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Abstrakt

Tato prace se zabyva klasifikaci dokumentt za pouziti umélé inteligence. Popisuje principy
klasifikace a strojového uceni. Seznamuje s metodami Ul a déle detailné predstavuje metodu
klasifikace naivniho Bayese. Poté li¢i praktickou implementaci klasifikatoru do prostiedi MS
Office a diskutuje dalsi mozna rozsiteni.

Abstract

This paper deals with document classification using artificial intelligence. It describes the
principles of classification and machine learning. It also introduces Al methods and pre-
sents Naive Bayes classification method in detail. Provides practical implementation of the
classifier in MS Office and discusses other possible extensions.
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Kapitola 1

Uvod

Kazda firma se s nartistajicim poc¢tem dokumenti dostane do stavu, kdy je nutné své pi-
semnosti zabezpecit — hlavné pred ztratou a zneuzitim informaci obsazenych v nich. Nékteri
to Tesi tim, ze si vytvoii interni smérnice, kterymi se zaméstnanci musi #idit pii praci s in-
formacemi. Mnohdy tyto smérnice doplni i skolenimi. Jini zase pouzivaji specidlni nastroje,
které uzivatelim poméhaji. Ze zkusenosti firmy AEC a.s. vychéazi fakt, Ze Gc¢innost Skoleni
byva pouze kratkodoba. Tak jaké je tedy lepsi reseni?

Spolecnost AEC se zabyva bezpecnosti informaci a shodou okolnosti pro né taktéz pra-
cuji. Takze pri vytvafeni této prace jsem s kolegy casto spolupracoval a cerpal z jejich
bohatych poznatkt. Firma poskytuje Teseni problematiky klasifikace dokumentt formou
doplitku do kancelafského baliku MS Office. Diky doplitku DocTag uzivatel uz nemusi ma-
nualné vytvaret klasifika¢ni znacku v dokumentu, cely proces je automatizovan. Scénar
je nasledujici — uzivatel vytvari néjaky dokument a je povinen ho oznacit mirou duvér-
nosti. Muze tak ué¢init vice zpusoby (kliknutim na tlacitko klasifikace, makrem, prevzetim
z prilohy), ale bez klasifikace ten dokument zkratka neni mozné ulozit. Nastroj samoziejmé
popisuje jednotlivé stupné, aby uzivatel mohl patii¢né vybrat klasifikaci dokumentu. Ovsem
i tak se Casto uzivatelé potykaji s problémem, Ze nevi, ktery stupen vybrat nebo c¢asto spé-
chaji a potfebuji se rychle rozhodnout. To muze vést ke Spatnému oznaceni dokumentu.
Pravé to ma za cil vyresit tato bakalarska prace — doporucit uzivateli klasifika¢ni stupen
pomoci umélé inteligence na zakladé pfedem nasbiranych dat.

Prvni kapitola méa za cil seznamit ¢tenare s problematikou klasifikovani textu v priro-
zeném jazyce. V prvni podkapitole je mozno se docist, co to klasifikovani je, jaké druhy
existuji a zavérem podkapitoly je dulezitd zminka o krocich, které je nutné ucinit jesté pred
samotnym vyhodnocenim klasifikace. Dalsi podkapitola se zaméfuje na uvedeni do téma-
tiky umélé inteligence. Popisuje jak je vnimana z vefejného konsensu a naopak z védeckého
hlediska, vnasi do povédomi trochu historie a prezentuje zakladni terminologii. Posledni
podkapitola je vénovana konkrétnim bézné pouzivanym klasifikatortm.

V druhé kapitole se prace zabyva vlastnim resenim. Nejprve je feSen navrh, ve kte-
rém je popsan samotny doplnék DocTag, do kterého se feseni pridava. Poté tato kapitola
lici, jaka rozhodnuti musela byt uc¢inéna jesté pred samotnou implementaci, aby se prede-
slo problémum a zvazuje ruzné metody implementace. Kapitola je zakoncena konkrétnim
postupem realizace modulu umélé inteligence. Dalsi navazujici kapitolou je prehled o tes-
tovani aplikace. Text zminuje, jak testovani probihalo, jaké byly dosazené vysledky a jaké
jsou moznosti budouciho rozsiteni aplikace. V zavéru této prace je celkové vyhodnoceni.



Kapitola 2

Principy klasifikace a strojového
uceni

Tato kapitola je analyzou celé problematiky klasifikovani. Ctenai se dozvi, jak je na kla-
sifikaci nahlizeno. Jaké kroky je vhodné ucinit pred samotnou klasifikaci (obrazek 2.4).
Daéle se obeznami s umélou inteligenci, v jakych oborech se vyuziva, jak je mozno ji dé-
lit a v jaké formé se typicky implementuje. Nasledné muze ziskat povédomi o konkrétnich
klasifikdtorech — neuronovych sitich a naivniho Bayese.

2.1 Klasifikace dokumentu

Klasifikace neboli Cesky tiidéni ¢i Clenéni je proces, kdy prifazujeme néjakou entitu do
urcitych tiid nebo skupin. Typickym prikladem mohou byt znamky ve skole, typ Fidi¢ského
prikazu nebo tieba rozliseni krevni skupiny. Dale taky muzeme délit typy klasifikaci podle
zdroje [28] na:

e Bindrni klasifikace je takové tiidéni, kde je mozno rozlisSovat pouze ano/ne. Kuptikladu
miuze byt rozliSovani pradla podle barvy - bilé/barevné nebo tfeba spamovy filtr na
obrazku 2.1, ktery vyhodnocuje, zda se jedné o nevyzadanou postu ¢i nikoliv.

Spamové
Zpravy

Trénovaci set Naivni Bayesiv . )
klasifikator Je zprava spam ?

Y

Legitimni |
Zpravy B

Obréazek 2.1: Ukazka spamového filtru



o Multi-class klasifikace ¢leni entitu do skupin exkluzivné, tedy smi spadat pouze do
jedné kategorie. Pro predstavu muzeme rozliSovat tfeba lod - mize byt rybarska,
vyhlidkova nebo nakladni.

o Multi-label klasifikace dovoluje pridélit urc¢itému objektu dokonce vice skupin. Prikla-
dem je jednoduchd tabulka 2.1, kterd popisuje 4 ruzné dokumenty, pricemz kazdy
dokument se muze zabyvat jednim nebo az ¢tyfmi tématy najednou.

C. dok. | Vé&da | Sport | Zabava | Politika
1 X X
2 X
3 X X
4 X X
Tabulka 2.1: Tématické dokumenty
Taktéz 1ze definovat klasifikaci textu podle publikace [29] jako tlohu prifazeni booleovské

hodnoty kazdému paru < d;,c; > € D x C, kde D je soubor dokumentii a C = {cy,...,cn}
je mnozina predem definovanych kategorii. Hodnota T (True) pfifazena dvojici < dj,¢; >
znaci prifazeni dokumentu d; do kategorie ¢;, zatimco hodnota F (False) vyjadiuje, ze
dokument d; nespadd pod tiidu c;. Pokud bychom chtéli byt formalnéjsi, lze klasifikaci
dokumentu charakterizovat jako tikol nahradit nezndmou cilovou funkci ® : Dx C' — {T, F}
(popisujici jak by dokumenty mély byt klasifikovany), funkei ® : DxC — {T, F'} nazyvanou
jako klasifikidtor (nebo model, hypotéza, pravidlo).

V této praci bude predevsim klasifikaci mysleno rozdélovani elektronickych dokumentu
do trid, které ma spolecnost AEC definovana jako vefejné, interni nebo chranéné (vizte
obrézek 2.2). Tyto tridy spadaji do skupiny Multi-class.

\4

Verejné

Interni

\ 4

Dokumenty

Chranéné

Y

Obrézek 2.2: Clenéni dokumentt



2.1.1 Klasifika¢ni stupné

Stupné znaci miru divérnosti jednotlivych dokumentt ve spole¢nosti. Firmy si je mohou
pojmenovat ruzné, samoziejmé tak, aby vystihly samotnou dulezitost. Tyto stupné jsou
definovany taky slovné, vétsinou i smérnici. V doplinku DocTag je pak mozno pridat k témto
oznacenim taky vizualni prvky, aby to bylo na prvni pohled v dokumentu zrejmé. Mtzeme
se pak setkat s vyobrazenym textem dané t¥idy, riznou barvou, velikosti fontu, pozici textu
a s dal$imi pravami.

Dalsi proménnou klasifika¢nich moznosti je jejich pocet. Pravidlem byva, ze ¢im vyssi
pocet tTid je na vybér, tim tézsi je uzivatelovo rozhodovani. To ovSem neni zadna novinka.
Podobny jev muzeme pozorovat dennodenné v obchodech, kdyz si vybirame néjaky produkt,
ktery ma mnoho prichuti. Bud u toho stravime mnoho c¢asu, anebo nas to natolik odradi,
Ze si nevybereme nic. Takovou situaci by se jisté kazdy specialista AEC pokusil eliminovat.
Ze zkusenosti vyplyva, ze firmy voli 3 az 5 stupnii. Pocet t¥id a jejich definice ve spole¢nosti
AEC jsou nésledujici:

e Verejné — verejné pristupné informace, jejichz zverejnéni nemé negativni vliv na chod
spolecnosti. Prikladem jsou volné pristupné publikovatelné informace. V dokumentu
tento stupen neni reprezentovan vizualni znackou.

e Interni — informace pristupné vsem zaméstnanciim nebo vybrané skupiné, ale nikomu
vné spolecnosti bez souhlasu vlastnika informaci. Jejich zverejnéni nebo neopravnény
pristup muze mit negativni vliv na provoz spolecnosti. Jsou to napr. informace du-
lezité pro provoz, vnitini usporadani a cinnost spolec¢nosti, vnitini predpisy apod.
V souborech je tento stupen vyznacen slovem ,Interni“ v pravém hornim rohu doku-
mentu.

e Chréanéné — duvérné informace jsou urcené pouze vybranym jednotliveim nebo sku-
piné uzivatelti. Nesmi byt volné pristupné ostatnim zaméstnanctim ani subjektim vné
spolecnosti. Do této kategorie patii osobni udaje, strategické informace, informace
obchodniho charakteru a jiné citlivé informace vyplyvajici z ¢innosti spole¢nosti. Pt.:
smlouvy, osobni udaje, strategické informace, hesla do systému, informace ulozené
v CRM (Customer relationship management). Dokumenty s timto oznacenim jsou
opatfeny textem ,Duvérné“ v pravém hornim rohu dokumentu (vizte obrazek 2.3).

Feni Napovéda Q Reknéte mi, co cheete udélat.

e B — - f— N
o Ziskat dopinky 2 Odkaz [T zantavi [E - [& - 7T Rovnice % ;:; 5 :@
|> Zalozka [ zapati - 4-E  Qsymbol~ ¥ -

Textové
pole - g -

Dopliiky Multimédia Odkazy Komentai | Zahlavi a zépati Text symboly Document Tagging

Komentar Klasifikovat Vefejné Interni Chranéné

& Moje dopliiky - [=5 Kiizovy odkaz dokument

[ Cislo stranky -

Chranéné

Obrazek 2.3: Dokument klasifikovan stupném chranéné

2.1.2 Predzpracovani dokumentu

Jesté nez se vykona samotné vyhodnoceni klasifikace dokumentu, je pied tim potieba udélat
nékolik krokt. Tyto kroky nejsou naprosto nezbytné. Klasifikace miize fungovat i bez nich,



ale pokud mé algoritmus pracovat rychle a spolehlivé jsou skvélou pomoci. Samotné série
krokti se nazyva predzpracovani textu a jedna se o proces, ktery slouzi k eliminaci faktort, na
kterych dané jazykové struktury v textu zavisi. Podle literatury [15] se tento proces sklada ze
dvou c¢asti — feature extraction, coz je prvni krok k ,oCesani* dokumentu, aby se z ného stal
¢isty slovni format. Do tohoto kroku patti tokenizace, odstranéni ,stop* slov a ,stemming*
nebo lemmatizace. Dokument sdm o sobé obsahuje velké mnozstvi slov a mnoho z nich
je irelevantnich nebo vytvaii sum. Casto se taky pouzivé tzv. redukce dimenzi — vylouceni
velkého poctu klicovych slov, zalozena na pravdépodobnostnim procesu a slouzi k vytvoreni
mensi dimenze vektoru.

Druhou ¢asti je feature selection (FS), ktera zlepsuje skalovatelnost, efektivitu a presnost
textového klasifikatoru. Hlavnim tcelem FS je vybrat podmnozinu slov z ptivodniho doku-
mentu. Dél4a se to tak, ze se ponechédvaji slova s nejvyssi hodnotou podle predem definované
miry dulezitosti. Vybrana slova ponechavaji piivodni vyznam a ptinasi lepsi porozumeéni
datim a algoritmu uceni. Lepsi ndhled muize poskytnout diagram 2.4.

Zdroj [18] potvrzuje, Ze mezi zakladni zptusoby predzpracovani dokumentu patii:

e tokenizace,
e odstranéni ,,stop“ slov,
e lemmatizace nebo stemming,

e vektorizace.

. R »  Tokenizace textu
Cteni dokumentt

\/\ v

4 N

Odstranéni ,,stop" slov

g J
Y
Feature selection Wi ( Stemm}ng /
J L lemmatizace

(" N
Vektorova reprezentace

. J

e '

Algoritmus uceni

. J

Obrézek 2.4: Diagram predzpracovani textu, prevzato z [15]



Tokenizace

Je proces, ktery vezme vstupni text dokumentu a rozdéli ho na ,tokeny“, coz jsou vy-
znamové celky. Zpravidla to byvaji slova, ale mohou to byt i fraze. BEéhem toho je mozné
odstranit i interpunkéni znaménka. Déle je mozno nahrazovat napt. bankovni 0cty, tele-
fonni ¢isla nebo jind data za ,,tokeny“, které vyjadruji, co tam bylo — konkrétni data nejsou
potieba. Taktéz se bézné konvertuji velkd pismena na mald. Dulezité je také dat si pozor
a uvazovat nad jednotlivymi prirozenymi jazyky, které jsou zpracovavany, protoze napr.
moderni japonstina kombinuje éinské znaky a zapadni znaky. Dalsim uskali, jak préace [3]
zminuje, je viibec uréit dana slova jako ,token®. Resitel musi rozhodnout zda napi. New
York, védecko-technicky, nebo tfeba 12 000 mé byt jedno slovo. Podle autora je vhodné,
z hlediska dalsiho zpracovani, brat za slovo jednotku, co nejkratsi.

Odstranéni ,,stop* slov

Takovym sloviim je moZno z publikace [18] porozumét tak, Ze nijak nenapomdhaji uréit
kategorii dokumentu. V takovém pripadé je mozno je bez vahani odstranit. Seznam téchto
slov se vétsinou vytvari manudlné a to tak, ze se seradi vSechna slova podle ¢etnosti a poté
podle uvazeni, zda urcuji tiidu, se smazou nebo nechaji byt.

Stemming

P1i zpracovani pfirozeného jazyka neni podstatny tvar zpracovavanych slov. Jedno slovo
muze byt v textu pouzito v rtiznych tvarech, ale vyznam neméni. Pravé proto je dulezité
,odseknout“ casti slova, po kterém dostaneme pouze zaklad. Takovému procesu se rika
»,stemming® a v podstaté nam ziskava koten slova. Nutno podotknout, ze takto ziskany
koten, nemusi odpovidat klasickému lingvistickému koteni. Cilem je zajistit, aby se slovo
v ruznych tvarech priradilo pouze na jediné slovo tzv. stem. Za jeden z nejznaméjsich ,,stem-
movacich® algoritmu je povazovan Porteruv algoritmus [31]. BéZné pouZiti ,,stemmeru® mu-
zeme ocekavat u internetovych vyhledavacu.

Lemmatizace

vvvvv

taktickych pravidel daného jazyka pro urceni prislusného slovniho druhu konkrétnich slov.
Nacez se vyuzije pravidel pro dany slovni druh, aby bylo mozné ziskat zakladni tvar slova.
Konkrétni priklad v anglickém jazyce zndzornujici rozdil na vystupu mezi ,stemmingem*
a lemmatizaci je mozno vidét na prikladu nize. Byl prevzat z publikace [13].

Stemming:
introduction, introducing, introduces = introduc
gone, going, goes = go

Lemmatizace:
introduction, introducing, introduces = introduce
gone, going, goes, went = go

Vektorizace

Pii zpracovani dokumentt se Casto pouziva jejich vektorova reprezentace, kde kazda cast
vektoru predstavuje urcity token. Dokument je zpracovany jako vektor v mnohorozmérném
prostoru, kde plati, Ze vektory dokumentii, které maji hodné spolecnych ,,tokent*“, tak maji



v prostoru od sebe mensi vzdalenost. Plati to ovsem i naopak, vektory dvou souborti, které
pouzivaji uplné jiné vyrazy, budou mit vzdalenost od sebe vétsi. Vytvareni shlukt podob-
nych dokumentu se vyuziva pri klasifikaci bez uéitele. Zdroj [18] uvadi nékolik moznosti
prevodu dokumentu do vektorové podoby. Nejjednodussim piipadem je prevod, kdy jed-
notlivé ¢asti vektoru mohou nabyvat pouze hodnot 1 a 0 a jsou urceny podle toho, zda dany
token vektor obsahuje ¢i nikoliv (v literatufe o strojovém uceni je mozno se setkat s vyrazem
yone hot encoding®). Dalsi moznosti by bylo pfihlédnout taky k poctu vyskytu jednotli-
vych ,tokent“ v dokumentu. Nicméné, poté je nutno uvazit i délku dokumentu pomoci
normalizace vektoru. Casto se vyuzivaji i riizné statistiky o trénovaci sadé v tzv. inverzni
dokumentové frekvenci (TF-IDF), coz je transformace, kdy se ,tokenu“, ktery se ¢asto vy-
skytuje ve velkém poctu dokumentu prifazuje mensi vaha jako ,tokenu“, ktery se nachazi
v mensim poctu dokumenti. Pri klasifikaci textu s vektorovou reprezentaci dokument se
pouzivaji normalizované vektory.

2.2 Uméla inteligence

V dnesni dobé se miizeme setkat s pojmem uméla inteligence pomérné casto. Co si tedy
muze ¢lovék pod takovym vyrazem vlastné predstavit? Jako programator mohu tvrdit, ze
jakykoliv software je uméla inteligence, protoze algoritmus dokaze odpovidat na mozné
vstupy, které muze uzivatel zadat nebo mu bude odpovidat na zakladé jeho chovani. Acko-
liv to nemusi nutné znamenat umélou inteligenci. Prava uméld inteligence (déle jen UI) je
pocitacovy systém, ktery se dokaze ucit sém od sebe. Dokaze se zlepsovat na zakladé minu-
Iych iteraci, ziskdvat dovednosti a znalosti. Takovy druh Ul, ktery mtzete vidét ve skvélych
scifi filmech v televizi nebo knihach, jako je napr. Jd, robot je stdle daleko v budoucnosti.
Dnes se spise setkate s tzv. pseudo Ul, kterd zpracovava rec¢, obraz nebo predpovida mozné
scénare. Prikladem miuzZe byt Siri od spole¢nosti Apple, coz je virtudlni asistentka, kterd
odpovid4, co nejrelevantnéji muze, na uzivatelovy dotazy. Nebo naptiklad Tesla automobil,
ktery sice jesté neni zcela autonomni, ale pomalu a jisté se k tomu blizi. Prozatim se dokaze
skvéle ridit dopravnimi znackami a predpisy.

2.2.1 Turingtv test

Britsky matematik Alan Turing v 50. letech 20. stoleti vytvoril test, ktery se pouziva jako
dukaz inteligence stroje nebo algoritmu. Tento test [11] je vlastné imita¢ni hra, kdy ve
dvou oddélenych mistnostech sedi testujici ¢lovék a ve druhém je pocita¢ s programem
a néjaky dalsi ¢lovek. Testujici nésledné pokladd otazky v prirozené teéi a predava je do
druhé mistnosti. V této druhé mistnosti otazky zodpovida bud pocita¢ nebo druhy clovék.
Odpovédi jsou poté odeslany zpét tazateli a pokud testujici ¢lovék nedokaze rozpoznat,
jestli komunikuje se strojem nebo s ¢lovékem, pak tento algoritmus splinuje Turingtv test.
Puvodni verze testu podle zdroje [26] zahrnovala muZe a Zenu ve stejné mistnosti a tazatele
v mistnosti druhé. Ukolem tazatele bylo rozpoznat, ktery z dvojice je Zena a kazdy z dvojice
mél za tkol presvédcit tazatele, Ze je pouze on/ona zena. Ke konverzaci byly povolené
veskeré témata od matematiky po poezii nebo napt. od pocasi po Sachy. Postupem casu se
test upravil a Zena byla nahrazena pocitacovym programem. Pro¢ tomu tak bylo, je mozné
se do¢ist blize v préci [20].



Obrézek 2.5: Schéma puvodniho Turingova testu, prevzato z [20]

2.2.2 Techniky UI

Podle Bullinaria [2] ma UI identifikované kofeny ve vét$im poctu starsich védnich oboru
jako jsou: filozofie, matematika, psychologie ¢i biologie.

Pravé proto nyni existuje mnoho odvétvi zabyvajici se touto disciplinou a pouzivaji
mnoho ruznych technik. Mnoho z nich vyuziva jak inzenyrské aspekty, tak i védécké. Pri-
kladem mohou byt:

Neuronové sité — Schmidhuber [27] popisuje standardni neuronové sité jako propojené
procesory zvané neurony, kde kazdy z nich vytvaii sekvenci aktivaci néjaké realné
funkce. Vstupni neurony se aktivuji pres senzory vnimajici dané prostiedi. Ostatni
neurony jsou aktivovany pres vahova propojeni z predeslych aktivovanych neuront.
Neékteré neurony mohou ovliviiovat prostiedi tim, ze spousti ruzné akce. Pouzivaji se
na klasifikaci, modelovani mozku a dalsi. Jak vypada model takové sité je mozno vidét
na obrazku 2.6.

Evolucni algoritmy — zdroj [12] popisuje, Ze standardni ulohou téchto algoritmi je
optimalizace TeSeni, i kdyz témér nikdy negarantuji nalezeni optimélniho feseni v ro-
zumné dobé. Tyto algoritmy jsou bézné reprezentovany v genetickych algoritmech,
genetickém programovani.

Strojové vidéni — kniha [9] uvadi strojové vidéni jako disciplinu se silnymi vazbami
v matematice, poc¢itacové védé a se slabsi vazbou na fyziku, psychologii vnimani a neu-
rovédu. Prakticky se pouziva pak na rozpoznani objektd a porozumeéni obrazku.

Robotika — je obor, ktery se zabyvéa designem, konstrukei a pouzitim stroju (roboti)
za Ucelem provedeni néjaké tlohy, kterou bézné vykondvaji lidé. V praxi se pak miize
jednat o autonomni prozkoumdavani, inteligentni fizeni (napt. pohyb robotickou ru-
kou).

Expertni systémy — pramen [17] zminuje, ze expertni systém slouzi k zahrnuti lidské
expertizy takovym zpusobem, aby lidé, ktefi nemaji takovou znalost mohli ziskat
védomosti na pozadani pres dotazovaci systém. Mohou to byt kuprikladu podparné
rozhodovaci systémy, vyucovaci systémy aj.

Zpracovani te¢i — slouzi k automatickému prevodu mluvené feci do textu. Samotné
rozpoznavani mizeme délit na zavislé na mluvéim nebo nezavislé. Jedna se o velmi
vypocetné narocny proces. Praktickych piikladi je mnoho, napt. ovladani pocitace
nebo jiného elektronického zarizeni pomoci hlasu.
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X7
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Vstupni vrstva Vrstva skrytych Vrstva vystupnich
zdrojovych uzlt neuronti neurontl

Obrézek 2.6: Céstetné propojena dopiedna neuronova sit, prevzato z [10]

e Zpracovani ptirozeného jazyka — ¢lanek [3] vysvétluje tento védni obor jako teoreticky
motivovany rozsah vypocetnich technik pro automatickou analyzu a reprezentaci lid-
ského jazyka. Klasickou tlohou tohoto oboru muze byt strojovy preklad, automaticka
oprava textl, automatické vytvareni referenci, ziskdvani informaci z databéze.

e Planovani — je cilové orientovany rozhodovaci proces. Uméla inteligence pomoci riiz-
nych algoritmt vyhodnocuje mozné kroky v danych situacich. Pokud je tak napro-
gramovana, muze dané kroky i délat. Casto se planovani uziva pravé ve hrach.

e Strojové uceni — podoblast zabyvajici se vyvojem umélé inteligence, jejiz cilem je ucit
se z dat a prizpusobovat se zménam. Béznym prikladem je indukce rozhodovacich
stromt, prohledavani prostoru verzi.

2.2.3 Spolecéné aspekty

Podle vyse zminéného autora [2] i mnohem odlisné systémy (kuprikladu expertni systémy
zalozené na pravidlech a neuronové sité) maji mnoho spoleénych aspektt. Ctyfi diilezité
jsou:

e Reprezentace — védomosti museji byt néjak reprezentovany - mozné jako rada ,,if-then“
pravidel, formou sémantické sité nebo v podobé propojenych vahach umélé neuronové
sité.

e Uceni — automatické ziskdvani védomosti z prostfedi - jako je ziskani pravidel pro
expertni systém nebo urceni vah pro neuronovou sit.

e Pravidla — explicitné mohou byt vestavéné do expertniho systému ,.knowledge“ inze-
nyrem nebo implicitné ve vahdch naucenych neuronovou siti.
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e Vyhledavani — mize mit vice podob, napriklad hledani sekvence stavii, které rychle
vedou k vyfeseni problému nebo vyhledani vhodné sady vah pro neuronovou sit diky
minimalizaci ohodnocujici (fitness) funkei.

2.2.4 Zakladni déleni
Zdroj [24] uvadi, Ze existuji tii typy zpétné vazby, které urc¢uji tfi hlavni zptsoby uceni:

e Uceni bez ucitele — ,agent* se uci vzory na vstupu, i kdyz zadna zpétna vazba neni
poskytnuta. Nejbéznéjsi tiloha bez ucitele je ,,clustering®, coz je detekovani potencialné
pouzitelnych ,clusteri“ na vstupu. Napr. taxi agent by si mohl vyvinout koncept
,dobrych dopravnich dnt“ a ,Spatnych dopravnich dnt* bez jakychkoliv oznacenych
prikladu od ucitele.

e Zpétnovazebni uceni — agent se uci ze sérii zpétné vazby — odmény nebo tresty. Napri-
klad, kdyz taxi agent nedostane spropitné na konci cesty, indikuje to, ze néco udélal
spatné. Pripadné agent miize ziskat dva body za vyhru na konci partie v sachach, coz
znadi, ze udélal néco spravné. Agent potom musi rozhodnout, které akce nejvice vedly
ke zpétné vazbé.

e Uceni s ucitelem — agent pozoruje néjaké priklady, které prichazi v paru. Prvnim
z dvojice je vstup a druhym je vystup. Pro lepsi porozuméni si mizeme predstavit, ze
nas agent ma rozpoznavat objekty na obrazku. Posleme mu tedy obrazek a fekneme
mu, Ze je to autobus.

Ve skute¢nosti tato rozdéleni nejsou tak jednozna¢na. V kombinovaném uceni (uceni s uci-
telem a bez ného) dostavame par oznacenych piikladi a musime si néjak poradit s vétsi
kolekci neoznacenych vstuptu. Dokonce ani oznacené priklady nemuseji byt nékdy stopro-
centné pravdivé, jak doufame. Predstavte si, Zze chcete vytvorit systém na rozpoznavani
véku osob na fotkach. Nasbirate néjaké oznacené vzorky tim, ze vyfotite lidi a zeptate se
na jejich vék — to je uceni s ucitelem. Nicméné ve skutecnosti, lidé mohou lhit o svém
véku. Neni to jen o tom, ze v datech je ndhodny sum. Nepfesnosti jsou spise systematické
a abychom je odkryli, tak je nutné vyuzit uceni bez ucitele, které zahrnuje: obrazky, vék na-
hlaseny lidmi a skuteény (nezndmy) vék. Tudiz jak Sum, tak nedostatek oznacenych vstupt
vytvareji spojeni mezi uc¢enim s ucitelem a ucenim bez ného.

2.2.5 Slovnicek pojmiu pri uceni s ucitelem

Chtél bych v této podsekci strucné predstavit zdkladni terminologii tohoto zptusobu uceni.
Jednd se totiz o bézné pojmy v literature.

Trénovaci sada

Uloha uéeni s uéitelem je nasledujici: mé&jme trénovaci sadu o N pifkladech vstupnich-
vystupnich part (z1,v1), (z2,%2), ...(zn,yn), kde kazdé y; bylo vygenerovino neznamou
funkei y = f(z). Najdéme pak funkci h, ktera se priblizuje pravé funkci f.

Hypotéza

V prikladu vyse mlze x a y nabyvat jakékoliv hodnoty, nemusi to byt ani nutné ¢isla.
Funkce h je hypotéza. Uceni je hledani jedné hypotézy, z prostoru vSech moznych hypotéz,
kterd bude spravné vyhodnocovat, dokonce i na novych piikladech mimo trénovaci sadu.
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Testovaci sada

Pro méreni presnosti hypotézy pak predkladame testovaci sadu piikladi, kterd je odlisna
od trénovaci sady.

Generalizace

Rikéme, Ze hypotéza h zobectuje (generalizuje) dobie, pokud spravné predpovid4 hodnotu
y novych prikladt. Nékdy je funkce f stochastickd — neni to pfimo funkce néjakého z, ale
co musime zjistit je podminéné pravdépodobnostni rozdéleni, P(Y |x).

Klasifikace

Kdyz je vystup y jedna hodnota z mnoziny koneénych stavi (napf. slunec¢no, oblac¢no,
zatazeno, prehanky), tak je problém uceni nazyvan klasifikac.

Regrese

Pokud je hodnota y ¢islo (tfeba pocet stupmi), pak se problému uceni 1ika regrese. (Tech-
nicky vzato podle [24], fesenim regresniho problému je nalezeni podminéné pravdépodob-
nosti nebo prumérné hodnoty z y, protoze pravdépodobnost, Ze jsme nasli pfesnou hodnotu
z mnoziny redlnych ¢isel pro dané y je nulova.)

2.2.6 Pouzivané metody

e Algoritmus k-nejblizsich sousedu — podle publikace [24] jde o nalezeni k prvki, které
jsou nejblize k prvku z4. Pro klasifikaci se nejprve najde mnozina NN (k, z4), poté se
provede pluralitni hlasovani sousedu a podle vétSiny hlast se prifadi hledany prvek
x4 do piislusného klasifika¢niho stupné.

e Podpurné vektory (Support vector machines) — kniha [32] popisuje SVM jako vybi-
rani mensiho poc¢tu kritickych hrani¢nich instanci z kazdé tridy, zvanych podpuarné
vektory a vytvoreni diskriminacni funkce. Tento instan¢né orientovany navrh prekra-
Cuje omezeni linedrnich hranic, tim Ze zahrnuje extra nelinedrni vyrazy do funkce,
kterd umoznuje vytvorit kvadratické, kubické a vyssi rady hranic. Tato stejnd tech-
nika muze byt uplatnéna i na perceptron nebo ,least square“ regresi, aby obsahovala
komplexnéjsi rozhodovaci hranice.

e Bayesovské sité [21] — sité mohou predstavovat v podstaté jakékoliv plné sdruzené
pravdépodobnostni rozdéleni. Bayesovska sit je orientovany graf, ktery je v kazdém
vrcholu popséan kvantitativni informaci o pravdépodobnosti. Plnéd specifikace je na-
sledujici:

1. Kazdy vrchol odpovidd ndhodné proménné, ktera muze byt diskrétni nebo spo-
jita.
2. Sada orientovanych hran nebo Sipek propojuje pary vrcholi. Pokud sméruje sipka

z vrcholu X do vrcholu Y, X oznacujeme jako rodice Y. Graf nemé orientovanou
kruznici (oznacovan jako orientovany acyklicky graf).

3. Kazdy vrchol X; ma podminéné pravdépodobnostni rozdéleni P(X;|Rodice(X;)),
které popisuje vliv rodi¢ti na vrchol.
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e Neuronové sité — je kolekce jednotek spojenych dohromady. Vlastnosti sité jsou urceny
jeji topologii a vlastnostmi neuronu. Jednoduse fe¢eno — neurony v siti ,,sepinaji“, kdyz
néjaka linedrni kombinace vstupi presdhne néjaky prah (implementace linedrniho
klasifikdtoru).

. Rozhodovaci stromy - literatura [24] uvédi 26 tento model patfi k nejjednoduééim
funkci, kterd prijima vektor atribuc¢nich hodnot a vraci ,,rozhodnuti“ — jednu vystupni
hodnotu. Vstupni i vystupni hodnoty mohou byt diskrétni nebo spojité. Strom dojde
k rozhodnuti na zdkladé provedeni sekvence testi. Kazdy vnitini uzel ve stromu od-
povida jednomu testu hodnoty, ktera je na vstupu a vétve vedouci z daného uzlu jsou
oznaceny moznymi hodnotami atributu. Reprezentace rozhodovacich stromi je pfiro-
zend pro nas lidi. Vskutku mnoho manudld je popsano jako jeden velky rozhodovaci
strom. Lépe to dokaze vystihnout obrizek 2.7, ktery popisuje situaci, kdy zakaznici
prijdou do restaurace a rozhoduji se, zda-li maji ¢ekat na stul.

| Pocet lidi v restauraci? |

Nikdo Plno
Trochu
Ano Odhad ¢ekani?
>60 30-60 10-30 -10
| Jina restaurace pobliz? | Mame hlad?
| Mame rezervaci? | | Je patek/sobota” | Ano | | Jina restaurace pobliz? |
| Mayji bar? | |Ano - |Ano| | Prsi? |

Ne Ano

Ne Ano -

Obrazek 2.7: Rozhodovaci strom ¢ekani na stil v restauraci, prevzato z [24]

Pro dosazeni lepsich vysledku je doporuceno modely kombinovat, znamé techniky kom-
binovani jsou:

e Bootstrap aggregating (,,Bagging®) — je prvni efektivni metoda podle [24], kterd kom-
binuje hypotézy naucené z vice ,,bootsrapovych“ datovych sad, kde je kazda hypotéza
vygenerovand pod-vzorkovanim puvodni datové sady.

e Boosting — podle zdroje [7] se jednd o obecnou a prokazatelné i¢innou metodu tvorby
velmi presného predik¢éniho pravidla, které je vytvoreno kombinaci hrubych a mirné
neptesnych pravidel.

e Stacking — ¢ldnek [25] predstavuje tuto techniku jako vytvareni souboru klasifikatori.
Souborem je myslena sada klasifikdtort, jejiz jednotlivé vystupy (rozhodnuti) jsou
néjakym zpusobem kombinovany, aby klasifikovaly nové vstupni data.

Pro testovani presnosti modelu je mozno vyuzit:
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e Kiizové validace — pramen [33] uvadi, ze je to prevzorkovaci technika, kterd vyu-
zivd mnoho ndhodnych trénovacich a testovacich dat. Vyhodou k¥izové validace je to,
ze vsechna pozorovani nebo vzory v dostupném vzorku jsou pouzity pro testovani
a mnoho z nich jsou taky pouzity pro trénovani modelu. Analyza kiizové validace pri-
nasi cenné poznatky o spolehlivosti neuronovych siti s ohledem na variaci vzorkovani.

e Bootstrap statistiky — podle autora Foxe [(] se jednd o obecny pfistup k statistické
inferenci sestavenim vybérového rozdéleni (,,sampling distribution“) z dat, co médme k
dispozici. Taktéz se jedna o prevzorkovaci techniku, ale na rozdil od ktizové validace,
tato technika vyuziva nahrazovani stavajicich dat, ¢imz vytvari data nova.

2.3 Klasifikatory

V poslednich letech autori Mahender a Kord [16] zminuji, ze tloha automatické klasifikace
textll je znacné studovana a je zaznamenan obrovsky pokrok v této oblasti. Dale zminuji,
ze zadné reprezentacni schéma a klasifikdtor nemuze byt prohldsen za model obecny pro
jakoukoliv aplikaci. Rizné algoritmy maji rtizné vysledky v zavislosti na sbéru dat.

2.3.1 Naivni Bayestuv klasifikator

Vychéazi z Bayesovy véty o podminénych pravdépodobnostech, ktera je hojné zkoumana
v souvislosti se strojovym ucenim a taky v systémech pro dobyvani znalosti. Tento model
je jeden z nejjednodussich modelt bayesovskych klasifikdtori a predpokladd, ze vsechny
atributy (nebo pfiznaky, v angli¢tiné ,features“) daného vzorku jsou na sobé nezavislé,
vzhledem ke kontextu klasifika¢ni t¥idy. Jinymi slovy v souvislosti s klasifikaci textu - kazdé
slovo v daném dokumentu (nebo i jednoduseji kazdé slovo ve vété) neni zavislé na ostatnich
slovech. Navzdory tomu, Ze je ve valné vétsiné pripadu tento predpoklad Spatny, dosahuje
klasifikace timto zpusobem velmi dobrych vysledku. Kvili predpokladu [19] nezévislosti
je mozno naucit se parametry kazdého atributu oddélené a to znacné zjednodusuje uceni,
i kdyz je pocet atributi obrovsky. Podle zdroje [19] tento zpusob klasifikace zvlada presné
urcit klasifikaci jednoduchych dokumentt s velikosti slovniku mensi nez 100. Nicméné kom-
plexngjsi tlohy na redlnych datech z webu, UseNet a ,newswire“ ¢lanku, zvlada vyhodnotit
se slovniky o velikosti v radu tisict.

Pres velkou popularitu ,,naivni Bayes“ zpusobil jisté zmateni v komunité zabyvajici se
klasifikovanim dokumentti. Divodem je to, ze zde existuji dva rozdilné modely, které se
bézné pouzivaji. Oba pouzivaji predpoklad nezavislosti a oba se nazyvaji stejné, pokud
tedy neni blize specifikovand varianta.

Prvni model reprezentuje dokument jako vektor binarnich atributi znacici, ktera slova
se vyskytuji a kterd ne. Na pocet vyskytt daného slova neni bran zietel. Pfi vypoctu prav-
dépodobnosti dokumentu se nasobi pravdépodobnost vSech hodnot atributti, véetné pravdé-
podobnosti nevyskytujicich se slov, kterd se v dokumentu neobjevuji. S takovym pristupem
je mozno se setkat bézné u bayesovskych siti, ktery je vhodny pro tlohy, kde mame pevné
dany pocet atributt. Takovyto druh je oznacovan jako ,multi-variate“ Bernoulliho model.

Druhy model vnima dokument jako pocet vyskytu jednotlivych slov (ve strojovém uceni
se oznacuje jako ,bag of words“). Stejné jako v prvnim modelu, je poradi slov ztraceno
a pri vypoctu pravdépodobnosti se nasobi slova, kterd se vyskytuji. Tento typ se nazyva

vvvvvv
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vyzkumnici v statistickém modelovani jazyka pro zpracovani fe¢i pod ndzvem ,unigram
language model“. Pochopitelné se stejny pristup vyuziva i u klasifikace textu.

Zakladni pojmy
Bayesova véta vychazi z nasledujictho:
e P(A) je pravdépodobnost, ze nastal jev A,
e P(BJA) je pravdépodobnost jevu B, za podminky, ze nastal jev A,

e P(AN B) je pravdépodobnost, ze nastal jev A i B.

P(ANB)=P(B|A)-P(A) (2.1)
P(BNA)= P(A|B)- P(B) (2.2)
Protoze plati P(AN B) = P(BN A), pak: (2.3)
_ P(B|A) - P(A)
P(A|B) = P(B) (2.4)
Rovnici 2.4 je ddle mozno v literature [23] rozdélit na vyrazy:

1. P(A|B) Aposteriorni pravdépodobnost (posterior) — pravdépodobnost hypotézy
A poté, co jsme vidéli data B,

2. P(B|A) Vérohodnost (likelihood) — pravdépodobnost dat B, kdyz hypotéza A je
pravdiva,

3. P(A) Apriorni pravdépodobnost (prior) — pravdépodobnost hypotézy A pred tim,
nez vidime néjaka data,

4. P(B) Normaliza¢ni konstanta — pravdépodobnost dat B.

Naivni Bayestuv predpoklad zminuje, zZe vSechny priznaky jsou pravdépodobnostné nezavislé
a pro tridu ¢ ho muzeme vyjadrit podle zdroje [20] nasledovneé:

D

plaly =c) = [ p(zily = ¢ (2.5)

i=1
Klasifikace pomoci Bayese

Predpoklddejme, Ze chceme priradit dokument do jedné z tiid C' (napr. C' = 2 a tiidami jsou
spam a legitimni zpréva). Jednoduch4 reprezentace, pomoci modelu zvaného ,,bag of words*,
ignoruje pofadi slov a pouze vyhodnocuje pocet viskyti pro kazdé slovo zvlast. Reknéme, 7e
je v jazyce D slov (muzeme vzdy vynutit mapovani vsech slov, kterd nespadaji do slovniku
daného jazyka, na specidlni symbol ,unk“, vyjadiujici neznamé slovo). Potom mize byt
dokument reprezentovan jako p-vektor vyskytu (histogram frekvence slov). Necht X = k
znamend, ze slovo se objevuje presné k-krat. Pro k = 0: K — 1. (Pokud se slovo vyskytuje
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vicekrat nez K — 1 v dokumentu, budeme se k nému chovat jako kdyby se objevovalo K —1
krat. K je zde uzivatelem zvolend vrchni hranice.) V takovém piipadé, mizeme podminénou
hustotu pravdépodobnosti vyjadrit jako sou¢in mnohoclenu [20]:

p(z|Y =¢,0) H H Gwlfl =k) (2.6)

i=1k=1

kde 0, je pravdépodobnost pozorovani i-tého slova, které ma pocet vyskytia k pri zkoumané
tridé c. Myslenka za tim je takova, ze pocet vyskyti pro dané slovo v dokumentu, by mél
dévat jakési povédomi o typu dokumentu.

Dokonce mnohem jednodussi reprezentaci muze byt zjistovani, zda se slovo vyskytuje,
nebo ne, pricemz nés nezajima kolikrat. Méjme binarni priznakovy vektor x. V takovém
pripadé, je mozno vyjadrit hustotu podminéné pravdépodobnosti jako souc¢in binomického
rozdéleni (Bernoulliova schéma) pomoci:

p(z]Y =¢,0) HG“ 1 — ;)b (2.8)

kde 6;. je pravdépodobnost slova i, vyskytujici se ve tridé c¢. Dale z; = 1 znamena, ze
slovo ¢ se vyskytuje a z; = 0 je opakem. Navzdory jednoduchosti modelu, feseni funguje
prekvapivé dobre a je zdkladem vétSiny spamovych filtru, jak uvadi ¢lanek [20].

Priklad vyhodnoceni

Rad bych v této podsekci predstavil jednoduchy priklad, na kterém je mozno vidét, jak tento
algoritmus funguje. Tento priklad byl prevzat ze zdroje [14] a zndzornuje, zda ¢lovék pujde
ven délat néjaky sport ¢i nikoliv. Méjme trénovaci sadu, kterou je mozno reprezentovat
tabulkou 2.2 nize:

Den Stav Teplota | Vlhkost | Vitr | Sportovat?
1 slunecno horko vysoka | slaby ne
2 slunecno horko vysokd | silny ne
3 zatazeno horko vysoka | slaby ano
4 prehanky | mirna vysoka | slaby ano
) prehanky | chladno | normélni | slaby ano
6 prehanky | chladno | normélni | silny ne
7 zatazeno | chladno | normadlni | silny ano
8 slune¢no mirna vysoka | slaby ne
9 slune¢no | chladno | normdlni | slaby ano
10 | prehanky | mirnd | normalni | slaby ano
11 slunecno mirnd | normalni | silny ano
12 zatazeno mirna vysokd | silny ano
13 zatazeno horko | normélni | slaby ano
14 | prehanky | mirna vysokd | silny ne

Tabulka 2.2: Trénovaci data, prevzato z [14]
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Nyni si z nasbiranych dat mizeme vytvorit statistiku, kterd bude znazornovat frekvenci
a pravdépodobnost kazdého atributu v tabulce. Prvné si spoc¢itdme v kolika pripadech jsme
sportovali: p(Sportovat = Ano) = 9/14. Z toho dostaneme i pocet, kdy jsme nesportovali:
p(Sportovat = Ne) = 5/14. Nésledné vyjadiime kazdy atribut v zavislosti na aktivité v da-
nych dnech. Za zminku stoji, Ze tento piiklad obsahuje dvé tiidy (sportovat/nesportovat)

a tedy se jedna o binarni klasifikaci.

Sportovat=Ne

Stav Sportovat=Ano
slune¢no 2/9 3/5
zatazeno 4/9 0/5
prehanky 3/9 2/5

Tabulka 2.3: Tabulka stavu pocasi

Teplota | Sportovat=Ano | Sportovat=Ne
horko 2/9 2/5
mirna 4/9 2/5
chladno 3/9 1/5
Tabulka 2.4: Tabulka teplot
Vlhkost | Sportovat=Ano | Sportovat=Ne
vysoka 3/9 4/5
normalni 6/9 1/5

Tabulka 2.5: Tabulka vlhkosti

Vitr | Sportovat=Ano | Sportovat=Ne
silny 3/9 3/5
slaby 6/9 2/5

Tabulka 2.6: Tabulka sily vétru

Kdyz uz mame data vyjadiena, je ¢as na testovaci fazi. Dejme tomu, ze chceme zjistit
jestli mame jit dnes sportovat na zakladé pocasi. Dnes je venku slunec¢no, chladno, vlh-
kost je vysokéd a vitr silny. Nebo muzeme zapsat jako ' = (Stav = slunecno, Teplota =
chladno, Vlhkost = vysokd, Vitr = silng). Najdeme si tedy pro kazdy atribut pravdépodob-

nost pro ttidu sportovat:
e p11 = p(Stav = slunecno|Sportovat = Ano) = 2/9
e p12 = p(Teplota = chladno|Sportovat = Ano) = 3/9

o p13 = p(Vlhkost = vysokd|Sportovat = Ano) = 3/9
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e p1y = p(Vitr = silng|Sportovat = Ano) = 3/9
e p4 = p(Sportovat = Ano) = 9/14
Poté udéldme to stejné pro ttidu nesportovat:
e po1 = p(Stav = slunecno|Sportovat = Ne) = 3/5
° = p(Teplota = chladno|Sportovat = Ne) = 1/5
o po3 = p(Vlhkost = vysokd|Sportovat = Ne) = 4/5
. = p(Vitr = silng|Sportovat = Ne) = 3/5
e py = p(Sportovat = Ne) = 5/14

Nakonec pomoci klasifika¢niho pravidla maximalni aposteriorni pravdépodobnosti vynaso-
bime dané atributy spolu s pravdépodobnosti, zda sportovat ¢i nikoliv a to pro kazdou
tridu:

p(Anolz’) = (p11 - p12 - P13 - P14) - pa (2.9)
p(Ano|z) ~ 0.0053
p(Ne|z') = (pa1 - P22 - P23 - P2a) - PN (2.10)
p(Ne|z") =~ 0.0206

Nyni na zdkladé porovnani téchto dvou vysledkt klasifikator zvoli vyssi hodnotu a vrati pro
dany testovaci priklad tiidu. V tomto pripadé bude zavérem vyhodnoceni ,nesportovat®.

Metoda Log-Sum-Exp

Jeden prakticky problém vyvstava, kdyz vyuzivime generativni klasifikdtory. Konkrétné
to, ze p(Z|Y) je Casto velmi malé ¢islo. Pravdépodobnost pozorovani néjakého uréitého
vysoce dimenzionalniho vektoru je velice mala, kdyz ) -p(Z]Y) = 1. Pravé to, muze vést
k podteceni, coz je stav, kdy pocitacovy program provadi néjaky vypocet a vysledek je
natolik maly, Ze ho poc¢ita¢ nemize ulozit do paméti. Diky metodé (Log-Sum-Exp) prevodu
¢isel do logaritmické soustavy je mozno pracovat s malymi ¢isly. Tato metoda se obecné
pouziva ve strojovém uceni nejen u bayesovského klasifikatoru. Jak cely proces funguje je

mozno vidét nize na prikladu prevzatého z [5]. Méjme n-dimenzionalni vektor a chceme
spocitat:
n
y=1log) e (2.11)
i=1
Napriklad pocitame aposteriorni pravdépodobnost rekurzivné:
p(hilvre) = a(he) = p(oilhe) > a(hu—1)p(hilhi—) (2.12)
ht

Protoze a muze byt docela nizké, je bézné tesit tento problém v logaritmické soustavé:

log a(ht) = log p(vt|ht) + log Z exp (log a(h¢—1) +log p(h¢|hi—1)) (2.13)
hi
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Autor Eisele [5] dokazuje, ze nésledujici rovnice plati:

n n
logZemi =a+ logZe‘”_a (2.14)
i=1 i=1

»,Pro libovolné a. To znamend, ze je mozno posunout stred exponencialni sumy. Typicka
hodnota pro a je maximum, které zptisobuje, ze nejvyssi hodnota je nula, a dokonce i kdyby
ostatni hodnoty podtekly, dostanete rozumny vysledek:*

a = mazz; (2.15)

Dukaz [5] log-sum-exp metody:

n
Yy = log Z e’ (2.16)
i=1
n

& e’ = Z et (2.17)

i=1
n
& e %Y =e° Z e’ (2.18)
=1
n
& eV = Z e ‘e (2.19)
i=1
n
& y—a = logz et (2.20)
i=1
n
& y =a+log) e (2.21)
i=1

2.3.2 Uméla neuronova sit

Na lidsky mozek mize byt nahlizeno jako tfifazovy systém (obrazek 2.8). Centralnim prv-
kem tohoto systému je mozek, ktery je tvoren formou neuronové sité, které prijimaji in-
formace, vnimaji je a délaji vhodné rozhodnuti. Umélé neuronové sité vychazeji z realného
fungovani naseho mozku, proto taky nesou stejny nazev. Synapse nebo nervova zakonceni
jsou elementarni strukturalni a funkéni jednotky, které zprostiedkovavaji interakce mezi
jednotlivymi neurony. Jak jsou tyto sité modelovany pomoci neuronii v pocitaci se muzete
docist nize.

Y
Y

Stimul —> Receptory Neuronova sit’ Efektory —> Odpoved

& &
< <

Obrazek 2.8: Diagram znézornujici nervovy systém, prevzato z [10]

Zakladni pojmy

Literatura [!] popisuje, ze zdkladnim ,kamenem je neuron nebo taky jednotka. Kazda
jednotka prijima mnozinu vstupu (obrézek 2.9), které jsou vyjadieny vektorem X;, ktery
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v tomto pripadé koresponduje s frekvencemi slov v itém dokumentu. Kazdy neuron je taky
spojen s mnozinou vah A, které se pouzivaji pro vypocet vstupu funkei f(-). Typickou
funkci, ktera se bézné pouziva v neuronovych sitich je néasledujici linedrni funkce:

pi=A-X (2.22)

TakZe vektor X; je sestaven z lexikonu slov d. Vahovy vektor A by mél rovnéz obsaho-
vat prvky z d. Nyni predpokladejme, Ze Tesime bindrni klasifika¢ni problém, kdy oznaceni
bereme z mnoziny {+1,—1}. Autofi pak v publikaci [I] predpokladaji, ze oznaceni t¥idy
vektoru X; je zjisténo z y;. V tom pripadé, znaménko funkce p; vraci klasifikaci.

X1

sumarizacni aktivacni
uzel funkce
2 : ( :) ~> vystup
o¢) > y
k
Xm
vstupni synaptické
signaly vahy

Obrazek 2.9: Perceptron — matematicky model biologického neuronu, prevzato z [10)]

Podle zdroje [16] pouzivaji vyzkumnici pro textovou klasifikaci jednovrstvy perceptron,
kvili jednoduchosti implementace. Pripadné vicevrstvy perceptron, ktery je sofistikovanéjsi
a taky se hojné pouziva pro klasifikacni tlohy.

Aktivacni funkce

Funkce, znacend ¢(v), definuje vystup neuronu z hlediska indukovaného lokélniho pole v.
Existuji dva zékladni typy aktivac¢nich funkci:

1. Prahové funkce — tento typ funkce muzeme definovat nasledovné:

1 pokud v>0
p(v) = (2.23)
0 pokud wv<0

V literature tato forma prahové funkce je oznacovana jako Heavisideova funkce. Po
oznaceni vystupu neuronu k tato funkce byva vyjadrena trochu odlisné:

1 pokud v >0
Yk = (2.24)
0 pokud v, <0
vg je zde lokalni indukované pole:
m
Vg = Zwkanj + by, (2.25)

J=1

20



Vystup neuronu nabyva hodnoty 1 ,pokud neni indukované lokalni pole tohoto neu-
ronu negativni a naopak 0 pokud je.

2. Sigmoidalni funkce — graf této funkce je tvarovan do pismene ,S* a je to nejCastéji
uzivand forma aktivacéni funkce, kterd se pouziva k vytvoreni neuronovych siti. Je
definovédna podle [10] jako silné rostouci funkce, kterda vykazuje rovnovdhu mezi line-
arnim a nelinearnim chovanim. Prikladem ,sigmoidalni“ funkce je logisticka funkce,

ktera je definovana jako:
1

o) = 1+ exp (—av)

kde a je parametrem sklonu funkce. Zménou parametru a dosahujeme toho, aby méla
»sigmoidalni“ funkce rizné sklony, coz je mozno vidét na obrazku 2.10. V limité, jak se
parametr sklonu priblizuje nekonec¢nu, se ze sigmoidalni funkce stava prahova funkce,
kterd nabyva hodnot 0 a 1. Na rozdil od prahové funkce, sigmoidalni funkce nabyva
spojitého rozsahu od 0 po 1. Navic je mozné si vSimnout, ze sigmoidédlni funkce je
diferencovatelnd, zatimco prahova funkce neni.

(2.26)

- @(v)

Increasing
- /% a ﬁ
| 1 1 | 1

-10 -8 -6 —4 -2 0 2 4 6 8 10

Obrazek 2.10: Sigmoidélni funkce, prevzato z [10]

Obé funkce vyse byly definovany na rozsahu hodnot od 0 po +1. Nékdy, ale potfebujeme,
abychom meéli aktivaéni funkci v rozsahu —1 po +1, tim padem aktiva¢ni funkce je licha
funkce indukovaného lokalniho pole. Konkrétné prahova funkce je potom definovina jako:

1 pokud v >0
e(v) =<0 pokud v=0 (2.27)
—1 pokud v <0

Bézné je tato funkce oznacovand jako funkce signum. Pro odpovidajici formu sigmoidalni
funkce mizeme vyuzit hyperbolicky tangens definovany jako:

o(v) = tanh(v) (2.28)

Upravenim aktivacni funkce typu sigmoid, aby nabyvala i zadpornych hodnot (vyjadieno
rovnici 2.28), muze dojit k ziskani praktickych vyhod na rozdil od logistické funkce v rovnici
2.26.
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Kapitola 3

Klasifikaéni nastroj vyuzivajici
strojového uceni

Cilem prace bylo doplnit do klasifikaéni aplikace DocTag spole¢nosti AEC modul, ktery
bude zodpovédny za navrh klasifikace pro uzivatele. Navrhovani stupnt mé byt podporovano
ve vSech aplikacich Office, které se ve firmach bézné pouzivaji. Jde tedy o Word, Excel,
PowerPoint, Project a Visio. Dalsim pozadavkem bylo, aby klasifikator doporudil tfidu za
kratky cas, jinak by modul nebyl pouzitelny. Po konzultaci s kolegy jsem usoudil, ze by to
mélo byt maximalné do 3 vterin. Déle bylo nutné se zamyslet, kde bude cely proces probihat,
jestli v klientském pocita¢i nebo na serveru a kdyz na serveru tak, jak bude vysledek
distribuovan, ale k tomu se vratim pozdéji, protoze je nutno zvazit vice faktora. Pak bylo
potfeba rozhodnout jakou formou se bude uzivateli doporuceni stupné zobrazovat. Moznosti
byly nésledujici: ,,pop-up® okno (vyskakovaci okno), vyjizdéni listy shora, zobrazeni bo¢niho
panelu s navrhem, pridani ikony do ,ribbonu“ a zobrazeni navrhu primo v klasifika¢nim
okné. Pro lepsi porozuméni je k dispozici diagram 3.1 celé ,workflow*. Taktéz se pocita s tim,
ze pokud bude Teseni Uspésné, nasadi se do vétsiho poctu firem. Mohou to byt firmy mensi
(0 40 zaméstnancich), anebo taky vétsi tfeba v fadech tisict zaméstnanci. Z toho vyplyva,
Ze na spravném navrhu opravdu zalezi, jinak bychom nasledné mohli stravit spoustu ¢asu
nad opravovanim chyb.

Podporované aplikace
spusti
spusti @l El Zavede se doplnék
g DocTag
Uzivatel

Zobrazeni
klasifikaéniho okna

Text
dokumcntL\

Klasifikator

Klasifika¢ni
stupen N

A

Zobrazeni ndvrhu
uzivateli

Obréazek 3.1: Postup prace k navrzeni klasifika¢niho stupné
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3.1 Navrh

Bézny uzivatel, ktery ma doplnék nainstalovany bude klasicky pracovat s néjakou jiz zmi-
nénou aplikaci (napi. Word) a ve chvili, kdy si zobrazi klasifika¢ni okno (obrazek 3.2), tak
se na vstup klasifikdtoru odesle text dokumentu a vrati se vysledny klasifikacni stupen.
Uzivatel se poté mtize rozhodnout, zda souhlasi s ndvrhem a vybere uvedeny stupen, anebo
zvoli jiny stupen. V pripadé, ze by zvolil odlisny stupen od navrhovaného, tak je nutno
poslat text do uc¢iciho algoritmu, aby se klasifikdtor mohl zdokonalit.

A E c Dokument1 cs
Chranéné ) ena tfida: Interni

Nastaveni Historie

Klasifikovat

Obrazek 3.2: Klasifikac¢ni okno aplikace DocTag s navrzenym stupném od klasifikdtoru

Nicméné je nutno zminit, ze aplikace DocTag podporuje i rychlou klasifikaci, pri které
ani nezobrazuje klasifika¢ni okno. Klasifikace v takovém piipadé probiha tim, ze uzivatel
pouze klikne v ,ribbonu“ (obrazek 3.3) na tlacitko a dokument se klasifikuje. Pravé proto,
bylo potfeba se zamyslet nad dalsim zpusobem, jak uzivateli neinvazivné (nechceme uzi-
vatele otravovat) zobrazit navrzeny stuper, ¢imz se opét vracime k moznostem zobrazeni.
Z rozhovoru s kolegy jsem dosel k zavéru, ze nejlepsim feSenim bude nechat vyjizdét listu
shora. To ovSem neni vSechno, je dilezité vyresit, kdy se méa tato lista objevit. Ovsem exis-
tuje pro to jednoduché reseni — v okamziku, kdy uzivatel klikne na néjaké tlacitko rychlé
klasifikace, tak se spusti proces stejny jako v obrazku 3.1. Tudiz, posle se aktudlni text
dokumentu a klasifikdtor vyhodnoti stupen. Kazdopadné je tieba zde udélat jednu zménu,
abychom opét uzivatele tolik nerusili, liSta se zjevi jen v ptipadé, ze se vyhodnoceny stupen
lisi od toho, co vybral uzivatel. Tim, Ze se vyhodnocovaci proces spusti az po kliknuti na
nékteré z tlac¢itek ,ribbonu“ nemusime vibec FeSit néjaké zmény v dokumentu (aplikace
Casto prepocitavaji vysledky ihned po zméné v textu — napf. pocet znaki v dokumentu).
Ovsem, kdyby byl takovy pozadavek, bylo by nutno vymyslet néjaké isporné feseni (napr.
casova¢, ktery by po 5 minutdch spoustél dany proces).
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Obrazek 3.3: DocTag ribbon v aplikaci Word

Na obrazku 3.3 je mozno vidét ,ribbon* se 4 tlacitky. Prvni z nich s nazvem , Klasifikovat
dokument“ vyvolava klasifika¢ni okno (obrazek 3.2) a dalsi tfi za nim patii do tzv. rychlé
klasifikace, ktera byla zminénd v odstavci vyse.

Nyni je na ¢ase vyresit tu nejtézsi otdzku a to, jaky klasifikator je nejvhodnéjsi. V pod-
sekci 2.2.6 jsem uvedl rtizné metody umélé inteligence. Nejprve jsem problém chtél fesit
pomoci neuronové sité, ale musel bych celit mnoha rozhodnutim, se kterymi nemam moc
zkusenosti. Prvné bych musel vybrat vhodny typ neuronové sité, u nékterych siti je treba
promyslet i jaké vrstvy implementovat. Nasledné by bylo potfeba vybrat spravnou aktivacni
funkci v danych vrstvach a na zavér rozhodnout kolik bude mit kazda vrstva neuronu. Dalsi
prekazkou by bylo, Ze abych dokazal neuronovou sit korektné naucit, musel bych sestavit
velky trénovaci set (korpus), coz by mohl byt problém z toho diivodu, Ze neni mnoho duveér-
nych ¢i internich dokumentu volné k dispozici. Dalsim uskalim je to, Ze kazda spolecnost,
kterd doplnék vyuziva, mize mit mensi nebo vétsi pocet klasifikac¢nich stupnu a v takovém
pripadé by nebylo mozné preddvat naucenou neuronovou sit riznym firmam (obréazek 3.4).
Kvili vsem zminénym potizim jsem se nakonec rozhodl, Ze nejlepsim fesenim bude vyu-
zit ,naivniho“ Bayese. Implementace je pomérné jednoduchd, vyhodnoceni probiha rychle
a funguje i s mensim vzorkem trénovacich dat. Tim padem by mélo byt mozné ve spolu-
préaci se zékaznickou firmou pomérné rychle naucit klasifikator na jiném poctu klasifikac¢nich
stupni nez ma pravée AEC. V podstaté je to idedlni reseni, pokud chceme rychle zjistit, zda
dané Teseni je privétivé ¢i nikoliv.

- Pro osobni
ucely

Externi

Spolecnost XY Spolecnost QW

568 &8

Obrazek 3.4: Rozdilny pocet t¥id ve dvou spolecnostech

Kdyz je rozhodnuto o druhu klasifikatoru, zbyva nyni urcit, kde se bude text zpracovavat
nebo jestli se pripadné zpracovani rozdéli mezi klienta a server. Mohlo by to fungovat
tak, ze by se text predzpracoval na klientské strané a vytvorené tokeny by se posilaly
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na server. Nicméné ja osobné zastdvam nézor, co mize bez vétsich problémi bézet na
serveru, necht tam bézi. Aplikace DocTag jiz ted bere néjaky ten vykon. Kdyz k tomu
pri¢teme moznost, ze uzivatel mé vice doplinkt a pri praci pouziva rtzny pocet aplikaci,
jesté v kombinaci se stars$im ,zelezem“, zadélavame si na problém. Podle mé by klientska
aplikace méla byt, co nejméné narocna, jak to jen jde. Navic je daleko jednodussi vylepsovat
feSeni na serveru nez na vSech nainstalovanych klientech. Takze jsem se rozhodl, ze doplnék
DocTag bude ziskévat text z dokumentu a tento text pouze odesle na server, kde probéhne
jeho celkové zpracovani a vysledek se posle zpét onu klientovi. Dalsim poznatkem je fakt,
ze ,add-in“ uz nyni komunikuje se serverem za ucelem stahovani publikované konfigurace
(nastaveni), takze pridani dalsi rezie na komunikaci s klasifikdtorem by nemélo zpusobovat
zéddny problém. Ovsem néasledné jsem si uvédomil, ze stavajici komunikace probiha pres
WCF (Windows Communication Foundation). Tento fakt je pomérné omezujici, pokud
budeme myslet dopredu. Kdyz se zamyslime nad samotnym klasifikovanim, mozna bychom
chtéli nékdy v budoucnu klasifikovat dokumenty i bez samotné aplikace DocTag. Dovedu si
predstavit pomérné redlny scénar, kdy budu na jiné pocitacové stanici, kde neni doplnék,
ale budu chtit vytvorit dokument a klasifikovat jej. V takovém piipadé by bylo idedlnim
fesenim REST nebo SOAP api na néjakych firemnich strankach. Koneckoncii konfigurace
,2DocTagu“ se spravuje na webovych strankdch, a tak by pridani API mélo byt pomérné
jednoduché. Tato volba se zda byt nejvhodnéjsi, a protoze chceme mit sluzbu, co mozna
nejjednodussi (neni potieba zadné extra zabezpeceni), bylo vybrano REST api.
Predposledni potizi bylo vymyslet jak dany klasifikator efektivné naucit. Urcité je dobré
mit trénovaci mnozinu dat, ze kterého bude klasifikator vychazet, ale kdyz pripravime uzi-
vatellim rozhrani pres které mohou modul zdokonalit, mtze to byt jesté lepsi. Po konzultaci
s vedoucim tymu aplikace DocTag jsem obdrzel navrh na piidani polozky do kontextové
nabidky, kterd by méla za cil odesilat oznaceny text na server. Oznaceny text by uziva-
tel mohl klasifikovat jednim ze stupni a klasifikator by se diky tomu mohl ucit. Pro lepsi
predstavu je zde obrazek 3.5 jiz implementovaného rozsiteni kontextové nabidky.
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Obrazek 3.5: Rozsitena kontextova nabidka o klasifikovani textu v aplikaci Word

Poslednim rozhodnutim, které bylo nutné ucinit pred samotnou implementaci, bylo vy-
brat vhodny lingvisticky jazyk. Zvolil jsem pravé angli¢tinu, protoze je dostupnych daleko
vice zdroji v tomto jazyce nez v cestiné.
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3.2 Implementace

V souladu se zadanim je tato prakticka ¢ast vytvorena v prostfedi .NET (konkrétné starsi
verze 4 — kvili mozné nekompatibilité s novymi verzemi v jinych firmach) za pouziti progra-
movaciho jazyka C#. Postupoval jsem prototypoveé, protoze se tak da velmi rychle zjistit,
zda TeSeni funguje a neni nutna zadna slozitda implementace. Navic diky tomuto pfistupu je
mozné FeSeni rychle prenaset na jinad prostfedi, anebo prototyp kdykoliv ,zahodit* pokud
nesplnuje pozadavky. Tim, ze se jedna o co mozné nejjednodussi vytvory, smazanim daného
prototypu neztracime mnoho ¢asu a miizeme ihned zacit od zacatku.

Béhem préce jsem vyuzival rozhrani (,interfaces“) pro predpis nékterych tfid. Diky
nim je pak mozné jednoduse nahradit néjakou konkrétni implementaci komponenty za ji-
nou (napf. implementaci ,stemmeru“ Porterovym algoritmem nahradit za Lovinsovo [22]
reseni). Déle je pak cely modul, zodpovédny za vyhodnocovani klasifikace, vytvoren neza-
visle na doplinku DocTag. Navzdory tomu, ze feseni bylo délano kviili rozsiteni ,,DocTagu*,
bylo implementovano oddélené. Diky oddéleni jednotlivych komponent je pak mozno 1épe
spravovat jejich kod a taky je dosazeno znovupouzitelnosti pro dalsi budouci aplikace.

Postup praktické casti je popsdn po castech nize v chronologickém poradi, jak byly
implementovany. Celou aplikaci je mozno rozdélit na komponenty: DocTag, preprocesor,
stemmer, klasifikator, databézi, webova sluzba (vizte obrézek 3.6).

Text Text

dokumentu dokumentu ||
> >

DocTag Klasifikadni Webova sluzba Tokeny Preprocesor
i

stupeii <

Klasifika¢ni

stupenl Tokeny

Ulozeni
nového
vzorku

Databaze Klasifikator Stemmer

Nacteni
paméti

Obrazek 3.6: Implementované feseni

3.2.1 DocTag

Je doplnék MS Office firmy AEC, ktery je zavadén ve chvili, kdy se spousti jedna z aplikaci
Office. Pro vytvoreni ,ribbonu* (tlacitek na karté napt. VloZzeni) je nutno definovat celkovou
strukturu v xml souboru. To znamené: popisy, ikony, tlacitka, chovani jednotlivych tlacitek
(pri kliknuti, pi najeti mysi), velikost, déle je mozno v tomto souboru nastavit i jiné ovladaci
prvky nez jen ,ribbon®. OvSem je nutné si dat pozor, protoze Microsoft rozlisuje dvé verze
syntaxe tohoto xml souboru a lisi se datem. Tedy pokud chceme vyuzivat novéjsi prvky,
tak musime v hlavicéce uvést novejsi verzi. Problém muze nastat pokud ,upgradujeme® na
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novejsi verzi, ale nékteré prvky jsou definovany starou verzi. Pak nezbyva nic jiného nez
tuto syntaxi prevést do nové verze, jinak tyto prvky nebudou vibec zobrazeny.

Konkrétné jsem do xml souboru pridal rozsiteni kontextové nabidky o klasifikaci oznace-
ného textu. V souboru jsem definoval, ze zde ma byt rozbalovaci polozka , Klasifikovat text*.
Dale jsem urcil, Ze po najeti na tuto polozku se zde objevi dal$i moznosti a to uz konkrétni
tridy. Po kliknuti na jednu ze zobrazenych trid se odesle oznaceny text do webové sluzby.
Déle se dokument klasifikuje na zvoleny stupen a to za predpokladu, ze dokument nebyl
jiz klasifikovan, anebo byl klasifikovan nizsim stupném. Timto fesenim je tedy mozno kla-
sifikator ucit cilené na konkrétni text a uzivatel mize v tomto dokumentu oznacit dokonce
vice textu.

Nicméné, hlavni stézejni ¢asti ,,DocTagu”, kterou bylo tifeba pridat je ziskdvani textu
z dokumentu, kterd tam dosud nebyla. Obecné by se nemélo jednat o tézky tkol, ale bo-
huzel kazdé aplikace Office byla nejspis programovana jinym tymem. Tudiz api, (aplikacéni
programové rozhrani — slouzi k vyuziti funkcionality jednoho programu jinym programem )
kazdé aplikace zvlast, bylo potfeba nejprve nastudovat a vyzkouset. Bez ,rozbéhnuti* této
casti by programovani dalsich ¢asti nemélo viibec smysl. To se nakonec povedlo témér ve
vsech aplikacich az na Project, kde nastal jesté navic problém s editovanim kontextové na-
bidky. Takze u aplikace Project mi nezbylo nic jiného nez ji vynechat. Nastésti se nejedna
o zakladni uzivatelskou aplikaci baliku Office a tolik to tedy nevadi.

3.2.2 Preprocesor

Tato komponenta je zodpovédnd za predzpracovani textu dokumentu. Jedné se tedy kon-
krétné o odstranéni ,,stop* slov, poté ,tokenizaci* textu a nakonec ,,stemovani® slov. Slovnik
wstop“ slov, ktery preprocesor vyuzivé, byl ziskan diky zdroji [1]. Nemusel jsem si tedy vy-
tvaret sviij vlastni, coz by mi zabralo docela dost ¢asu. Ostatné mnoho stranek na internetu
poskytuje tyto slovniky, protoze strojové uceni je velice oblibené téma.

Pro rozdéleni slov na ,tokeny* jsem vyuzil jiz existujici funkcionality v .NET a to
v knihovné Accord [30] pod licenci LGPL. ,Tokenizer“ z tohoto zdroje prevadi v textu
vSechna velkd pismena na mala, odstranuje interpunkci a déli text na jednotliva slova.
Poté, abych docilil toho, aby rtzné tvary stejného slova byly stile prevadény na stejné slovo
jsem vyuzil ,,stemmer”, ktery je popsan nize v dalsi podsekci.

3.2.3 Stemmer

Vyznam ,stemmeru“ uz byl predstaven v podsekci vyse. Spise je dulezité jak byl imple-
mentovan v kédu. Na svété existuje mnoho téchto algoritmi, samoziejmé nejpopularnéjsim
je Porteruv[31] algoritmus. Diky této popularité je k dispozici i zdroj [21], ktery ho po-
skytuje a dokonce i v C# pod licenci MIT. Kdd nebylo nijak tfeba upravovat, protoze byl
perfektné funkéni. Samoziejmé pii priddvani do mého programu jsem pocital i s variantou
dalsiho ,,stemmeru, takze byla logika navrzena tak, aby se dal jednoduse nahradit.

3.2.4 Klasifikator

Nez jsem se pustil do samotného programovani klasifikatoru, podival jsem se na stavajici
teSeni, kterd mi poskytla uréity rozhled a pak jsem védél, kterym smérem se vydat. Pti
vytvareni prototypu jsem postupoval tak, ze jsem si nejprve vytvoril konzolovou aplikaci.
Pak jsem vytvoril prislusné tiidy a na minimalnim vzorku dat testoval funkcionalitu. Nej-
prve to bylo formou binarniho klasifikatoru. Zjistoval jsem, jestli je dana zprava spam nebo
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neni. Vytvoril jsem si dvé tfidy a tém priradil nékolik vet, které danou tiidu reprezentovaly.
Ve chvili, kdy byl prototyp funkéni jsem se posunul blize k problematice. Vytvoril jsem si
tii klasifikacni t¥idy (pro vefejny, interni a chranény stupen) a opét je naplnil testovacimi
daty. Po par testech jsem byl prekvapen, ze i s tak mélo daty, algoritmus funguje pomérné
dobre. Nyni byl klasifikator pripraven na implementaci do ,,DocTagu*.

Podle navrhu bylo tfeba zapracovat cely modul klasifikace na server, aby se umeéla
inteligence vyvijela na jednom misté a z ni mohli cerpat vSichni klienti. Jesté nez jsem se
presunul k vytvareni webové sluzby, musel jsem pridat metody, které budou voliny pro
doporuceni klasifika¢niho stupné. S tim souviselo i zapracovani textového pole na ,front-
endu”, které mélo signalizovat doporuceny stupen od klasifikatoru. Taktéz bylo tieba jesté
doplnit metodu pro klasifikaci textu pfes kontextovou nabidku (vyvolanou oznacenim textu
a stisknutim pravého tlacitka). Nésledné uz jen zbyvalo vytvorit webovou sluzbu, pres
kterou budou klienti se serverem komunikovat.

3.2.5 Webova sluzba

Diky navrhu jsem uz védél, ze budu implementovat sluzbu pomoci rozhrani ,REST* api.
Toto rozhrani je pouzitelné pro jednotny a snadny ptistup ke zdrojim. VSechny zdroje maji
identifikdtor URI (jednotny identifikator zdroje) a REST urcuje, jak se k dattum pfistupuje.
Pro pristup ke zdrojim se vyuzivajl 4 metody a to: vytvoreni dat, ziskani pozadovanych
dat, zménu a smazani. Mé ovSsem konkrétné zajimalo pouze vytvoreni dat za pouziti metody
POST, protoze text dokumentu je nutny poslat do sluzby, ktera se o klasifikaci postara
a poté si naucend data v databazi ponecha.

Model

datova struktura

Zobrazuje Pracuje s

Uzivatel posila vstup )

View Controller
prezenéni logika (UT) ( Fidici logika
Aktualizuje

Obrazek 3.7: Princip fungovani MVC architektury

Opét jsem pristupoval k této komponenté podobné. Prvné jsem si vytvoril jednoduchy
projekt, ktery spustil webové stranky za pouziti MVC (model-view-controller) architektury
(obrazek 3.7). Vytvoril jsem kontrolér, ktery bude zodpovédny za vyfizovani pozadavku
a testoval jsem, jestli pii pristupu na danou stranku dostanu korektni odpovéd. Po mnoha
snazeni jsem dospél k tomu, ze mi dand stranka po zadani spravného URI vratila ocekavany
vysledek. Pak jsem presel k implementaci klasifikatoru, ktery jiz byl hotov, pfimo do tohoto
api. Netrvalo to dlouho a feSeni bylo doplnéno. Pro ovéreni spravné funkcionality jsem si
vytvoril dalsi konzolovou aplikaci, kterd méla za cil simulovat klienta aplikace DocTag (opét
kvuli jednoduchosti). Jednalo se pouze o vytvoreni spojeni, odeslédni pozadavku a o¢ekavani
spravné odpoveédi. Ovsem objevily se néjaké problémy. Vychozim chovanim kontroléru pro
metodu POST bylo oc¢ekavat parametry dotazu primo v adrese (URL) stranky. To ovSem
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nebylo elegantni feseni, vzhledem k tomu, Ze text dokumentu byva rozsahly a urcité ne-
chceme prendsend data zobrazovat jako soucast URL. Pravé proto jsem nasel zpusob jak
definovat, ze chci parametry dotazu posilat primo v téle zpravy HT'TP pozadavku. Potom
uz komunikace mezi konzolovou aplikaci a webovou sluzbou probihalo spravné. Tudiz jsem
vzal odesilani pozadavki z konzolové aplikace a vlozil ho pfimo do dopliku DocTag.

3.2.6 Databaze

Poslednim krokem této pomyslné skladacky bylo ukladat zpracované vysledky, aby se mohla
uméld inteligence vyvijet. Vyuzil jsem Entity , Frameworku®, coz je ORM (mapovac objektt
na rela¢ni data) a postupoval podle pracovniho postupu zvaného Code First (postup, kdy
nejprve naprogramujeme tiidy programu, ze kterych se nésledné vytvari potrebna struktura
databéze). Poté se po spusténi webové aplikace sam Entity Framework (obrazek 3.8) po-
staral o vytvoreni tabulek v databéazi. Nezbyvalo uz nic jiného nez pridat do webové sluzby
samotnou praci s databazi. Tedy nacitani dat z databdze v pripadé nového pozadavku na
doporuceni klasifikace a ulozeni dat do databaze po klasifikovani dokumentu uzivatelem.

Databaze

Sql dotazy

Entity ORM Rozhrani

ADO.NET Framework

Aplikace

Obréazek 3.8: Komunikace mezi aplikaci a databazi pres Entity Framework
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Kapitola 4

Testovani

Tato kapitola se zabyva testovanim samotného klasifika¢niho nastroje. Nachéazi se zde popis
testovanych dokumenti, na jak velkém mmnozstvi testovani probihalo a co konkrétné bylo
predmétem testovani. Vyhodnoceni samotnych testi je diskutovano v sekci 4.2. Dale je
v zavéru kapitoly zminén dalsi rozvoj aplikace 4.3, ktery popisuje, jaké jsou dalsi moznosti
rozsiteni stavajiciho feseni.

4.1 Metodika testovani

Vzhledem k tomu, ze klasifikator byl ucen pouze na vétach bylo tfeba zjistit, jak si povede
s celymi dokumenty, protoze to je hlavni téma prace. Nejprve bylo nutné si obstarat testovaci
vzorky dat, na kterych se aplikace bude testovat. Tyto vzorky jsem si sdm vytvatel, protoze
dokumenty nejsou obycejné k dostani. Tedy kromé verejnych dokumentt, ty bylo mozné
stahnout z internetu v podstaté odkudkoliv. Co se tyka internich a chranénych soubort, bud
jsem si je kompletné vytvoril celé sdm, anebo jsem se inspiroval daty ve firmé AEC, které
byly k dispozici. Pochopitelné jsem citlivé tidaje nahradil smyslenymi. Dokumenty jsem vy-
tvarel tak, aby spliiovaly informaéni hodnotu definovanou jednotlivymi stupni (vizte 2.1.1).
Konkrétné se jednalo o 32 dokumentii, které byly v zastoupeni: 11 verejnych, 11 internich
a 10 chranénych. Délka jednotlivych dokumentti se pohybovala okolo 673 znaki, resp. bajti.
Kdyz uz byla testovaci sada pripravena, nasledovalo samotné testovani. Zajimal mé hlavneé
pomeér pravdivé pozitivnich klasifikaci a faleSné pozitivnich klasifikaci. Pravdivé pozitivni
jsou ty, u kterych je jisté, ze spadaji do dané klasifikac¢ni tfidy a po otestovani klasifikatorem
jsou touto tfidou opravdu oznaceny. Opakem je tomu u falesné pozitivnich — dokumenty
jsou klasifikovany stupném jinym nez ocekavame. Dalsim zkoumanim bylo vykonnostni tes-
tovani, tedy jak rychlé je vyhodnoceni s rostouci velikosti zkoumaného dokumentu.

4.2 Vystupy testovani

Pomeér falesné pozitivnich a tspésné pozitivnich klasifikaci

Pti spousténi tohoto testu jsem nejprve vytvoril dvakrat delsi dokumenty nez jsem uvedl
v sekci 4.1. Nasledné jsem dosel k zjisténi, ze klasifikator nauceny na pouhych vétach nestaci.
Bylo potreba rozsitit trénovaci korpus, a tak jsem posilil kazdou t¥idu o pét dokumenti. Bo-
huzel ani to nedosahovalo dobrych vysledki. Zmensil jsem tedy dokumenty zpét na puvodni
velikost a uz se dalo mluvit o tspéchu. Pochopitelné nejlepsim zjisténim by bylo, ze vSechny
dokumenty jsou klasifikovany spravné, ale nemél jsem vytvorenou dostatecné velkou tréno-

30



Trida Pocet korektnich klasifikaci
Vetejné 6z11

Interni 7z 11
Chranéné 8z 10

Tabulka 4.1: Prehled korektnich vyhodnoceni klasifikatoru

vaci sadu. Navic jsem v testovacich dokumentech pripravil i par specialit. Prikladem mtize
byt tfeba soubor s hesly (interni), ktery zminoval, ze se mame vyvarovat trividlnim hes-
lim, coz bylo vyhodnoceno jako chranény dokument (kvili zminkdm o heslech). Vysledky
testovani dokumentt je mozno vidét v tabulce 4.1.

Pocet falesné pozitivnich a pravdivé pozitivnich klasifikaci pro kazdou tfidu je pak
mozno vidét na obrazku 4.1. Jak je jisté viditelné z prvniho grafu — zadna klasifikace tridy
interni nebo chrdnéné neni Spatné mapovana na tridu verejné. Tézko by se dalo mluvit
o priciné, vzhledem k slabé naucenému klasifikatoru.

Falesné pozitivni klasifikace
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Klasifikacéni tridy
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Verejné Interni Chranéné

Klasifikaéni tridy

Obréazek 4.1: Porovnani falesné pozitivnich a pravdivé pozitivnich klasifikaci
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Zavérem tohoto testovani je ponauceni, ze je pristé potireba nasadit feSeni primo do
firmy, kde se bude klasifikator od uzivateli ucit. Uceni klasifikdtoru za pomoci pouze jeho
autora ma totiz dvé velké nevyhody:

e uceni zabird dlouhou dobu,

e nebude kvalitni, pokud nejsou poskytnuta reilna data (obzvlast ty chranénd se tézko
shani).

Test rychlosti vyhodnoceni klasifikace

Cilem bylo zkoumat dobu rozhodovaciho procesu klasifikace v zavislosti na velikosti do-
kumentu. Jak by mozna mohl nékdo predpokladat, ¢im je vétsi dokument, tim bude delsi
analyza a zpracovani klasifikdtoru. To je mozna zrejmé, ale taky bylo potfeba zjistit zda
aplikace splnuje pozadavek v navrhu — tedy jestli je zobrazeni doporuc¢eného stupné dosta-
tecné rychlé (pod tii vtefiny podle kapitoly 3). Splnény pozadavek dokazuje obrazek 4.2
s prehledem a zaroven popisuje linearni chovani.

Délka klasifikace v zavislosti na poc¢tu znakut

140
120
= 100
— 80
(3 60
40
- m m B
0
484 1272 5048 18002

Pocet znaku

Obrazek 4.2: Graf rychlosti klasifikace

Tento test byl vyhodnocen tim zpusobem, zZe se klasifikovali rizné velké soubory bez
ohledu na vysledek klasifikace. Vyhodnoceni klasifikace sestava z predzpracovani textu,
vypoctu tiech pravdépodobnosti (pro kazdou t¥idu) a vybéru té nejpravdépodobnéjsi.

4.3 Dalsi rozvoj aplikace

Moznosti rozvoje modulu klasifikdtoru jsou obrovské, protoze je textova klasifikace resp.
zpracovani prirozeného jazyka velmi popularni téma. Jedna z prilezitosti je vyuzit jinou
technologii napf. jiz zminénou neuronovou sif. Pokud bychom chtéli vyménit Bayestv kla-
sifikator za neuronovou sit, museli bychom pfijit se specidlnim typem, ktery by podporoval
proménny pocet klasifikacnich stupnu, aby bylo mozné jedno nase reseni implementovat ve
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firméach s odlisnym poctem klasifikac¢nich tfid. Druhou moznosti by bylo poskytovat nenau-
¢eny modul s tim, ze bude aktivni az po néjaké dobé nez se nauci. To znamena, ze bychom
klasifikator v zakaznické spoleCnosti nainstalovali a urcity cas by lidé klasifikovali pouze
manualné s tim, Ze se data odesilaji neuronové siti. Doba, kdy by se mélo feseni aktivovat,
by zavisela na poctu uc¢inénych klasifikaci. Logicky by firma s vétsim poctem zaméstnanci,
kteri klasifikuji méla naucit ,neuronovku“ drive nez firma s mensim poc¢tem. Ovsem jaky
pocet klasifikaci by byl dostateény pro korektni pouziti si netroufdm ani odhadovat a to
hlavné kvili tomu, Ze uzivatelé nemusi vzdy vybirat stupné spravneé.
Dalsimi rozsitenimi by mohlo byt:

nahrazeni ,tokenu*, které jednozna¢né udavaji miru duvérnosti za klicové slovo (napf-.
misto data narozeni bude token $date),

podpora vice pfirozenych jazykt (rustina, spanélstina, atd.),
nahrazeni ,,stemmeru® za lemmatizator,

vyuziti ,n-grami“ — namisto pocitani jednotlivych slov, bychom mohli pocitat sek-
vence (napf. dvojice slov),

vyuziti TF-IDF — metody, kterda udava jak moc je dané slovo relevantni v dokumentu
v souvislosti s celym korpusem,

podpora zmény néjaké komponenty klasifikdtoru (administrator na serveru by mohl
tfeba pouzit jiny slovnik nebo stemmer).
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Kapitola 5
Zaver

Tato bakalaiska prace méla za cil prozkoumat moznosti vyuziti umélé inteligence pro kla-
sifikaci dokumenti a nalézt vhodna feSeni pro implementaci automatické klasifikace na
zakladé uzivatelskych dat. V této oblasti bylo popsano nékolik metod, kterymi se da tkol
splnit. Déle byla jedna metoda predstavena detailnéji pravé proto, ze byla i vyuzita pro
implementaci. Celkové hodnotim celou tuto problematiku jako velmi bohatou na moznosti,
kterymi je mozné cile dosdhnout.

Implementaci jsem nejprve chtél fesit formou neuronovych siti. Ovsem ty vyzaduji velky
pocet dat, aby fungovaly spravné. Pri studovani problematiky jsem narazil na dost pro-
blémt a pravé proto jsem se nakonec uchylil k jednodussimu reSeni — naivniho Bayese.
Kdyz jsem mél funkéni prototyp, ktery byl schopen poznat klasifikaci z kratkych vét, pus-
til jsem se do vytvareni a editace dalsich komponent. Celkové jsem rozsitil stavajici systém
aplikace DocTag ve vrstvach: prezentacni (zobrazovani doporuceni stupné, rozsiteni kontex-
tové nabidky), aplika¢ni (zpracovani textu, komunikace jednotlivych komponent) a datové
(ukladdni vysledk).

Pro testovani aplikace jsem pouzival dva scénare. Prvnim bylo sledovani poméru false
positive a true positive. Jinymi slovy tspésnost daného reseni. Druhym pak bylo méreni doby
zpracovani v zavislosti na rostouci velikosti testovacitho dokumentu. Z vysledku vyplynulo,
ze algoritmus funguje velmi rychle, mozna i nad ocekavani. Bohuzel na druhou stranu
klasifikdtor neni moc spolehlivy, co se tyce urcovani klasifikacni tiidy, ve chvili, kdy je
mu poskytnut néjaky vétsi dokument. Muze za to hlavné fakt, ze byl primarné ucen na
véty. Nicméné feseni povazuji za vyuzitelné s tim, ze pro maximalizaci ispésnosti se musi
nasadit primo v dané spolec¢nosti, kde klasifikator bude od uzivatelt sbirat data po néjakou
vhodnou dobu. Taktéz je mozno za timto tcelem rozsitit aplikaci jednou z metod, které
byly navrzeny v sekci 4.3.
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Priloha A

Obsah CD

src Zdrojové kédy aplikace.
report Tento text ve formatu PDF.

src Zdrojové texty v XTEXu a pouzité obrazky.
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