Bayes

Multinomidlni naivni Bayes, v angli¢tiné
také jen jako multinomial NB, je pravdé-
podobnostni metoda strojového uceni.
Slovo naivni v nazvu ziskal kvuli pred-
pokladtim nezavislosti mezi priznaky. Pred-
poklada ze vyskyt ¢i absence slova v do-
kumentu je nezavisly na vyskytu ¢i absenci
jakéhokoliv jiného slova. Déle také predpo-
klada polohovou nezavislost slov, tedy ne-
zavislost na tom na jaké pozici se slovo vy-

Nejvhodnéjsi cil pro klasifikovany objekt hleda na zakladé tohoto predpisu:

Cmap = arg max P(c) H P(ty)c)

ceC

(2.4)
1<k<ng



Kde:

Cmap - Je hledany cil pro dokument. Dolni index map je z maximum a posterior.

e C - Oznacuje mnozinu cili.

f’(c) - Udéva apriorni pravdépodobnost, ze se dokument nachazi v cili c.

IS(tk|c) - Je podminéna pravdépodobnost, ze se slovo ti vyskytuje v dokumentu s
cilem c. Lze i chapat jako miru toho kolik t pTispiva k tomu, Ze ¢ je ten spravny cil.

t1, t 2, ..., tny - Jsou slova v dokument d, kterd mame vybrana ve slovniku. Pocet
téchto slov poté udava ngy.

Pokud si povsSimnete, tak v predpisu se vyskytuje soucin, ktery pro velkd ng muze
zplisobit podteceni v plovouci fadové ¢arce'. Proto se radéji v praxi pouziva nasledujici
vyjadreni s logaritmy:

Cmap = argmax [log P(c) + Y log P(tc)] (2.5)
ceC 1<k<n
ST

Pravdépodobnosti P(c) a P(ty|c) ziskdvame na zékladé trénovaci mnoziny. Jakym zptiso-
bem je ovsem mozné je z trénovaci mnoziny ziskat? Pro P(c) spo¢itdme vSechny dokumenty
patfici k danému cili (N,) a podélime poctem vSech dokumentt (N). Vizte rovnici 2.6.

Ple) == (2.6)

f’(tk|c) vyjadiime jako relativni ¢etnost slova ¢ v dokumentech patiicich do cile c:

- T,
P _ ct 2.
(4le) = s~ 2.7

Kde T, je pocet vyskytu slova ¢ v dokumentech s cilem c. V oznacuje slovnik.

Zde vsak muze nastat problém. Mame-li slovo, které se nevyskytuje ani v jednom do-
kumentu v dokumentech néjakého cile, vyjde IS(tk]C) nula. Pokud vyjde nula bude i cely
soucin v 2.4 nulovy. Tim ovSem potla¢ime vliv ostatnich p¥iznaku (slov).

Pro vyreseni tohoto problému je lepsi pouzit néasledujici vyjadreni:

- Ti+1
Zt’ev Ter + ‘V’

P(tg|c) (2.8)

2.3.3 Support Vector Machines

V této casti se budeme zabyvat linearnim Support Vector Machine, nebo také nékdy jen
SVM. SVM je klasifikator, ktery hleda nejvzdalenéjsi rozhodovaci hranici mezi dvéma tii-
dami dokumenti (t¥idu urcuje cil dokumentu). Tato hranice je v podobé nadroviny?, kterou
muzeme pomoci matematického aparatu vyjadrit jako body &, které splnuji:

WZ4+b=0 (2.9)

Podteéeni v plovouci fadové Earce znamend, ze &islo je tak malé, Ze jej poéitaé nemize ulozit do paméti.
Kdy dojde k podteceni je dano reprezentaci konkrétniho ¢iselného datového typu.
2 Ve 2D je nadrovinou p¥imka, pro 3D je to plocha.
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Kde @ je normélovy vektor a b je kon- Hranice pasma
stanta.

Nyni predpoklddejme, ze mame linearné
separovatelnd trénovaci data. Kde kazdy
objekt je v podobé dvojice bodu a tridy,
tedy (%, y;). Tridy kvuli dalsimu postupu
budeme znacit jako 1 a -1, protoze mame
pouze dvé tridy, tak si s timto znac¢enim po-

. [
stacime.
Klasifikator lze pak vyjadrit takto:
\\
\\
(@) = sgn(w’ & + b) (2.10) AN
Hodnoty funkce signum (1 a -1) nam AN
Nadrovina

rozdéli body do cili s nasim znacenim.

Jak ovsem nalézt @ a b7 Pro nalezeni
téchto hodnot je nutné vyftesit optimali-
zacni ulohu, ktera zni: Najdi @ a b ze:

Obrazek 2.5: Ilustrace SVM.

° %w’Tu_)’ je minimalizované

e a pro viechny {(xi,yi)}, yi(@07Z; +b) > 1

Pro linedrné neseparovatelné pripady se pouziva soft margin klasifikace. Tu nebudeme
v tomto textu popisovat (pro vice informaci vizte [10]) a zaméfime se spiSe na rozsifeni
klasifikdtoru pro data s vice nez dvéma cili.

Protoze nadrovina déli dany n rozmérny prostor vzdy na dvé casti jsou SVM ze své
podstaty pouze dvou t¥idni klasifikdtor. V praxi se pro rozsireni na vice tridni klasifikaci
pouzivaji tyto pristupy:

e Vytvorime one-versus-rest klasifikatory, také znamé jako one-vs-all.

— Tato strategie spo¢iva v tom, Ze natrénujeme pro kazdou tiidu jeden klasifikator
a vSechny ostatni tridy pouzijeme jako jednu sdruzenou protitiidu. Za vyslednou
tfidu testovaného dokumentu budeme brat tu tiidu, kterou klasifikujeme s nej-
veétsi jistotou. Pocet klasifikdtori, které budeme muset takto vytvorit je roven
poctu trid.

e Vytvoiime one-versus-one klasifikatory:

— Pro vSechny mozné pary tfid je vytvoren klasifikator. Vysledna tiida je ta, kte-
rou zvolilo nejvice téchto klasifikdtori. Pocet vSech takovychto klasifikatora je
|IC|(|C] —1)/2, kde C' je mnozina t¥id.

2.4 Slucovani vysledkt klasifikatori

V této sekci si uvedeme jakym zpusobem jsem fteSil v klasifikaénim systému, ktery bude
popsan dale v této praci, slucovani vysledkt z vice klasifikatora do celkového vysledku.
Kazdy klasifikitor mé piifazenou svoji vahu vy,. Cim vétsi vy, tim vice pokladame vysledky
klasifikatoru za presnéjsi.
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Prvné si predstavme, ze mame klasifikatory, které nam pouze fikaji vysledny cil klasi-
fikace a zadné dalsi informace. Dostdvdme tedy mnozinu predikovanych cili C,. Pro kazdy
cil ¢ z C, vypocitame:

> ke (2.11)

keK.

Kde vi. oznacuje vahu klasifikatoru k, ktery predikoval cil ¢ a K. je mnozina klasifi-
katort, které predikovaly cil c. S¢itame tedy vahy klasifikatora, vzdy v ramci cile, ktery
predikovaly. Za vysledny vybereme cil, ktery ma nejvétsi soucet téchto vah. Ma-li vice cila
takovyto soucet stejny, vybereme jeden z nich.

MNB SVM

Obrazek 2.6: Ukazka slouceni vysledki ti1 klasifikdtort do jednoho. Obrazek s oznacenim 1
ukazuje vysledek postupu bez vahovani jistotami a obrazek oznaceny 2 ukazuje s vihovanim.

Nyni se posuneme ke klasifikdtorim, které nam poskytuji ke kazdému cili z mnoziny
vSech cili C' miru jistoty s jakou patfi objekt do daného cile. Na takovyto vysledek se mi-
zeme podivat jako na n-tici (jx1, jr2; -+, Jr|c|), ktera obsahuje jistoty s jakou prislusi objekt
do daného cile a to pro vSechny cile z C' (cile jsme si oindexovali ¢isly). Predpokladame, ze
tyto jistoty jsou pro vsechny klasifikatory ve stejnych skalach feknéme tedy, Ze jsou v inter-
valu <0,1>. Budeme chtit vytvofit vyslednou n-tici (ji, j2,- -, jjc|), kde vyslednd jistota
pro cil s indexem 17 je:

ji= ke JkiVk (2.12)
> kek Uk

Kde K je mnozina klasifikdtoru a ji; je jistota jakou klasifikator k pritazuje cili, kterému
jsme dali index 4. Vahu klasifikdtoru oznacuje vy. Jedna se tedy o vazeny prumér jistot, ktery
je vahovan vahou klasifikdatoru.

Za vysledny cil vybereme takovy, jehoz vysledny vazeny primeér je nejvyssi. Pokud je
takovych cila vice, vybereme opét jeden z nich.

12



2.5 Vyvazovani trénovaci sady

V realném prostredi se casto setkdvame s daty, kterd nejsou pocetné vyvazend. Mame tim
namysli, ze jsou velké rozdily v poc¢tech dokumentii u jednotlivych t¥id. Tato nevyvazenost
se muze promitnout do horsich vysledku klasifikace.

My si tu predstavime dvé zdkladni techniky, pro které jsem cerpal informace z [3].

2.5.1 Nahodné podvzorkovani

Néhodné podvzorkovani (Random Under-Sampling) je prvni metodou, kterou si predsta-
vime. Tato metoda vyvazuje rozdily ve tridach tim, Ze u majoritnich tiid ndhodné odstranuje
dokumenty.

Je nutné zminit, zZe timto zplusobem miZzeme potencidlné prichdzet o podstatné infor-
mace. Snizujeme vsak objem trénovacich dat a tim urychlujeme proces trénovani klasifika-
toru.

2.5.2 Nahodné prevzorkovani

Néhodné prevzorkovani (Random Over-Sampling), na rozdil od ndhodného podvzorkovani,
neodstranuje dokumenty z majoritnich t¥id, ale naopak klonuje ndhodné vybrané doku-
menty z minoritnich tiid. Timto vyvazuje rozdily v poc¢tech dokumentt u jednotlivych tiid.

Nedochézi tu ke ztraté dat. Zvysujeme vsak pravdépodobnost, Ze se systém preuci, a
tedy neni schopen dobfe generalizovat.

2.6 Vyhodnocovani tspésnosti klasifikatoru

V této sekci se podivame na to, jakym zptisobem mutzeme zjistit jak tispésny je nas klasifika-
tor. Bézné klasifikator nauc¢ime na nasich datech a pouzijeme jej ke klasifikaci. Pti trénovani
si ovSem nase data rozdélime na dvé mnoziny. Tyto mnoziny obsahuji data, ktera byla pre-
dem oznacena (napiiklad ruéné). Jednu mnozinu pouzijeme k natrénovani klasifikdtoru, tuto
mnozinu nazyvame trénovaci. Druhé mnoziné nechame priradit cile natrénovanym klasifi-
katorem, takovéto mnoziné dokumenti fikame testovaci. Je zddouci, aby trénovaci mnozina
a testovaci mnozina byly disjunktni. Zajima nés, jak si klasifikator vede na datech, ktera
nezna.

Samotné vyhodnoceni uispésnosti provadime tak, ze predikované cile pro testovaci mno-
zinu porovname s predem ziskanymi cily, pricemz tyto predem ziskané cile povazujeme za
spravné.

Vétsinou vyzadujeme néjaké kvantitativni vyjadireni vyhodnoceni tspésnosti klasifika-
toru. Uvedeme si zde metriky: spravnost (accuracy), mira Fy, presnost (precision) a tiplnost
(recall)!. Cerpané informace pro vSechny tyto metriky jsou z [16]. Budeme si je pro nézor-
nost uvadét pro binarni klasifikaci.

! Ceské ekvivalenty se v literatufe vyskytuji ve vicero piekladech. Precision byvé prekladéno jako: preciz-
nost, duvéra, konfidence ¢i presnost. Preklady pro recall jsou naptiklad: pokryti, vytéznost nebo tiplnost.
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pravé
pozitivni negativni

pozitivni | skutecné pozitivni (tp) | falesné pozitivni (fp)
negativni | falesné negativni (fn) | skuteéné negativni (tn)

predikované

Tabulka 2.1: Kontingené¢ni tabulka nebo také matice zamén pro binarni pripad.

2.6.1 Spravnost

Spravnost je asi nejintuitivnéjsi metrikou. Vyjadiuje procento spravné predikovanych cil
ze vSech cili v testovaci mnoziné. Je to tedy zlomek:

spravné predikované cile

spravnost = 2.13
prav vSechny cile ( )
Vyjadreni na zdkladé tabulky 2.1:
t t
spravnost = ptin (2.14)

tp+tn+ fp+ fn
V této praci budeme i pracovat s cili, které jsou v ramci hierarchie. Napriklad jak ukazuje
obrazek 2.7. Povazoval jsem tedy za vhodné zavést spravnosti, které tuto hierarchii odrazi.
Jelikoz je horsi, pokud klasifikator netrefi ani nejobecnéjsi rozdéleni, nez kdyz netrefi pouze
specifickou kategorii.
Mizeme napriklad povazovat predikci,

kterd odhadla cil majici stejny vrchni cil v Potomek/rodic vrehni cil
hierachii s pravym cilem, za spravnou. védy Beletrie
U dalsi moznosti bereme za spravné ty
cile, které padnou do mnoziny vSech rodi¢u Matematika Biologie Romény Povidky

(i prarodict a dale, obdobné i u potomkii)
nebo potomku pravého cile, popripadé be-
reme za spravny i ptimo pravy cil samotny.

Nakonec =zavedeme spravnost, ktera
bere za spravné pouze primé potomky a rodice pravého cile. Stejné tak i pravy cil samotny.

Pokud oznacime spravnost pracujici s nejvrchnéjsim cilem jako A, spravnost pracujici
se vSemy potomky/rodi¢i jako Ap, spravnost pracujici pouze s pfimymi potomky /rodici
jako App a klasickou spravnost uvedenou diive jako A. Tak plati nasledujici:

i primy potomek / rodi¢
Analyza Geometrie

Obréazek 2.7: Ilustrace hierarchie cilu.

Ap > Ap > App > A (2.15)

2.6.2 Presnost, tiplnost a mira F,
Pfesnost se pta na otazku: Jaky je podil skutec¢né pozitivnich ve vsech cilech predikovanych

jako pozitivnich. Jedné se o:

tp
presnost = 2.16
tp+ fp (2.16)

Uplnost je podil pozitivnich cil, které byly predikovény klasifikdtorem, ve vech pozi-

tivnich cilech. Dostavame zlomek:

tp
iplnost = ———— 2.1
iplnos bt fn (2.17)
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Mira Fy vychazi z miry F. Mira F je vazenym harmonickym priameérem presnosti a

uplnosti:
(8% +1)PR
F=——— 2.18
B2P + R (2.18)
Kde P je presnost a R je tiplnost. Pokud zvolime 5 = 1 ziskdme miru Fy, tedy:
2PR
Fo i =F = 2.19
s =Fi=p5—p (2.19)
2.6.3 Krizova validace
Dle [22] pri kiizové validaci délime nasi mnozinu oznacenych dat na dvé mnoziny: trénovaci

a testovaci. Na trénovacich datech natrénujeme klasifikdtor a zjistime jeho uspésnost po-
moci metrik na testovacich datech. Toto mtizeme nékolikrat opakovat, ale pokazdé s jinym
rozdélenim dokumenti/objektu do trénovaci a testovaci mnoziny.
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Kapitola 3

Pozadavky na systém pro
klasifikaci textu a jeho navrh

V této kapitole si vymezime pozadavky, které od systému pro klasifikaci textu ocekavame.
Dale si uvedeme navrh systému, ve kterém budeme vychazet z téchto pozadavki. Popis
implementace tohoto systému bude uveden, az v kapitole 4.

3.1 Pozadavky na systém

Zde si ve stru¢nosti uvedeme pozadavky, které na vysledny systém klademe. Jedné se o tyto
body:

e Schopnost pracovat nad plnymi texty dokumentt a soucasné i nad metadaty, které
jsou k textovym dokumenttim pripojeny.

e Vybér dat/metadat z poskytnuté datové mnoziny, a to na zakladé uzivatelem zvole-
nych kritérii.

e Predzpracovani textu (se zamérenim na cesky jazyk).

e Moznost provedeni faze extrakce priznaka samostatné. Moznost ulozit si tyto extra-
hované priznaky a az posléze je pouzit pro trénovani klasifikatoru.

e Dovednost trénovat samotny klasifikitor a moznost ulozit si jej pro pozdéjsi pouziti.

e Schopnost na zakladé ulozeného natrénovaného klasifikatoru predikovat cile textovych
dokument.

e Integrace metod pro vyvazovani reprezentace kategorii v trénovaci sadeé.

e Poskytnout rozhrani pro testovani tspésnosti klasifikatoru.

Snahou je vytvorit systém, ktery uzivateli poskytne skalu nastroji, které jsou vhodné
pro klasifikaci dokumentt. Snazime se tedy minimalizovat potiebu dalsich nastroji, jako
by tomu bylo napriklad v pifipadé, kdyby systém podporoval pouze extrakci priznaki a sa-
motnou klasifikaci.
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3.2 Navrh

V této sekci je popsana faze ndvrhu systému. Navrh je tvoren na vymezenych pozadavcich
ze sekce 3.1.

Snahou bude navrhnout systém tak, aby umoznoval zakladni praci s minimalni kon-
figuraci a soucasné umoznoval uzivateli, ktery ma komplexnéjsi pozadavky, prizptsobit si
parametry systému ke svym tceltm.

Pro snadnéjsi udrzovatelnost a rozsititelnost bude systém implementovan za pomoci
objektu.

Ovladani systému je feSeno skrze klasické textové uzivatelské rozhrani. Dodate¢nd nasta-
veni budou obsahovat konfiguracni soubory. Konfigura¢ni soubor umoznuje lepsi znovupo-
uzitelnost a je vhodnéjsi pro vice parametri nez-li zadavat parametry primo z piikazové
radky.

Dle specifikovanych pozadavku navrhuji, aby systém nabizel uzivateli tyto funkce/na-
stroje:

e Vybér dat

— Uzivatel si bude moci vytvorit, na zakladé definovanych parametrii, podmnozinu
ze svych dat/metadat a ulozit si ji pro dalsi pouziti.

e Predzpracovani

— Uprava plného textu dokumenti.
— Minimélné techniky, popsané v 2.1. Tedy: odstranéni stopslov, vybér slovnich
druhti a lemmatizaci.

e Extrakce priznaki

— Extrahovéani priznaku a jejich uloZeni ze vstupnich dat/metadat. Tato vstupni
data bude mozné vybirat stejné jako u vybéru dat. Tedy faze vybéru dat bude
probihat pfed extrahovanim ptiznaki.

— Pro extrakci bude podporovat minimélné: Bag-of-words (n-grams), TF-IDF a
Paragraph Vector (word2vec). Pro vice informaci vizte 2.2.

e Trénovani klasifikdtoru

— Trénovani klasifikdtoru muze probihat na jiz extrahovanych priznacich nebo
primo ze vstupnich dat. Pokud se bude trénovat primo na vstupnich datech,
provede se faze vybéru dat a extrakce priznaku, pred natrénovanim klasifiké-
toru. Natrénovany klasifikator bude mozné ulozit, pro pozdéjsi pouziti.

— Podporované klasifikatory: Support Vector Machines, K nejlbizsich sousedt, Mul-
tinomialni naivni Bayes (vizte 2.3).

— Schopnost vyvazeni reprezentace kategorii v trénovaci sadé.
e Predikovani cila

— Na zakladé natrénovaného klasifikatoru provede predikci cilii. K predikovanym
cilim bude mozné zobrazovat dodateénd metadata dokumentu. Také podobné
jako v predchozich i tady bude mozné vybirat vstupni data pro klasifikaci.
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e Testovani

— Tato funkce umozni testovat ispésnost natrénovaného a ulozeného klasifikatoru,
kterou bude hodnotit na zakladé standardnich metrik. Data, kterd budou pouzita
pro trénovani, lze selektovat stejné jako v minulych pripadech.

— Bude tedy podporovat standardni metriky pro vyhodnocovani ispésnosti a také
ki{zovou validaci (vizte 2.6).

Nastroje se budou vybirat pomoci prvniho argumentu programu a za timto argumentem
budou nésledovat dodatecné argumenty, které budou dale (i s konfiguraénim souborem)
rozvijet pozadavky ke konkrétni ¢innosti.

vybér nastroje
iskani
konfigurace

|

néstroj pro vybér néstroj pro néstroj pro nastroj pro néstroj pro nastroj pro

N P M) o trénovani ey testovani
dat predzpracovani extrakci priznakd Klasifikatoru predikovani Klasifikatoru

i metdod pro extrahovné pfiznaky? natrénovaného

predzpracovani l klasfikatoru

ano l ne l
loZeni / vyst
vybér dat L pro krok
ulozeni / vystup l predikovani cild kFizové validace

ulozeni / vystu l l
/ vystup Yo o extrakce pfiznak
extrakce priznak{ ulozen / vystup

Maji se pouzit metody
Maji se pouzit metody pro vyvazeni?
pro vyvazeni?
ano ne
ano l ne
vyvazovani

trénovani klasifikatoru trénovani klasifikatord

i predikovani cild
ulozenf / vystup i

vypocet metrik
pro doposud
provedené kroky

'

N vybér dat a .
Jsou poskytnuty jiz nacteni vybér dat

nejedna se ulozent vysledkd
oposledni | | testovani pro
krok

dosavadni kroky

Obrazek 3.1: Navrh systému vyjadreny blokovym schématem.



3.2.1 Konfigurace

Systém bude umoznovat nastavovat velké mnozstvi parametrii a neni vhodné vse zadavat z
prostiedi prikazové konzole. Proto vétsina parametri bude nastavovana skrze konfiguracni
soubory. Systém bude moci pouzivat dva konfiguracni soubory.

Jeden s trvalym nastavenim a druhy, ktery bude pripojovan pomoci argumentu z pii-
kazové radky. Tento druhy konfigurac¢ni soubor bude prepisovat hodnoty z trvalého konfi-
guracniho souboru. Slouzi ke konkrétnimu nastaveni, které si zada dana tloha. Pokud si
uzivatel vytvori takovyto konfigurac¢ni soubor muze jej i pouzit v budoucnu k nahlidnuti s
jakymi parametry systém spustil.

3.2.2 Déleni dat

Systém mé pracovat jak s daty tak s metadaty dokumenti. Za data bude povazovat sys-
tém plné texty dokumenti (neobsahujici formétovaci znaky a podobné). Metadata jsou
pak data, ktera vnaseji k dokumentu dodatecné informace. Déale v experimentélni ¢asti bu-
deme pouzivat jako metadata zejména nézev a klasifikaci v pribuzném systému (k nasim
kategoriim). Dalsim piikladem metadat by mohl byt napiiklad autor dokumentu.

Budeme predpokladat, ze tato metadata jsou co se tyce do velikosti 0 mnoho mensi nez
plna data a vzhledem k tomuto predpokladu bude déale systém implementovan.

3.2.3 Implementacni jazyk a knihovny

Vzhledem k pomérné velké rozsahlosti projektu jsem se rozhodl pouzit jako implementacni
jazyk Python. Python dovoluje psat kod rychle a také pomérné efektivné. Implementace
napiiklad v C/C++ by sice dosahovala pravdépodobné vétsi efektivity, ale psani takového

Mimo jiz zminéné divody je Python vhodny i z jiného dtivodu a tim je velké mnozstvi
nastroju pro oblast strojového uceni.

Pro extrakei priznaki, klasifikdtory a jejich testovani navrhuji pouzit nastroj scikit-learn
[20]. Bohuzel tento néstroj nezahrnuje Paragraph Vector (word2vec viibec). Pro tyto tcely
bude pouzit nastroj Gensim [21].
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Kapitola 4

Implementace systému pro
klasifikovani dokumentu

V této kapitole provedeme popis implementace systému. Uvedeme si externi knihovny/na-
stroje, které byly v systému zaclenény, a také, k ¢emu jsou pouzivany. Popiseme pozadavky
na forméat vstupnich dat a také formu vystupnich dat. Budou zde uvedeny vsechny c¢ésti
systému z pohledu programéatora a také jejich popis.

4.1 Césti systému

V této sekci si popiseme systém z pohledu programétora. Uvedeme si, jak jednotlivé ¢asti
systému spolu souvisi a jaké maji odpovédnosti.

Nejprve si uvedeme diagram 4.1, ktery nam graficky znézornuje ¢asti systému, a to
véetné vsech vyznacnych trid a vztaht mezi témito tfidami.

Pr‘edzpracova’ni‘ Pf‘iznaky‘

‘ Lemmatizer‘ ‘ RemoveWords ‘ D2VApplyAnalyzer
A A ‘

1 1
- =1 D2VVectorizer
A

1
| J e
. : R
: 1 1 1 V
_____________ S| ! ‘DocReaderDataString‘
1 Vo ___ 1 1
I |DocClassifier| : : : It\ _____ '
, + +
1 1 1 1 1
| ‘ArgumentsManager% - % DocCIassiﬁer% ——d - - i eI - —>{ DataSet}- - ->{ DocReader‘
r 1 !
: 1 : 1 : :
1 1
'_| - {configManager|<< -~ - --' 1 1 Predikce :
1 1 ! 1
! ! ----- > L- —>{ DocReaderMetadata‘
1 e 1
L e -IDocCIaSS|ﬁerDataDump|- --- 1
1 1 1
1 | 1 Vyvaiova’ni‘
: ! Testovani :
1
! 1 Testinglc - ----------- 1
' 1 ! Klasifikace
1 : —————————— > SplitTestSet <- - - - -+ - - - - - ool >
! 1 Classification
[ e = 1
1

Obréazek 4.1: Zjednoduseny diagram znézornujici tiidy systému a zavislosti mezi nimi.
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Dale si popiseme jednotlivé ¢asti systému, které jsou uvedeny v diagramu 4.1. Zamérime
se na odpovédnosti, které témto ¢astem prislusi. Budeme pouzivat k osvétleni nézvy tiid,

které jsou v tomto diagramu uvedeny.

4.1.1 Konfigurace a argumenty programu

Argumenty zadané od uzivatele zpracovava ArgumentsManager, ktery na zakladé nich
spousti obsluznou metodu ttidy DocClassifier pro konkrétni iikol.

Dalsi konfigurace je nac¢itana z konfiguracnich soubort
pomoci tfidy ConfigManager. Nejprve je nactena konfigu-
race z vychoziho konfigura¢niho souboru a poté, pokud je
zaddna v argumentu programu, tak i konfigurace z jiného
konfigura¢niho souboru. Vychozi konfigurace je prepiso-
vana konfiguraci, kterd je v konfiguraé¢nim souboru je-
hoz cesta je zadana v argumentech programu. Samotny
format konfigura¢nich soubori odpovida forméatu, ktery
zpracovava pythonovsky modul configparser (.ini).

Vsechny t¥i tridy (ConfigManager, ArgumentsMa-

PREPISOVACI
[PREPROCESSING]

VYCHOZI
[PREPROCESSING]

> /DocClassifierpy
¢
TAGGER=czech-morfflex- 9 ey

STOP_WORDS=a "a sice"
pdt-160310.tagger " "

to” aby aj ale ani aniz
i2 ano asi

VYSLEDNY
[PREPROCESSING]

TAGGER=czech-morfflex-
pdt-160310.tagg

STOP_WORDS=a "a sice
"a to” aby aj ale ani aniz
aniz ano asi

nager a DocClassifier) provadi validaci vstupni konfigu-
race. ConfigManager validuje konfigura¢ni soubory. Ar-
gumentsManager validuje argumenty programu z prika-
zové tadky. DocClassifier validuje slouc¢enou konfiguraci
ze souboru a argumentu z prikazové radky.
DocClassifier po ziskani konfigurace dany tikon vykona s pomoci ostatnich trid.

Obrazek 4.2: Ilustrace ziskani
vysledné konfigurace.

4.1.2 Prace s daty a metadaty

Systém pro klasifikaci pracuje se dvéma druhy dat: data (plny text) a metadata. S tim,
ze metadata jsou pokladan za povinna a data nikoliv. Tento pfistup ndm umozni, prova-
dét klasifikace pouze na zakladé metadat. Klasifikace pouze na zakladé plnych textt neni
mozna, protoze pro natrénovani klasifikdtora pottebujeme znat cile dokumenti. V trénova-
cich datech je nutné tyto cile uvést, a to pravé mezi metadaty.

Data a metadata jsou ulozena v samostatnych souborech, jejichz forméat je popsan v
podkapitole 4.3.

U souboru, ktery obsahuje plné texty dokumentt, systém predpokladd, ze bude do-
sahovat velkych datovych objemi, kdezto soubor s metadaty ne. Je vhodné mit tyto dva
druhy dat oddélené, protoze pokud chceme pracovat pouze s metadaty, nemusime prochazet
potencialné velky soubor s daty, které nds momentilné nezajimaji.

7 programatorského hlediska je ovSsem vhodnéjsi pracovat s témito daty pohromadé.
Chceme totiz prednostné pracovat s dokumentem jako celkem.

Trida DocReader ¢te tyto dva soubory a sluc¢uje data a metadata dokumentt dohromady
(¢teni pouze metadat provadi DocReaderMetadata). Poskytuje také moznosti pro filtrovani
dokumenti. Mezi tyto moznosti patii:

e Vybér dokumenti, které maji ne/prazdna dané pole v metadatech.
e Vybér dokumentti, které maji prazdna dana pole v metadatech.

e Vybér metadatovych polozek spliujici dany reguldrni vyraz.
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e Vybér dokumentt prifazenych k polozce v poli, kterd se vyskytuje u alespon defino-
vaného minimalniho poc¢tu dokumenti.

e Omezeni maximalniho poc¢tu dokumentii na polozku v poli.

Mimo tyto filtry, také umoznuje vybér
slov na zakladé jejich pozice z plného textu.
Mizeme tedy naptiklad vybrat poslednich
10 slov, z kazdého dokumentu. Také na za-
kladé pozice lze vybirat polozky v metada-
tovém poli.

V neposledni fadé t¥ida DocReader po-
skytuje moznost pro usetfeni systémové pa-
méti. Misto toho, aby se nahraly vsechny
plné texty pro vybrané dokumenty, tak na-
jde pouze pozice v souboru odkud mé dany
dokument zacit ¢ist. Nemusime tedy nutné
uchovavat dlouhé retézce textu. Misto toho
vytvori tfidu DocReaderDataString a preda
ji potrebné informace, aby védéla, jaky do-
kument a jakou jeho ¢ast méa ¢ist. DocRea-
derDataString az na vyzadani pfecte urce-
nou ¢ast dokumentu ze souboru. Timto zpu-
sobem muzeme usetrit pamét, ovSem tento
proces je Casové naro¢néjsi nez prosté cteni
textového fetézce.

Trida DataSet pouzivda DocReader/Do-
cReaderMetadata a vytvari na zakladé zis-
kanych dat strukturu vhodnou pro extrakci
priznaki a trénovani/testovani klasifikd-

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

soubor s plnymi texty soubor s metadaty
dokument( dokumentd

plné texty i
A vstupni metadata
dokumentd dokumentd
agregace

/

l vstupni data

dokumentd

VgIbérJ
novy soubor s

vybrané dokumenty plnymi texty

N . plné texty
a jejich vybrana data l / dokument®

L, metadata
déleni ———> novy soubor s metadaty
dokument(

Obrazek 4.3: Ilustrace toku dat pti selektovani
dokumenttt a jejich nasledném ukladani. V
systému je mozna varianta i bez ukladani pl-
nych texti, ¢ metadat. Cést diagramu, ktera
je po obvodu vycarkovana, bude dale v textu
abstrahovana do jednoho celku.

toru. Lze s ni také zapsat vyfiltrovana data do souborti a znovu je v budoucnu nacist.
Jednd se o tridu, ktera obaluje ¢innosti pro préaci se vstupnimi daty.

4.1.3 Predzpracovani plnych texti

Systém implementuje tyto nastroje slouzici pro predzpracovani plného textu:

Lemmatizace textu.

Odstranéni stopslov

Oddéleni znaki ,.:;?! od slov.

Vybér slov dle slovniho druhu.

Preklad znakii do jejich nejblizsi mozné reprezentace v ascii

Vybér slov, kterd spliuji podminku na minimalni/maximalni pocet znaki.

Prevod vsech znakti na mald/velka pismena.
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soubor s plnymi texty

dokument(
pIné texty
dokumentt

predzpracovani

data
uzivatel

Obréazek 4.4: Ilustrace toku dat
pri predzpracovani dokument.
Tento diagram je oproti ostat-
nim v tomto bloku jednoduchy.
Jeho hlavni podstatou je uka-
zat, ze se zde nepracuje s me-
tadaty a neprobihd selekce dat.

l predzpracovana

Lemmatizace textu a vybér slov na zdkladé slovnich
druhi je ve tiidé Lemmatizer. Pro ziskavani zakladniho
tvaru slova a urcovani slovniho druhu pouziva nastroj
MorphoDiTa (vice informaci [19] a [21]). Pro spravné
fungovani MorphoDiTy je nutné dodat taggery. Cestu k
témto soubortim lze dodat v konfigura¢nim souboru, je
tedy mozné je ¢asem ménit za novéjsi varianty.

Za pomoci tfidy RemoveWords lze odstranovat
stopslova, ¢i slova nesplnujici dané minimum/maximum
poc¢tu znaki. Mnozinu stopslov, lze ménit v konfigurac-
nim souboru.

Zbylé techniky, tedy prevod velikosti znakt, preklad
znaku do ASCII a oddéleni znaki ,.:;?! od slov, provadi
primo trida Preprocessing.

4.1.4 Extrakce priznaki

Popiseme si jakym zpusobem implementujeme extrakci
priznakt. Systém podporuje vice technik a je navrzen s
ohledem mozného pridavani dalsich.

Nezli si uvedeme jaké techniky pro extrakci jsou ak-
tualné podporovany rozebereme si krok, ktery predchazi

samotné extrakci. Jednd se o krok, ve kterém tvorime ze slov n-gramy.

7 faze, kde jsme ziskali plné texty a k nim prislusna metadata, dostavame z plnych
texti oddélend slova od sebe a z metadat dostdvdme prvky v celku (nedochézi k déleni
na slova). Musime tedy k datim a metadatim pfistupovat odlisné. Na prvni pohled by se
tento zpusob mohl zdat zbytecny, ale dovoluje ndm zafadit analyzator tvofici n-gramy z
metadatového prvku jako celku a ne v zavislosti na poctu slov, coz maze byt uzitecné.

Kromé zminéného analyzatoru, systém pod-

poruje dalsi analyzatory pro tvoreni n-grami u
metadat i plného text. Velikost n-gramu je voli-
telnd pro kazdy druh dat zvlast (plny text, pole
v metadatech). Nastaveni se provadi v konfigu-
raénim souboru.

Tvoreni n-gramu a extrakce priznakt provadi
tfida Features. Pro svoji ¢innost vyuziva externi
knihovny scikit-learn a tridy D2V Vectorizer.

D2V Vectorizer slouzi jako obalka pro Doc2Vec

z Gensimu. Doc2Vec je nastroj, ktery je zalozen
na Paragraph Vectoru. Prestoze timto nastrojem
dokazeme ziskat vektor, reprezentujici dany do-
kument, tak Doc2Vec nezapada do scikit-learn.
Proto je obalen pomoci D2V Vectorizeru, aby za-
padl k dalsim nastrojim pro vektorizaci, které
jsou pouzity z scikit-learn.

Dalsi nastroje pro vektorizaci pochazi z

soubory se vstupnimi
daty dokument@

vstupni data
dokument(

vybér

vybrané dokumenty
a jejich vybrana data

priznaky
extrakce

pFl’znay

Obrazek 4.5: Ilustrace toku dat pii ex-
trakci priznak.

E— soubor s priznaky

scikit-learn. Jako prvni uvedeme CountVectorizer, ktery odpovidd metodé Bag of Words.
Pro TF-IDF systém podporuje TfidfVectorizer (je pouzivin jako vychozi). Navic oproti
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navrhu jsem zatradil HashingVectorizer (pouziva hasovani priznaku 2.2.3), ktery umozinuje
nastavovat velikost vysledného vektoru (stejné tak u D2V Vectorizeru). To u CountVecto-
rizer a TfidfVectorizer nelze a muze dojit k velkému nartistu poc¢tu dimenzi vysledného
vektoru a s tim souvisejici navyseni pamétové narocnosti.

Systém umoznuje uzivateli provést extrakci priznaki nezavisle na trénovani samotného
klasifikatoru. Diky tomu je mozné z jedné sady extrahovanych ptiznakt trénovat vice kla-
sifikatort, aniz by musel, kazdy z nich provést tuto fazi samostatné. Ovsem v implemento-
vaném systému je mozny i scénar, kdy uzivatel nechce provadét tuto fazi samostatné a je
mozné ji uskutecnit jako soucast trénovani klasifikatoru.

4.1.5 Trénovani klasifikatoru

Pred samotnou klasifikaci dokumentt je nutné natrénovat klasifikator. Natrénovany kla-
sifikator si uzivatel ulozi a pouzije jej pro klasifikaci. Pfi uzivatelském vybéru néstroje
trénovani klasifikatoru, systém neumoznuje pouzit okamzité tento klasifikdtor pro klasifi-
kaci, ale musi byt nejprve ulozen a poté pomoci nastroje pro predikci cili k dokumenttim
opét nacten.

O zalezitosti tykajici se trénovani klasifikdtoru a predikovani cili dokumentti pomoci
natrénovaného klasifikatoru se staréd trida Classification.

V systému je umoznéno trénovat jeden klasifikator, ¢i vice klasifikatori. Stejné tak
je mozné vybrat, kterd data/metadata budou pouzivat jaky klasifikdtor. Pouzivinim je
mysleno, ze dany typ dat bude trénovat klasifikator a posléze na ném bude tento druh
dat klasifikovan. Pro jeden druh dat je mozné pouzit vice klasifikatori najednou. Kazdé
kombinaci druhu dat a klasifikatoru, lze priradit vahu, s jakou vstupuje vysledek klasifikace
do faze, kdy se vysledky ze vSech klasifikdtora slu¢uji do findlnich vysledku (vice 2.4). Pro
lepsi orientaci vizte obrazek 4.6.

| plny text ‘ metadatové pole A ‘ ’ metadatové pole B ‘

klasifikator typu SVM klasifikdtor typu KNN klasifikdtor typu MNB klasifikadtor typu SVM
vaha 0.6 vaha 0.7 véha 0.4 véaha 0.6

castecné vysledky

‘ slouceni

Obrazek 4.6: Ilustrace jakym zptisobem lze prifazovat klasifikatory k dattm.

Teoreticky je mozné priradit dva stejné klasifikatory k jedném dattim. Doporucuji ovsem
spise navysit vahu daného klasifikatoru, prestoze tuto kombinaci systém nezakazuje.
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Uvedeme si vycet pouzitych klasifikdtort a zaradime je do kontrastu s informaci v 2.3.
Vsechny zatazené klasifikdtory jsou z scikit-learn. Jejich vycet je nasledujici:

e Na béazi Support Vector Machines:

— SVC s linedrnim jadrem
— LinearSVC
— SGDClassifier

e Na bazi K nejblizsich sousedu:
— KNeighborsClassifier
e Na bazi Multinomialniho naivniho Bayesova klasifikatoru:

— MultinomialNB

Na béazi Support Vector Machines systém poskytuje tri klasifikatory: LinearSVC, SGDC-
lassifier a SVC. Dle [3] a [9] je LinearSVC vhodnéjsi/rychlejsi nez SVC pro vétsi datasety.

Jaka metoda pro slucovani vysledki, z metod popsanych v 2.4, bude pouzita miize
uzivatel ur¢it v konfigura¢nim souboru. V zdkladnim nastaveni je pouzita metoda, ktera
pracuje s pravdépodobnostmi, do které kategorie dokument patii.

Pokud je v argumentu uvedena cesta

k dfive extrahovanym pfiznakim, tak

zacdindme odtud. Neprovadime selekci
a extrakci znovu.

/
4

vstupnf data vybrané dokumenty

_————— dokument a jejich vybrana data
soubory se vstupnimi vybér JE— extrakce
daty dokumentd Y pfiznakd

pﬁ'zry

priznaky

— > soubor s pfiznaky

natrénovany
Vyvézeni pfiznaky (vyvézené) trénovani | Klasifikator soubor s
(nepovinné) klasifikatoru klasifikdtorem

Obrazek 4.7: Ilustrace toku dat pri trénovani klasifikdtoru. Povsimnéte si, ze pokud jsou
zadany jiz extrahované priznaky, tak budou znovu uloZeny, ale ovSem jako soucast klasifi-
katoru.

4.1.6 Predikce

Systém umoznuje predikovat kategorie pomoci natrénovaného klasifikiatoru (¢i vice klasifi-
katori) pro dokumenty. Je nutné predem natrénovat klasifikitor, ulozit jej a poté predat
opét systému. Ten jej pouzije pro klasifikaci vstupnich dokumentt.

Lze ziskat az n cili ke kazdému dokumentu sefazenych podle toho, jak si je klasifikator
jisty, ze dany dokument patri k danému cili. Maximalni n je dano poc¢tem prvkt mnoziny
cili, které se vyskytovaly v trénovaci mnoziné.

Vsechny pouzité klasifikatory, umoznuji ziskat jednotlivé pravdépodobnosti ke kazdému
cili. Pokud vsak uzivatel v konfiguracnim souboru vypne ziskdavani pravdépodobnosti z
predikovani, tak neni mozné vybrat n nejlepsich cila.
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soubory se vstupnimi daty soubor s ulozenymi soubor s

dokumentt ke klasifikaci pfiznaky (extraktorem) klasifikatorem
vstupni data natrénovany natrénovany
dokumentd extraktor klasifikator

vstupni data vybrané dokumenty
a jejich vybrand data

pfiznaky dokument(

dokumentd [ extrakce pro klasifikaci
>

pfiznakd

cile
Y dokumentt

selekce dodatecna
dodate¢nych metadata - sloué¢eni
informaci k “ |\ cilt a metadat

vysledkim

klasifikovanych

cile a metadata
dokumentd

uzivatel

Obrazek 4.8: Ilustrace toku dat pri klasifikovani dokumentt. Diagram zobrazuje i tok do-
datec¢nych metadat (naptiklad nézev, id), kterd budou pfipojena k vysledkum.

Je také mozné nechat si vypsat miru, jak moc si klasifikdtor mysli, Zze dokument do
daného cile patii.

Samotnou predikci 1ze provést pomoci tiidy Classification. Tato tiida obsahuje metodu,
kterda dokaze sama rozhodnout zda-li dand kombinace klasifikatori umoznuje predikovat
n cila (usnadnuje rozsifitelnost o dalsi klasifikdtory). Vysledky z klasifikace zpracuje tiida
Prediction. Zpracovanim je mysleno zapsani dat do vystupniho formatu. Umoznuje vypiso-
vat k predikovanym cilim i dalsi metadata dokumentu, ktera uzivatel vybere. V praxi je
tedy mozné napriklad k vysledktim prifadit jméno dokumentu, ¢i jiné informace.

4.1.7 Testovani klasifikatoru

Systém poskytuje nastroj pomoci, kterého lze testovat tispésnost klasifikatoru. Nejednd se o
testovani klasifikatoru, ktery byl jiz natrénovan a ulozen. Jde spise o testovani klasifikatoru
na trénovaci/testovaci mnoziné dokumentt, kdy je klasifikdtor na ¢asti dat natrénovan a
na druhé je testovana jeho tspésnost.

Testovani se provadi s kiizovou validaci. Technik pro déleni dat do trénovaci a testovaci
mnoziny je v systému vice. Aktudlni verze systému podporuje nasledujici druhy ziskané z
scikit-learn:

e LeaveOneOut

e KFold

o StratifiedKFold (zachovava procenta dokumenti v kazdé tride)

e StratifiedShuffleSplit (Zachovava procenta dokumentu v kazdé t¥idé. Negarantuje, ze

kazda ¢ast bude odlisn4.)
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Za kazdou iteraci v prubéhu krizové validace systém vypise uzivateli dosavadni zpra-
meérované vysledky. Testovani muze byt nékdy zdlouhavé a diky tomuto nemusime cekat
na provedeni vsech iteraci, abychom si mohli udélat alespon zakladni predstavu o tom jak
uspésny je nas klasifikator.

soubory se vstupnimi daty
dokumentti k testovani

vstupni data
dokumentd

vstupni data

dokumentd -
vybér

dodate¢na
metadata

selekce

dodate¢nych
informaci k

vysledkiim

testovaci

dodate¢na
metadata
k testovacim
datdim

extrakce

pfiznakd

pfiznaky

slou¢enf cile

-«—| Klasifikace

cilli a metadat

cile a metadata
klasifikovanych
dokument

matice
zamén
metriky

vybrané dokumenty
a jejich vybrana data

déleni dat

pro kfizovou

validaci

trénovaci

data data

extrakce
pfiznakd

\ph’zna ky

Vyvéazeni

(nepovinné)

priznaky
(vyvazené)

natrénovany
klasifikétor [ trénovani
<~

klasifikatoru

soubor s
maticemi zdmén

soubor s
klasifikacemi

uzivatel

Obrazek 4.9: Ilustrace toku dat pri
testovani klasifikdtoru. Zobrazen je

jeden validac¢ni krok

Metriky, které systém pri testovani na konci kaz-
dého kroku vypiSe, jsou shrnuty v néasledujicim se-
Znamu:

e spravnost
— prima shoda
Za dobry se povazuje pouze piima
shoda cilt.
— piima rodina
Bere za spravné piimé potomky/ro-
dice pravého cile a pravy cil samotny.
— rodina
Za spravné bereme i ty cile, které
padnou do mnoziny vsSech rodic¢u (i
prarodi¢u a déle, obdobné i u po-
tomki) nebo potomku pravého cile,
poptipadé bereme za spravny i primo
pravy cil samotny.
— stejnd nejvyssi troven
Cile maji stejny vrchni cil v hierarchii.
e presnost

e Uplnost

e mira Fy

Presnost, uplnost a mira F; jsou vypsany s mi-
kro, makro a vazenym primérovanim. Vahu urcuje
support dané ttidy.

Uvedené spravnosti, pokud je nastaveno predikovat n nejlepsich cili, jsou vypisovany
postupné pro jednotlivé piipady. Prvné se vypisi spravnosti, kdy bereme za spravny pouze
nejlepsi cil. Dale bereme za spravny jakykoliv z dvou nejlepsich cili a timto zptisobem az

do n.

Systém vzdy uvede zpriimérované vsechny uvedené metriky z jednotlivych validac¢nich
kroki, které doposud provedl.
Dale je pro kazdy cil zvlast vypsano:

e presnost

uaplnost

mira Fy

support (Urcuje kolikrat se dany cil vyskytuje v pravych cilech.)
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e Pocet dokumenta pro trénovani.

Obdobné i zde se jednd o zprimeérované vysledky ze vSech valida¢nich krokt provedenych
pred vypisem.

Systém také umoznuje vypisovat v jednotlivych krocich matici zdmén a také vysledky
predikci. Vysledky predikci se vypisuji obdobné jako u 4.1.6. Systém navic umoznuje pridat
pole, kde bude uvedeno, zda-li se klasifikator zmylil nebo ne.

Vsechny vyse uvedené metriky jsou zpracovavany za pomoci t¥idy Testing. Pro vytvareni
trénovacich/testovacich mnozin slouzi tfida SplitTestSet.

Systém nabizi moznost natrénovani klasifikatoru na vsech datech a pak na téchto vsech
datech provést testovani. Mizeme timto zpltisobem zjistit, jak klasifikuje data, kterd zna.
Lze takto nalézt tfeba dokumenty, které by mohly byt podezielé ze spatné pridaného cile.
Napriklad se mohlo stat, ze byl dokument chybné manualné oznacen.

4.1.8 Vyvazovani nevyvazené trénovaci sady

Systém poskytuje dvé metody pro vyvazeni (ndhodné podvzorkovani, ndhodné prevzorko-
vani), jejich princip je uveden v 2.5.

Mozné je tyto metody i navzajem kombinovat. Poradi v jakém se aplikuji, se ridi poradim
metod zadanych v konfiguraé¢nim souboru.

O vyvazovani se stard trida Balancing. Kazda metoda vyvazovani je reprezentovana
vlastni tiidou. Takovéto ttidy Balancing pouziva k vyvazeni trénovaci sady.

4.2 Pouzité nastroje a implementacni jazyk

Tato sekce je zde zafazena, aby struéné seznamila ¢tendre s pouzitymi technologiemi. Né-
které byly jiz nastinény v 3.2.3. Slouzi také jako seznam externich nastrojt.

e Python

— Pouzitym implementaénim jazykem je Python 3 (konkrétné ve verzi 3.5.2). Dle
[7] je Python univerzalnim programovacim jazykem. Pouziva se v mnoha oborech
a to véetné vyuky programovani.

— Python ma syntaxi, kterd pfimo vnucuje programatorovi psani formatovaného
kédu. V jazyce jsou hojné pouzivana anglickd slova z bézné Teci. Svou syntaxi se
jazyk snazi zvysovat Citelnost kédu pro lidského ctenare.

e scikit-learn

— Jedna se open source néstroj pro strojové uceni. Tento projekt jej aktualné pou-
ziva ve verzi 0.18.1. Dle [20] scikit-learn integruje siroké mnozstvi nejmodernéj-
sich algoritmu strojového uceni s ucitelem ¢i bez ucitele. Zaklada si na snadném
pouziti a vykonosti. Za pouziti jazyka python prinasi strojové uceni i pro ty,
ktefi nejsou specialisty v daném oboru.

e SciPy

— Dle [10] je SciPy ekosystém open source softwaru pro matematiku, védu a inze-
nyrstvi. Systém jej nyni pouziva ve verzi 0.19.0.
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e gensim

— Tento ndstroj pouziva aktudlné vytvoreny systém ve verzi 1.0.1. V [21] je gensim
charakterizovan jako framework pro tématickou podobnost ve velkych korpusech.

MorphoDiTa

— Dle [19] je MorphoDiTa (Morphological Dictionary and Tagger) open source
nastroj pro morfologickou analyzu prirozeného jazyka. V tomto projektu je po-
uzivan pro lemmatizaci a urcovani slovnich druhu slov.

e NumPy

— Projekt pouzivd NumPy ve verzi 1.12.1. Zdroj [5] uvadi, ze NumPy je zdkladnim
balickem pro védecké vypocty v jazyce Python. Lze jej pouzit jako efektivni
multidimenzionalni kontejner pro obecna data, coz umoznuje integraci s celou
fadou databézi.

e pandas

— V [6] je pandas popisovan jako open source knihovna poskytujici vysoce vykonné,
snadno pouzitelné datové struktury a ndstroje pro datovou analyzu v jazyce
python. V této praci je knihovna aktualné pouzivana ve verzi 0.19.2.

Unidecode

— Pro tplnost je zde uveden tento nastroj, ktery umoznuje preklad Unicode znakt
do co nejblizsi alternativy v ASCIIL. Je mozné jej pouzit v ramci predzpracovani
vstupniho textu. Pouzivan je ve verzi 0.04.20.

4.3 Format vstupnich dat

Zde si popiseme jaky format vstupnich dat systém ocekava, jak vypadaji vystupy a také si
popiseme jak se zadava konfigurace v konfiguracnim souboru.

Pro nékteré vstupy/vystupy systém pouziva format Comma-separated values (CSV),
coz v prekladu v ¢eském jazyce znamend: Hodnoty oddélené ¢arkami. Presnéji definovany
formét ¢tendf muze nalézt v [23]. My jej zde nebudeme naplno definovat a spokojime se s
tim, Ze se jedna o formét kde:

o Kazdy zdznam je oddélen koncem radku.
e Hodnoty jsou oddélené ¢arkami.
e Pokud hodnota obsahuje ¢arku nebo znak konce radku, tak je uzaviena do uvozovek.

e Pokud hodnota obsahuje uvozovky a je uzaviena do uvozovek, tak je uvozovka esca-
povana pomoci predchazejici uvozovky.
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4.3.1 Data

Format dat, nebo mozné radéji plnych text dokumenti, je prosty textovy soubor kde je
kazdy dokument na samostatném radku. Slova v dokumentu jsou oddéleny mezerou. Plny
text dokumentu, ktery predkladdme systému obsahuje tedy pouze slova. Je nutné predtim
odstranit pripadné konce radkt, formatovaci znaky, ¢i jiné hodnoty, které nejsou relevantni.

Protoze neukladame zadny identifikator dokumentu, tak se souborem obsahujicim me-
tadata existuje propojeni na zakladé pozice radkta. To znamen4, Ze napriklad dokumentu
na prvnim fadku v souboru s plnymi texty, ptislusi metadat v metadatovém souboru v
prvnim zaznamu. VSimnéte si, ze zde neni uvedeno na prvnim radku, ale zaznamu. CSV
format umoznuje mit zdznam na vice radcich.

4.3.2 Metadata

Metadata poskytuji informace o jinych datech. V nasem ptipadé se jednd o dokumenty
(jejich plné texty). Metadata dokumentu jsou uloZena v souboru s formatem CSV. Jakym
zpusobem jsou metadata propojena s plnymi texty je popsano v 4.3.1.

Metadatovy soubor musi obsahovat CSV hlavicku, pro identifikaci poli. V konfigura¢nim
soubor, poté uzivatel nastavuje (popfipadé nechéd vychozi hodnoty), které pole slouzi jako
cil dokumentu. Tento cil se pak pouzije pro natrénovani klasifikatoru.

id nazev kategorie autor klicova slova
123 | R.U.R. Beletrie->SCI-FI | Karel Capek robot$|$drama
124 | Kupec benatsky | Beletrie->Komedie | William Shakespeare | Benatky$|$drama

Tabulka 4.1: Ukazka metadat.

Tabulka 4.1 ukazuje priklad metadatového souboru. Na prikladu je vidét, ze tabulka ob-
sahuje polozku id (jednozna¢ny identifikdtor). Obecné feceno je dobré, mit ve svém datasetu
jednoznacny identifikdtor dokumentu. Systém sice nenuti jeho pouziti, ale v pripadé, kdy
je pouzito filtrovani vstupnich dat, tak jiz nesedi pozice vstupnich dokumentd s pozicemi
vysledkt k danému dokumentu.

V tabulce si lze také povSimnout fetézce: ->. Jednd se o Tetézec, ktery slouzi k utvareni
hierarchie v cilech dokumentt. Tento Fetézec je mozné v konfigura¢nim souboru zménit na
jiny.

Dalsim fetézcem v piikladu je: $|$. Tento Tetézec oddéluje jednotlivé polozky v poli.
Opét jej lze zménit v konfiguraénim souboru. V ramci metadatového pole je tedy mozné
mit vice polozek. Pokud je ovSem dané pole oznaceno jako cil, tak je vybrana prvni polozka.
U jinych poli to vSak muze byt vhodné, jako na prikladu s klicovymi slovy. Zavedeni polozek
v poli umoznuje tvorit n-gramy promeénlivé délky a to tak, ze bereme polozku jako celek.

4.3.3 Konfigurace

Konfigurac¢ni soubor pouziva strukturu, kterd se déli na sekce. Tyto sekce pak obsahuji jed-
notlivé parametry. Sekce se uvozuje na samostatném radku pomoci jejiho nazvu v hranatych
zévorkéch []. Jednotlivé parametry jsou pak kazdy na samostatném fadku. Ve formatu:

NAZEV=HODNOTA
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Je povoleno uvadét vice hodnotové parametry. K tomu se pouziva shell-like syntaxe,
kdy jednotlivé hodnoty oddélujeme mezerou a pokud polozka obsahuje mezeru tak celou
polozku ddme do uvozovek (lze uvozovky escapovat).

4.4 Vystupy systému

V této sekci si popiseme v jaké podobé systém pro klasifikaci vypisuje vysledky a uklada
data pro dalsi pouziti.

Kazdy néstroj v systému umoznuje ukladat informace o pribéhu zpracovani do sou-
boru. Jednd se o takzvané logy ¢i zurnaly. Pomoci nich je mozné sledovat v jaké fazi se
nastroj nachazi a také dalsi informace tykajici se aktualniho zpracovani. Mezi tyto infor-
mace patii napiiklad: poc¢et dokumenti, ¢i velikost priznakového vektoru a dalsi. Informace
jsou vypisovany ve formatu:

datum a cas : druh : obsah
Nasledujici seznam slouzi pro objasnéni vystupu z jednotlivych néstrojua:
e Vystupy z vybéru dat

— Po provedeni vybéru je mozné ulozeni metadat ve formatu CSV do souboru
jaky uzivatel urci. Stejné tak je mozné ulozit plné texty dokumentii. Je zcela na
uvazeni uzivatele, zda-li chce ulozit oba druhy dat, ¢i jen jeden z nich.

— Mimo to je vypsan pocet vybranych dokumentii a pokud je v konfigura¢nim
souboru nastaveny cil dokumentu, tak vypise i po¢ty dokumentii pro dané cile.

e Vystupy z predzpracovani

— Na standardni vystup jsou vypsény predzpracované dokumenty. Jeden dokument
na radek.

e Vystupy z extrakce priznaki

— 7 tohoto néstroje ziskdme a ulozime extraktor priznaku (cely objekt t¥idy Fe-
atures je ulozen), ktery bude pouzit v momentu, kdy budeme chtit klasifikovat
neznamé dokumenty. Pomoci tohoto extraktoru z nich pak ziskdme priznaky,
které pouzijeme pro klasifikator.

— Ulozime i samotné extrahované ptriznaky z trénovaci mnoziny dokument.
— Spole¢né jsou ukladany, také data o pouzité konfiguraci a cilech.

— Vsechna tato data jsou ukladdna samostatné do jednotlivych soubort, tedy sa-
mostatné je extraktor priznaki, priznaky a pak jeden soubor s konfiguraci a
cili.

— Ukladéani realizuje DocClassifierDataDump, ktery ukladd piimo celé programové
struktury. Pouziva k tomu joblib.dump z scikit-learn.

e Vystupy z trénovani klasifikatoru

— Tento nastroj uklada vsechna data jako u extrakce priznakia. Navic je jesté ukla-
dén natrénovany klasifikator (¢i vice klasifikdtori), objekt t¥idy Classification, v
samostatném souboru.
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e Vystupy z predikce cild k dokumentiim

— Na standardni vystup jsou ve formatu CSV vypisovany vysledky predikce. Jelikoz
systém pro klasifikaci umoznuje predikovat n nejlepsich cili pro dokument, je
na vystupu az n cili vypsanych kazdy ve svém samostatném poli. Nézev téchto
poli je mozné ovliviiovat nastavenim v konfigura¢nim souboru.

— V konfigura¢nim souboru, je také mozné nastavit vypis hodnot, které znaci miru
s jakou si klasifikator mysli, Ze dany dokument do dané kategorie patii. Tyto
hodnoty, jsou opét vypisovany v samostatnych polich s nastavitelnym nézvem.

e Vystupy z testovani klasifikatoru

— Je mozné si z testovani ulozit predikované cile z jednotlivych kroki kiizové vali-
dace. Stejné tak je mozné ukladat matici zamén.

— Na standardni vystup jsou pak na konci kazdého kroku vypisovany statistiky
zahrnujici vysledky z doposud provedenych kroki. Vypisuje metriky, které se
vztahuji pouze k jednotlivym kategoriim, a také metriky celkové.

4.5 Programova dokumentace

Tento text doplinuje programova dokumentace. K vytvoreni programové dokumentace, byl
pouzit nastroj Sphinx [!1]. Dokumentace byla pfimo vygenerovana ze specidlniho formétu
komentait ve zdrojovém textu programu. Nachazi se na prilozeném elektronickém médiu.
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Kapitola 5

Experimenty s klasifikatorem

V této kapitole provedeme nékolik experimentu s klasifika¢nim systémem. Budeme pouzivat
sadu s velkym objemem dat, faddové desitky GB. Jednd se o dokumenty (knihy), které
byly prevedeny z tisténé podoby do elektronické pomoci OCR. Nachazi se tedy v textech
dokumenti spoustu chyb vzniklych timto typem prevodu.

Mimo samotného plného textu obsahuje sada pomérné velké mnozstvi metadat. Mezi
poskytnutd metadata patii napriklad: nézev, autor, klicova slova, MDT (mezinarodni de-
setinné tridéni) ¢i kategorie dokumentu. Kategorii dokumentu se budeme snazit pomoci
systému ziskévat.

Neplati vsak, ze vsechny typy dat jsou dostupné ke kazdému dokumentu. Budeme muset
tedy dokumenty vybirat na zakladé dostupnosti danych dat, které budeme chtit pouzit pro
trénovani klasifikdtoru a naslednou klasifikaci.

Plné texty dokumentti budeme pouzivat ve dvou podobach, liSicich se predzpracova-
nim. Vlastnosti a pojmenovani, které budeme naddle pouzivat, jsou uvedeny v nasledujicim
seznamu:

e PLNY TEXT 1

Provedana lemmatizace.

Odstranéna stopslova.

— Vybrany pouze slovni druhy: podstatna jména, pridavnéd jména a slovesa.

Odstranéna vsechna slova s po¢tem znakidl mensim nebo rovnym dvéma. Jak jiz
bylo feceno, tak plny text byl ziskdn pomoci OCR. Tato metoda vnesla do textu
spoustu nesmyslnych znakti. Timto krokem se snazime takovéto znaky potlacit.

e PLNY TEXT 2

— Tento plny text je pouze lemmatizovan.

prumeérny pocet

nazev pocet dokumenti velikost v GB
slov na dokument
PLNY TEXT 1 118952 52034 51,6
PLNY TEXT 2 118952 94482 72,6

Tabulka 5.1: Statistiky soubort s plnymi texty dokumenti.
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Nejprve se budeme snazit provést klasifikaci pouze na zakladé fulltextu. Tuto ¢ast bu-
deme moci porovndvat s nastrojem FastText [11]. Jednd se o néstroj od firmy Facebook,
ktery je schopen provadét klasifikaci textovych dokumentii.

V dalsi ¢asti budeme pridavat do klasifikace metadata, abychom docilili zlepSeni vy-
sledku. V této casti se jiz omezime pouze na nastroj popsany v této praci. FastText klasi-
fikuje pouze na zakladé plnych texta.

Testy budou provadény na trénovaci a testovaci mnoziné dat. Vysledky budou ktizoveé
validovany. Klasifikovat budeme dokumenty do kategorii, které jsou ve dvou troviiové hie-
rarchii. Pouzijeme metriky uvedené v 2.6. U spravnosti se omezime na pouze dva typy: na
zakladé presné shody a na zakladé stejné vrchni kategorie v hierarchii. Ostatni spravnosti
nejsou nutné, protoze mame pouze dvé trovné hierarchie.

V tabulkach s vysledky budeme pouzivat nasledujici znaceni a pojmy:

e D - Pocet rozméru priznakového vektoru.

e 'y — mira F1

e P — presnost

e R — dplnost

e A — Spravnost na primou shodu.

e Ap — Spravnost na zakladé stejné vrchni kategorie v hierarchii.

e makro prumeér — Metriky jsou pocitany pro kazdou kategorii zvlast a nakonec jsou
zprimeérovany.

e vizeny prumér — Metriky jsou pocitany pro kazdou kategorii zvlast a nakonec jsou
zprumeérovany s vahou, kterd odpovida poc¢tu dokumenti oznacenych v testovaci mno-
zing, ze patri do té konkrétni kategorie.

5.1 Klasifikace na zakladé plnych texti

Zde se pokusime klasifikovat dokumenty pouze na zakladé plného textu. Je tfeba zminit, ze
pracujeme s 292 kategoriemi, které jsou navic velice nevyvazené co do poc¢tu dokumenti.
Nejmensi pocet dokumenti u kategorie je roven 1 a nejvétsi 7977.

Pro cely testovani neni mozné vSak kategorie s jednou polozkou pouzit. Po odstranéni
takovychto kategorii dostavame pocet kategorii 283 a nové minimum dokumentt na kate-
gorii jsou dva. Trénovaci mnozina obsahuje 80% dokumentt a testovaci mnozina obsahuje
20% dokumentt z celkového poc¢tu dokumenti s pfifazenou kategorii (65611). Pouzil jsem
metodu déleni, kterd zachovava procenta u jednotlivych kategorii.

Jak je mozné vidét v tabulce 5.2, tak nejlépe si vedl HashingVectorizer (byl pouzit
parametr non_ negative=True). Doc2Vec si ovSem nevedl také Spatné a budeme jej dale
pouzivat. Vystupy z Doc2Vec byly klasifikovany pomoci k nejblizsich sousedd pro k rovno
3. Pro HashingVectorizer byl pouzit klasifikator LinearSVC. LinearSVC byl vhodnéjsi va-
riantou nez-li k nejblizsich sousedt pro HashingVectorizer, naopak to plati pro Doc2Vec.

Snazil jsem se vylepsit vysledky FastTextu zvysenim poctu dimenzi pfiznakového vek-
toru, pouzitim dvojic slov a zménou ztratové funkce. Jediné co pomohlo zlepsit vysledky
bylo pouziti jiné ztratové funkce (loss=hs).
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spravnost

1 nejlepsi | 2 nejlepsi
F1 P R F1 P R A | AT | A | AT
FastText (loss=hs) 300 0,02 | 0,02 | 0,03 | 0,17 | 0,15 | 0,28 | 0,28 | 0,47 | 0,38 | 0,57

FastText (loss=hs) 500 0,2 | 0,02 | 0,030,017 | 0,15 | 0,28 | 0,28 | 0,47 | 0,38 | 0,57

FastText (loss=ns) 500 0,01 | 0,008 | 0,02 | 0,13 | 0,1 | 0,23 | 0,23 | 0,41 | 0,31 | 0,49

FastText (loss=hs, ngram=2) 500 0,01 | 0,01 | 0,02 0,09 | 0,09 0,19 | 0,19 | 0,38 | 0,27 | 0,44
Doc2Vec 500 0,38 | 0,45 | 0,36 | 0,56 | 0,57 | 0,56 | 0,56 | 0,71 | 0,68 | 0,82

HashingVectorizer | 262144 | 0,52 | 0,59 | 0,5 | 0,68 | 0,69 | 0,69 | 0,69 | 0,80 | 0,82 | 0,9

D makro primér | vazeny pramér

Tabulka 5.2: Tabulka vysledki pro testovani nad: PLNY TEXT 1. Viechny hodnoty uve-
dené v tabulce byly samostatné spocteny a az poté zaokrouhleny.

5.2 Klasifikace na zakladé plnych textd a metadat

V této fazi se pokusime vysledky zlepSit pomoci zarazeni metadat. Metadata, kterd budeme
pouzivat jsou:

e Lemmatizované pole 245 (obsahuje nazev) [1].
e Zafazeni v univerzdlnim klasifikaénim systému MDT [1].

Ne vSechny dokumenty s plnym textem maji pritazené MDT, avSak vsechny s plnym
textem maji pole 245. Dokumenti s MDT je 101036. Z toho ma prifazenou kategorii 65452.
Pocet kategorii vhodnych pro testovani ztstal pro MDT stejny jako v pripadé plného textu
(¢i pole 245).

Vsechny druhy dat budou klasifikovany zvlast a poté budou vysledky slouc¢eny pomoci
metody z 2.4. Konkrétné se jedné o metodu, kterd zohlednuje miry jistoty. Vahy jednotlivych
dat, jsou urceny dle spravnosti jaké dosahly pri testovani, pouze na zakladé daného druhu
dat. Jedné se o spravnost na presnou shodu, kdy zohlediiujeme pouze jednu predikovanou
kategorii.

spravnost
1 nejlepsi | 2 nejlepsi
F1 P R | F1 P R A | AT | A | AT
245 | 0,4 | 0,44 | 0,39 | 0,56 | 0,57 | 0,57 | 0,57 | 0,68 | 0,69 | 0,78
MDT | 0,53 | 0,6 | 0,5 | 0,75 | 0,77 | 0,75 | 0,75 | 0,81 | 0,85 | 0,9
245 | MDT | 0,52 | 0,61 | 0,48 | 0,75 | 0,75 | 0,76 | 0,76 | 0,82 | 0,85 | 0,9
PLNY TEXT 1| 245 | 0,48 | 0,54 | 0,46 | 0,66 | 0,66 | 0,67 | 0,67 [ 0,79 | 0,79 | 0,88
PLNY TEXT 1 | 245 | MDT | 0,56 | 0,63 | 0,54 | 0,77 | 0,77 | 0,78 | 0,78 | 0,85 | 0,87 | 0,93
PLNY TEXT 2 | 245 | MDT | 0,55 | 0,63 | 0,52 | 0,75 | 0,76 | 0,76 | 0,76 | 0,83 | 0,85 | 0,91

makro pramér | vazeny prameér

Tabulka 5.3: Tabulka znazornuje vysledky pro plny text a metadata. Na metadata byl pouzit
klasifikator SVC a extraktor priznaka TfidfVectorizer. Pro plny text byl pouzit Doc2Vec a
klasifikator k (3) nejblizsich sousedi. VSechny hodnoty uvedené v tabulce byly samostatné
spocteny a az poté zaokrouhleny.

V tabulce 5.3 je vidét jak si vede plny text v kombinaci s metadaty. Metadata znacné
prispéla k uspésnosti. Také je zde zndzornén vliv predzpracovani u plnych textt. U PLNEHO
TEXTU 1 dostdvame pii stejném experimentu o néco mélo lepsi vysledky, nez u PLNEHO
TEXTU 2, a to dokonce pracujeme s o hodné mensim objemem dat.
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Nyni si predstavime experiment, kde budeme pouzivat opét kombinaci dat, ale pouzi-
jeme HashingVectorizer pro plny text a jesté aplikujeme metody pro vyvazeni zastoupeni
kategorii. Pouzijeme nahodné podvzorkovani a ndhodné prevzorkovani. Témito metodami
nastavime maximalni mozny pocet dokumenti v kategorii na polovinu poc¢tu dokumentu
v nejpocetnéjsi kategorii a minimélni pocet dokumenti v kategorii na 60 (30x nejméné
pocetna kategorie).

spravnost
1 nejlepsi 2 nejlepsi
F1 P R F1 P R A AT A AT
plny text | 245 | 0,537 | 0,614 | 0,508 | 0,696 | 0,702 | 0,711 | 0,711 | 0,807 | 0,824 | 0,896
plny text | 245 | MDT | 0,652 | 0,712 | 0,63 | 0,796 | 0,8 | 0,805 | 0,805 | 0,868 | 0,896 | 0,944
vyvézeno (plny text | 245 | MDT) | 0,67 | 0,716 | 0,657 | 0,805 | 0,808 | 0,813 | 0,813 | 0,874 | 0,903 | 0,949

makro praumér vaZzeny prumeér

Tabulka 5.4: Tabulka znazornuje vysledky pro plny text a metadata. Na metadata byl
pouzit klasifikator linearSVC a extraktor ptfiznaktt TfidfVectorizer. Pro plny text byl po-
uzit HashingVectorizer a klasifikator linearSVC. VSechny hodnoty uvedené v tabulce byly
samostatné spocteny a az poté zaokrouhleny (tentokrat na 3 desetinnd mista).

Hodnoty z tabulky 5.4 ukazuji, ze se podarilo zlepsit vysledky klasifikace, oproti vy-
sledkim z tabulky 5.3, o nékolik mélo procent. Nejlepsi dosazeny vysledek, jsme dostali pti
pouziti metod pro vyvazeni zastoupeni kategorii v nasich trénovacich datech.

Jako posledni si uvedeme experiment, ktery pro natrénovani a testovani klasifikatoru po-
uzije stejnou mnozinu dat. Pouzijeme vsechny dostupné dokumenty s prifazenou kategorii.
Pokusime se zjistit, jak bude klasifikitor klasifikovat na datech, na kterych byl nauceny.'

makro prumér | vazeny prumeér | spravnost

F1| P | R |F1| P | R | A | AT
vyvazeno (plny text | 245 | MDT) | 0,97 | 0,97 | 0,98 | 0,97 | 0,97 | 0,97 | 0,97 | 0,98

Tabulka 5.5: Tabulka znazornuje vysledky pro test, kde trénovaci a testovaci mnoziny do-
kumentii jsou shodné. Nastaveni je totozné jako v experimentu s tabulkou 5.4. Vsechny
hodnoty uvedené v tabulce byly samostatné spocéteny a az poté zaokrouhleny.

Dle vysledkt z tabulky 5.5 je vidét, ze klasifikdtor umi dobfe rozrazovat dokumenty, na
kterych byl naucen.

ITakovyto experiment, mize slouzit pro odhaleni patné ruéné oznacenjch dokumenti.
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Kapitola 6
Zaver

V této praci jsem uvedl metody, které se v dnesnich dnech pouzivaji pro klasifikaci textovych
dokumenti. Na zakladé téchto metod jsem poté navrhl systém pro klasifikaci dokumentt
a implementoval jsem jej. Nastroj umoznuje jak samotnou klasifikaci, tak poskytuje pro-
stfedky pro: predzpracovani textu, testovani klasifikdtoru, vybér dat a zakladni metody pro
vyvazovani nevyvazeného datasetu.

Néstroj byl navrhnut tak, aby usnadnoval pridavani dalsich funkci. V budoucnu by bylo
zejména vhodné jej obohatit o dalsi metody pro vyvazovani. Aktudlné jsou k dispozici pouze
dvé zakladni metody. Dale by stdlo za zvazeni upravit konfiguraci nastroje. V konfigurac-
nich souborech je spousta parametri a moznd by v tomto sméru bylo vhodnéjsi grafické
uzivatelské rozhrani.

Vytvoreny systém jsem vyzkousel v redlnych podminkach na obsdhlém datasetu s ne-
vyvazenymi kategoriemi a texty obsahujicimi chyby. Pfesto se podafilo ziskat pfi testovani
uspokojivych vysledki.

Néstroj nasel své praktické uplatnéni a bude pouzivin v ramci projektu NAKI CPK
Moravskou zemskou knihovnou v Brné.
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