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Abstrakt

Cilem této prace je vytvoreni systému pro automatické hodnoceni humoru. Systém umoz-
nuje predikovat vtipnost a kategorii pro vstup zadany v angli¢tiné. Hlavni podstatou je
vytvoreni klasifikatoru a trénovani modelu na vytvorenych datovych sadach pro ziskani co
nejlepsich vysledkt. Architektura klasifikdtoru je zalozena na neuronovych sitich. Systém
zaroven obsahuje webové uzivatelské rozhrani pro komunikaci s uzivatelem. Vysledek je
webova aplikace propojend s klasifikdtorem umoznujici hodnoceni uzivatelského vstupu a
poskytovani zpétné vazby od uzivateli.

Abstract

The aim of this thesis is to create a system for automatic humor evaluation. The system
allow to predict humor and category for english input. The main essence is to create a
classifier and train the model with the created datasets to get the best possible results.
The classifier architecture is based on neural networks. The system also includes a web
user interface for communication with the user. The result is a web application linked to a
classifier that allows user input to be evaluated and user feedback to be provided.
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Kapitola 1

Uvod

Humor je nedilnou a kazdodenni soucasti mezilidské interakce. I kdyz existuji t¥i zakladni
filozofické teorie humoru, stanoveni presné definice humoru je problematické a neexistuje
jednotnd a vseobecné uznavana teorie. I kvili tomuto problému v oblasti filozofie neni poci-
tac¢ové hodnoceni humoru jednoduchym tikolem. Porozuméni humoru pocitacem by prineslo
potenciondlni benefity pouzitelné pro interakci ¢lovéka a pocitace. A pravé automatickym
hodnocenim humoru se zabyva tato prace. Vytvoreni systému pro automatické hodnoceni
humoru by mohlo byt velice prospésné pro tvirce obsahu, kterym by takovy systém poskytl
nastroj k ovérovani jejich textu.

Diky rozvoji v odvétvi zpracovani prirozeného jazyka je klasifikace textovych dat ¢im
dal vice efektivnéjsi. Nejmodernégjsi technologie jsou schopny s velkou presnosti prediko-
vat vstupni data do spravnych trid. Prace vytvari systém, ktery popisuje a vyuziva tyto
technologie pro klasifikaci vtipnosti a kategorie vtipu.

Cilem prace je vytvoreni systému skladajiciho se z klasifikdtoru a uzivatelského webo-
vého prostredi. Klasifikator urcuje vtipnost a kategorii vstupu. Webova aplikace slouzi k
prezentovani vysledku klasifikdtoru a k ziskani pripadné uzivatelské zpétné vazby. Cely
systém komunikuje s uzivatelem v angli¢tiné. Model pro klasifikaci, ktery je trénovan na
vytvorenych datovych sadach, umoznuje klasifikovat t¥i arovné vtipnosti a Sestnact kategorii
vtipt.

Kapitola 2 se zaméfuje na teoretickou stranku humoru a na existujici feseni automa-
tického hodnoceni humoru. Kapitola 3 se podrobnéji vénuje oboru zpracovani piirozeného
jazyka a vyuziti hlubokého uceni pro klasifikaci textu. Navrh systému je popsan v kapitole
4 a jeho implementace v kapitole 5. Kapitola 6 se vénuje datovym sadam, a to existuji-
cim i tém v praci vytvorenym. Samotné trénovani, ke kterému se vyuzivaji vzniklé datové
sady, a dalsi experimenty jsou popsany v kapitole 7. Posledni kapitola 8 prezentuje konecné
zhodnoceni projektu a moznosti budouciho rozsireni.



Kapitola 2

Teorie humoru

Humor je soucasti kazdodenniho zivota vétsiny lidi. Ve vztazich je smysl pro humor pary
cenén jako dulezitd vlastnost [86]. I pres to ale od filozoft neexistuje mnoho textu na toto
téma. A existujici texty jsou vétSinou k humoru kritické [65, 3, 18].

Od starovékého Recka do 20. stoleti se vétsina filozofickych textl zaméfovala na spise
pohrdavy a vysmésny typ humoru. Platén povazoval smich za emoci potlacujici racionalni
sebekontrolu [65] a za zlomyslny [64]. Aristotelés také povazoval smich za opovrzenihodny, i
kdyz povazoval vtip za cennou ¢ést konverzace [3]. Stoikové souhlasili s Platénem, ze smich
snizuje sebekontrolu [18]. Negativni pohled na humor pokracoval i u ranych kiestanskych
mysliteli a pfes né se prenesl na pozdéjsi evropskou kulturu. V Bibli je humor reprezen-
tovan negativné a vétsinou souvisi s nepratelstvim. Kiestanské evropské odmitani humoru
pokracovalo i ve stfedovéku. Puritani silné odsuzovali humor, psali traktaty proti smichu a
komedii, a dokonce zakéazali komedie, kdyz se v 17. stoleti dostali k vlade [55].

V této dobé se proti humoru ohrazovali Thomas Hobbes a René Descartes. Thomas
Hobbes povazoval lidské bytosti za individualistické a soutézivé. Hobbes uvedl, Zze pokud
si lidska bytost rychle uvédomi znameni, Zze je nadiazena, dobré pocity planouci z tohoto
znameni pravdépodobné vyusti ve smich [25]. Descartes objevil podobné vysvétleni pro
smich. I kdyz pripustil mozné jiné duvody smichu, povazoval smich pouze za vyraz pohrdani
a vysméchu [14]. Z vyroka Hobbese a Descartese se zrodila teorie superiority [55].

2.1 Teorie superiority

Teorie superiority (prevahy, nadfazenosti) je zalozena na tom, ze nas smich vyjadiuje pocit
nadrazenosti nad jinymi jedinci nebo nad nasim diivéjsim stavem. Zastancem této teorie je
Roger Scruton. Roger Scruton prohlasil, Zze pokud se lidem nelibi, Ze se jim nékdo sméje,
tak je to kvuli tomu, Ze smich v o¢ich zesmésnujiciho znehodnocuje cil posméchu [54].

V 18. stoleti dominance teorie superiority zac¢ina polevovat. Francis Hutchenson napsal
kritiku na Hobbesovu tvahu o smichu. Hutchenson argumentuje, Ze pocity nadrazenosti
nejsou ani nezbytné, ani dostacujici pro smich a pfi smichu se nemusime porovnavat s
ostatnimi [29].

Smich v nas zpravidla nevyvolava pocit nadrazenosti oproti zvitattim, ani pocit litosti,
ktery muze souviset s nadrazenosti. Naopak nds miizou rozesmat komické postavy predvadé-
jici prekvapivé dovednosti, které nam samotnym chybi. Takovy smich nevyzaduje porovnani
s danou postavou a i kdybychom se sni porovnali, tak se nebudeme povazovat za nadra-
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superiority. Existuji i dalsi pripady smichu, kde se nevyskytuje osobni porovnavani.

Dalsi oslabovani dominance teorie superiority vyustilo v dvé nové teorie humoru. Jedna
se o teorii relaxace a teorii inkongruence. Ani jedna z téchto teorii dale nezminuje pocity
nadfazenosti [55].

2.2 Teorie relaxace

Teorie relaxace vysvétluje smich v nervové soustavé jako pretlakovy ventil v parnim kotli
[55]. Teorie se zacala formovat v roce 1709, publikaci Lorda Shaftesburyho An Essay on
the Freedom of Wit and Humor [76]. Védci v této dobé védéli, Ze nervy spojuji mozek se
smyslovymi organy a svaly, ale mysleli si, ze nervy nesou takzvané zvireci duchy, coz jsou
plyny a kapaliny jako napriklad vzduch a krev. Shaftesbury vysvétluje smich jako uvolnéni
téchto zvitecich duchi tvoricich tlak uvniti nervi.

V nasledujicich dvou stoletich prisel pokrok v porozumeéni nervovému systému. Myslitelé
jako Herbert Spencer nebo Sigmund Freud revidovali ptivodni biologické vysvétleni teorie
relaxace, ale zachovali myslenku, ze smich uvolnuje zadrzenou nervovou energii. Freud po-
vazoval smich za uvolnéni nadbytecné nervové energie, kterd byla v jedinci nahromadéna
pro ur¢ity psychologicky tkol, ktery ale nakonec dany jedinec neuskutecnil [23].

Vime, Ze existuje spojeni mezi smichem a vydanou energii. I presto ale jen malo odbor-
nikd zastava teorii relaxace. Existuji situace, kde smich zfejmé neuvolnuje zadnou nahro-
madénou energii. Prikladem mohou byt kratké vtipy dlouhé jen par slov. Samotny zaklad
teorie relaxace, hydraulicky model nervového systému, je dnes jiz zastaraly [55].

2.3 Teorie inkongruence

Teorie inkongruence 1ika, ze smich je zpusoben zpozorovanim nesouladu, tedy néceho co
narusi nase mentalni vzory a predpoklady. Tato teorie byla podpofena mysliteli, jako jsou
James Beattie, Immanuel Kant nebo Arthur Schopenhauer. Dnes se u komikd pouzivaji
techniky set-up a punchline, kde set-up je prvni c¢asti vtipu, kterd vytvari ocekavani a
punchline nakonec toto oc¢ekdvani rozbiji. Konec vtipu je tedy rozporny se zacatkem. Ve
filosofii a psychologii je nyni povazovéana za dominantni teorii humoru [55].

Jiz Aristoteles a Cicero uvazovali, ze pro vyvolani smichu u publika je tfeba vytvorit
ocekavani a nésledné vysledek tohoto oc¢ekdvani porusit. Prvni filozof, ktery zminil inkon-
gruenci byl James Beattie. Beattie povazuje za divod smichu dvé nebo vice rozporuplnych
¢asti urcitého celku [5]. Immanuel Kant nachdzi ptivod smichu v ndhlé transformaci napja-
tého o¢ekavani v nic [34]. Arthur Schopenhauer nachézi nesoulad vedouci k smichu mezi
nasim smyslovym vnimanim véci a nasi abstraktni racionalni znalosti stejnych véci [75],
jedna se tedy o rozpor mezi abstraktnimi myslenkami a skuteénymi vécmi.

Zakladem teorie inkongruence je tedy néjaka zpozorovana véc nebo udalost, kterd na-
rusuje nase obvyklé mentalni vzory a norméalni o¢ekavani. Riizni myslitelé pridavaji k teorii
rozdilné detaily. Thomas Schultz a Jerry Suls prohlésili, ze si lidé humor neuzivaji diky sa-
motnému rozporu, ale diky rozlusténi rozporu. Pobaveni podle této teorie je podobné jako
u feseni hadanek. Jini teoretici vyvraci tyto detaily a tvrdi, Ze feSeni rozporu se vztahuje
jen na ¢ast humoru [55].

Rozpor samotny ale neni dostateény pro humor. Nesoulad muze vyvolat strach nebo
vztek. Michael Clark predpoklada, ze pobaveni neni pouze reakce na rozpor, ale zpusob



uzivani si rozporu [54]. Ale ani toto vysvétleni nemusi byt dostatecné specifické, jelikoz
uzivani si nesouladu miize vyustit i v nehumorny pozitek.

2.4 Dalsi teorie

Kromé klasickych teorii existuji i dalsi teorie, které zakladaji na teorii inkongruence. Sémanticko-
skriptova teorie humoru (anglicky Script Semantic Theory of Humour) byla predstavena
Viktorem Raskinem. Teorie tvrdi, ze kazdy text je spojen se sémantickym skriptem' po-
moci néjaké kognitivni struktury ¢lovéka, kterda poté umoznuje ohodnotit text jako humorny.
Zavadi se dvé podminky pro humorny text. Prvni podminka iké, Ze text je plné nebo ¢és-
tecné kompatibilni s dvéma rozdilnymi sémantickymi skripty. Druhd podminka pozaduje,
aby byly tyto dva skripty protikladné a plné nebo ¢astecné se prekryvaly. Humor se objevi
na konci vtipu, kde publikum néhle zméni své chapani z primarniho skriptu na sekundarni
(protikladny) skript [71].

Vseobecna teorie verbalniho humoru (anglicky General Verbal Theory of Humour)
si zaklada na Sesti nezavislych trovnich zdroju védomosti, které predstavili Viktor Raskin a
Salvator Attardo [4]. Tyto zdroje védomosti se mohou pouzit pro modelovani jednotlivych
vtipli nebo pro analyzu podobnosti mezi vtipy. Mezi tyto zdroje védomosti patii:

o Skriptova opozice - predstavena v Sémanticko-skriptové teorii humoru
e Logicky mechanismus - mechanismus propojujici rozdilné skripty vtipu
e Situace - je charakterizovana objekty vtipu

e Cil - terc vtipu, na koho vtip ttoc¢i

e Narativni strategie - narativni format vtipu

o Jazyk - informace pro verbalizaci textu

Diky zdrojim védomosti tato teorie obsahleji zabird teorii humoru, nez diive zminéna
Sémanticko-skriptova teorie. I presto ma ale teorie nedostatky. Teorie nevysvétluje napii-
klad situace, kde je humor vyvoldn emo¢nim nesouladem bez ohledu na situaci, logicky
mechanismus ¢i skriptovou opozici.

2.5 Shrnuti teorii humoru

Teorie superiority predpokladéa, ze pobaveni vychazi z pocitu nadrazenosti. Teorie relaxace
zase povazuje smich za uvolnéni prebyteéné energie. Dominantni teorie inkongruence hleda
davod smichu v rozporu mezi o¢ekdvanym a skutec¢nym.

I pres vyzadované upresnéni se zd4, ze teorie inkongruence humor a smich vysvétluje lépe
nez védecky zastarala teorie relaxace. Zaroven je teorie inkongruence obsahlejsi nez teorie
superiority, jelikoz bere v potaz i jiné druhy humoru, nez pouze ty zalozené na nadrazenosti.
Prikladem jiného druhu humoru mohou byt slovni hiicky.

I kdyz vsechny tri teorie nabizeji uzite¢ny nahled na ptivod smichu, zadna z téchto teorii
nedokéze plné vysvétlit humor jako celek. Humor m4 spoustu druht, forem a kontextualnich
zavislosti, které neni jednoduché pojmout obecnou definici.

!Skript je organizovany souhrn informaci o né¢em. Jedn4 se o kognitivn{ strukturu poskytujici informace
o vécech.



2.6 Automatické hodnoceni humoru

Humor je dilezitym prvkem komunikace. Kromé poskytovani zabavy pomahd k regulovani
konverzaci a hraje vyznamnou roli v budovani mezilidskych vztahu [7]. Pravé proto by
mély byt pocitacové systémy schopné s humorem pracovat. V interakci mezi pocitacem a
¢lovékem muze mit zapojeni humoru pozitivni vliv na psychicky stav zucastnénych lidi [57].
Existuji prace zabyvajici se generovanim [80, 39, 89] i detekei [47, 85, 8] humoru.

Detekce, hodnoceni a generovani humoru je stdle jednim z naro¢nych problémi v oboru
umeélé inteligence. Humor totiz vyzaduje vSeobecné znalosti a schopnost vnimat vztahy mezi
entitami a objekty na ruznych trovnich porozuméni jazyka. Zaroven je tieba pocitat s tim,
ze smysl pro humor se lisi ¢lovék od cloveéka.

Vétsina praci zamérujici se na automatickou detekci humoru vychézi z teorie inkongru-
ence. Pomoci inkongruence je mozné stanovit pomyslnou hranici mezi vtipnym a nevtipnym
textem, ale je tézké stanovit co presné déla text vtipnym. Teorie stavici na inkongruenci
jako Sémanticko-skriptova teorie humoru a VSeobecné teorie verbalniho humoru se tohoto
snazi dosdhnout.

Existujici pristupy

Na problém hodnoceni humoru se 1ze divat jako na tradi¢ni klasifikac¢ni tikol, kde se klasifika-
toru poskytnou pozitivni (vtipné) a negativni (nevtipné) zaznamy. Mihalcea a Strapparava
[47] se zaméfuji pravé na tuto klasifikaci skrze experimenty na velkych datovych sadéch.
Prace se zabyva vyhradné kratkymi vtipy (tzv. one-liners) a binarni klasifikaci vtipu zalo-
zenou na stylistickych a obsahovych prvcich. Pouzity jsou textové klasifikatory vyuzivajici
metodu Naive Bayes a metodu podpurnych vektoru (anglicky support vector machines,
SVM). Naive Bayes klasifikator je jednoduchy pravdépodobnostni klasifikator zalozeny na
Bayesové véteé, ktery predpoklada slovni nezavislost.

Ahuja, Bali a Singh [1] se zaméruji na klasifikaci humoru pomoci modus operandi,
tématu a kategorie vtipu. Modus operandi urcuje zpisob jakym je vtip podan poten-
cidlnimu publiku (napiiklad jestli je vtip sarkasticky). Téma se zaméfuje na obsahové
a jazykové aspekty vtipu (rozliSuje tedy naptiklad ¢erny humor). Kategorie znazornuje
klicovy koncept vtipu (napiiklad jestli se jednéd o vtip o zvitatech). Mezi technologie vyu-
7zité v této préci patii linedrni diskriminacéni analyza (anglicky linear discriminant analysis,
LDA), Naive Bayes, metoda podpurnych vektoru (anglicky support vector machines, SVM)
a logistickd regrese (LR).

S rostouci popularitou neuronovych siti se tato technologie zacala pouzivat i pro hod-
noceni humoru. Chen a Soo [8] pro tyto ucely implementuji konvoluéni neuronovou sit
(anglicky convolutional neural network, CNN). Neuronové sité dovoluji pomoci datovych
sad trénovat model bez lidské interakce. Prace kromé anglickych zdznamu pracuje i s daty
v ¢instiné.

Wilbur a Campbell [85] vyuzivaji architekturu Transformer k detekci, zda je text vtipny
nebo nevtipny. K této detekci je pouzit jiz pred-trénovany model BERT, ktery se néasledné
doladil pro klasifikaci humoru.



Kapitola 3
Zpracovani prirozeného jazyka

Zpracovani prirozeného jazyka (anglicky Natural Language Processing, NLP) je pocitacovy
pristup k analyze textu. Zabyva se lidskym porozuménim a pouzitim jazyka k vytvoreni
odpovidajicich nastroju a technik, které dovoli pocita¢tim porozumét prirozené reci a ma-
nipulovat s ni. Lidé sepisuji rizné véci uz po tisice let, a proto je zde snaha naucit se ¢ist a
rozumeét vsem témto dattim. Pocitace sice zatim nerozumi prirozenému jazyku tak jako lidé,
ale diky NLP toho dokazou jiz mnoho. Aplikace NLP muze usetfit ¢as ve spousté pripadu.

NLP lze definovat jako teoreticky motivovany rozsah pocitacovych technik pro analyzu
a prezentaci prirozené se vyskytujicich textd na jedné, ¢i vice trovnich lingvistické analyzy,
za ucelem dosazeni ¢lovéku podobnému zpracovani jazyka pro radu tkola a pouziti [41].

Rozsah pocitacovych technik tika, zZe existuje vice metod a technik, které lze pouzit pro
dosazeni urcitého typu jazykové analyzy.

Pocitace jsou skvélé pro praci se strukturovanymi daty, mezi které patii napiiklad ta-
bulky a databaze. Bohuzel pro pocitace, lidé nekomunikuji tabulkami ale pomoci slov v
prirozené se vyskytujicich textech. Mezi prirozené se vyskytujici texty patii sepsané texty v
jakémkoliv jazyce. Pozadavek prirozené se vyskytujiciho textu je, ze se musi jednat o text
pouzity v komunikaci mezi lidmi. Text by tedy nemél byt upraven pro analyzu, naopak by
mél byt ziskdn ze skutec¢né mezilidské komunikace. Takova data jsou prikladem nestruktu-
rovanych dat. Nestrukturovana data predstavuji vétsinu dostupnych tidaju v redlném svéteé.
Ptiblizné 80 az 90 procent informaci ve vétsiné organizaci jsou nestrukturovana data [69].

Existuji razné druhy jazykového zpracovani, které jsou popsany pomoci drovni linguvis-
tické analyzy. Predpoklada se, ze ¢lovek pri produkci nebo piijmu jazyka vyuziva obvykle
vSechny urovné. Kazda troven vyjadruje urcity typ vyznamu. NLP systémy se odlisuji tim
jakou tiroven nebo kombinaci drovni vyuzivaji.

Cilem NLP je dosazeni clovéku podobnému zpracovini jazyka. To znamena, ze NLP
systém by mél byt schopny pracovat s textem na podobné trovni jako ¢lovék. Cile zahrnuji
schopnosti parafrazovat vstupni text, prelozit vstupni text, odpovédét na otdzku z textu a
vyvozovat zaveéry z textu.

V praxi se NLP pouziva pro splnéni rady dkoli a pouziti. Samotné zpracovani priroze-
ného jazyka tedy vetSinou neni cilem, ale prostredkem k cilovému pouziti. Prikladem pouziti
je ziskavani informaci (anglicky Information Retrieval, IR), strojovy preklad (anglicky Ma-
chine Translation, MT) nebo tfeba odpovidani na otdzky (anglicky Question Answering,

QA).



3.1 Obory souvisejici se zpracovanim prirozeného jazyka

Jelikoz se NLP snazi o zpracovani jazyka, které je vykonnostné na podobné trovni jako
zpracovani lidské, je vhodné ho ¢lenit do oboru umélé inteligence (anglicky Artificial Intel-
ligence, AI). NLP se prolind mnoha obory, mezi primarni patii lingvistika, poéitacova véda
a kognitivn{ psychologie [41].

Umeéla inteligence

Uméla inteligence je obor, ktery se zabyva vytvarenim systému s charakteristickym cho-
vanim, které lze asociovat s inteligenci lidského chovani. Prikladem takového chovani je
vnimani, feseni problému, planovani, uceni, adaptace, vliv na prostredi a pravé zpracovani
prirozeného jazyka [81].

Lingvistika

Lingvistika je obor zabyvajici se vyzkumem jazyka. V zakladu lze jazyky rozdélit do dvou
skupin:

e jazyky prirozené
e jazyky umélé

Zatimco umélé jazyky jsou zamérné vytvorené lidmi, prirozené jazyky vznikly spontanné
a jsou primarné pouzivany pro komunikaci mezi lidmi. Prirozené jazyky se stale vyvijeji.
Mezi ptirozené jazyky patii i ¢eStina a angli¢tina [43].

Pro NLP je lingvistika dulezitd, protoze zkouma vlastni strukturu jazyka, konkrétné z
jakych prvku se slova skladaji nebo jak se slova kombinuji do vét [58].

Pocitacova véda
Pocitacovd véda (matematickd informatika, anglicky computer science) studuje procesy

interagujici s daty, a to z hlediska hardware i software [6]. Zabyva se vytvarenim interni
reprezentace dat a naslednym efektivnim zpracovanim danych struktur.

Kognitivni psychologie

Kognitivni psychologie je véda studujici védomi, dusevni procesy podminujici chovani,
vCetné mysleni, usuzovani, rozhodovani a v ur¢ité mife i motivaci a emoce [19]. Cilem
je modelovat pouziti jazyka psychologicky vérohodnym zptisobem.

3.2 Hluboké uceni

Hluboké uceni (anglicky deep learning) je disciplina spadajici pod strojové uceni (anglicky
machine learning), kterd se zabyva predevsim vyuzitim neuronovych siti. Neuronové sité
(anglicky neural networks, NN) se dnes pouzivaji ve spousté odvétvi. NN poméhaji napii-
klad pfi prevodu textu na re¢ [24], autonomnim fizeni aut [9], rozpoznévani tvari [13] nebo
praveé zpracovani prirozeného jazyka 3.3.

Vyvoj neuronovych siti zacal stavét na chovéani lidskych neuront [21]. T kdyZz zac¢atky
byly pro neuronové sité tézké, diky soucasnému velkému mnozstvi dat a vykonu grafickych



procesoru jsou dnes neuronové sité velmi popularni, a témér kazda vyzkumna oblast je jimi
ovlivnéna [77].

Struktura neuronovych siti

Zakladni struktura jednoho bloku neuronové sité, ktera je zobrazena na obrazku 3.1, obsa-
huje linearni funkci nasledovanou nelinearni funkci. Kazdy blok neuronové sité obsahuje
sadu parametra (vdhy a bias), které se aktualizuji béhem trénovani. Cilem je minimali-
zovat preddefinovanou ztratovou funkci [77].

Blok neuronové sité

Linedrni Nelinedrni Vystup

Bias

Obrézek 3.1: Jeden blok neuronové sité obsahujici linedrni a nelinearni elementy.

Pokud je vektor vstupnich dat oznacen x, matice vah (linedrni funkce) W, vektor pro
bias b a nelinearni funkce ¥, pak se vystupni vektor y vypocita jako 3.1.

y=U(Wz+b) (3.1)

Bloky se mohou skladat za sebe, ¢imz vznika vrstvena struktura neuronové sité. Vstupni
data prochazeji siti a postupné se zpracovavaji. Tomuto procesu se anglicky rika forward
pass. Béhem trénovani se bézné pouzivid proces zpétného Sifeni (anglicky backpropa-
gation), ktery umoznuje aktualizaci parametru sité.

Vicevrstvy percepton a konvolu¢ni neuronové sité

Casto je blok neuronové sité realizovan jako plné propojena (anglicky Fully-connected,
FC) vrstva. Sit, kterd vznikne spojenim FC vrstev, se nazyvd vicevrstvy percepton
(anglicky Multi-Layer Percepton, MLP) [73]. FC vrstva spojuje kazdy neuron jedné vrstvy
s kazdym neuronem nésledujici vrstvy, jak je zobrazeno na obrazku 3.2. Diky tomu se
informace $ifi ze vSech neuronud jedné vrstvy do vSech neuronu nasledujici vrstvy.

X

n

Vstupni  Skryta Skryta  Vystupni
data vrstva 1 vrstva 2  vrstva

Obrazek 3.2: Plné propojené vrstvy.
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Vyuzitim konvoluéni vrstvy (anglicky convolution layer), vznikaji konvoluéni neu-
ronové sité (anglicky convolutional neural network, CNN). Tato vrstva aplikuje na vstup
jeden nebo vice konvolucnich filtrd. Konvoluéni operace udrzuji prostorové informace, a
proto jsou Casto pouzivany pro zpracovani obrazu.

Rekurentni neuronové sité

Dalsim zastupcem neuronovych siti jsou rekurentni neuronové sité (anglicky Recurrent
Neural Network, RNN) [45]. RNN sit pfijima v kazdém kroku pouze jeden novy vstup a zpét-
nou vazbu, ktera je vypocitana pomoci vysledku stejné sité z predeslého kroku. Diky tomu si
sit pamatuje informace z predchozich kroku a teoreticky neklade omezeni na délku vstupu.
Komplexnéjsi RNN struktury zpracovavaji vstup z obou smérii nebo pridavaji hradla ke
zpétné vazbé a vstupu sité.

Nejznaméjsi komplexni architektura, kterd pridava hradla k RNN, je Long-Short-
Term-Memory (LSTM) [26]. Hradla rozhoduji jaké informace se pouzije pro vypocet
vystupu a zpétné vazby, a jakd informace se vymaskuje (zapomene). Diky tomu se zjedno-
dusuje kombinace predchozich a soucasnych informaci.

Aktivaéni funkce

Nelinearni funkce definované pro kazdou vrstvu dovoluji modelovat nelinedrni zavislosti.
Pokud jsou aplikovany po jednotlivych prvcich, pak se nazyvaji aktivaéni funkce (anglicky
activation functions). Aktivacni funkce bere vystup neuronu a prevadi jej do formy vhodné
pro vstup dalstho neuronu. Mezi nejznaméjsi aktivaéni funkce patii Rectified Linear Unit
(ReLU) [12], leaky ReLU [88], Exponential Linear Unit (ELU) [11], sigmoid a hyperbolicky
tangens (tanh). Porovnani prubéhu funkei je zobrazeno na obrazku 3.3.

2.0 A
—— RelU
LeakyRelLU
154 — EW
—— sigmoid
—— tanh
1.0 A
o
o
X
f
2
\E 05_
>0
©
2
® 0.0
—0.5 1
_10_
-10 -8 ) -4 -2 0 2

Obrazek 3.3: Porovnani aktivacnich funkci, kde pro leaky ReLU je a = 0.1 a pro ELU je
a=1.
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Pooling

Dalsi casto pouzivana nelinedrni operace v NN modelech je pooling funkce. Jedna se o
agregacni operaci, kterd redukuje velikost, ale snazi se zachovat dominantni vlastnosti.

Mezi nejznaméjsi pooling funkce patii max pooling, kterd vybird maximalni hodnoty,
a mean pooling, kterd vybird pramérné hodnoty z danych oblasti.

Softmax

Softmax funkce normalizuje vektory na rozdéleni pravdépodobnosti nad predpokladanymi
tridami vystupu. Vstupem softmax funkce jsou logits. Logits predstavuji vystup neuronové
sité transformovany do velikosti 1 x N, kde N je pocet trid. Pokud je logits oznaceni v, pak
se softmax vypocita jako 3.2.

softmax (v), = _° e [1,...,N] (3.2)

Zj‘vzl ev’

Ztratova funkce

Ztratova funkce (anglicky loss function) se zpravidla voli na zakladé datové sady a daného
tkolu. Pro klasifikaci, kde je cilem identifikace spravné tiidy (pfipadné spravnych t¥id) se
Casto jako ztratova funkce voli kiiZova entropie (anglicky cross-entropy).

Implementace ztratové funkce pomoci kiizové entropie je zalozena na normalizovaném
vektoru pravdépodobnosti a odpovidajicim seznamu potencionalnich vysledki. Normalizo-
vany vektor se vypocita pomoci softmax funkce 3.2. Pokud y; je redlna pravdépodobnost
toho, ze vstup patii do t¥idy i a p; je predikce modelu pro tuto tiidu, pak se ztratova funkce
kiizové entropie £ vypocita jako 3.3. y; je vétsinou bindrni a obsahuje 1 na jediném indexu,
ktery odpovida spravné t¥idé (tzv. one-hot encoding).

N
L==> yilog(pi) (3.3)
=1

Trénovani neuronové sité

Kazdy neuron pouziva k vypoctu sadu parametri. Trénovani spociva v iterativnim ladéni
téchto parametri. Cilem je aktualizovat vahy tak, aby byla ztratovd funkce pro danou
trénovaci sadu co nejmensi. K efektivnimu trénovani neuronové sité je obvykle potieba
velkd datova sada a GPU.

Trénovaci metody se déli na trénovani s uéitelem (anglicky supervised) a bez uéi-
tele (anglicky unsupervised). Trénovani s ucitelem oproti trénovani bez ucitele vyzaduje
anotovana data, ale obecné dosahuje lepsich vysledkii.

Minimalizace preddefinované ztratové funkce probihé ve dvou fazich. Nejprve se provede
forward pass vstupnich dat pres vSechny vrstvy sité a z predikovanych tiid a redlnych dat
se vypocte chyba. Nasledné se provede zpétné sifeni chyb od posledni k prvni vrstvé a
aktualizuji se vahy. Tento proces probiha nepfetrzité ve snaze najit nejoptimalnéjsi hodnoty
pro vahy sité.

Backpropagation poskytuje gradienty, které se pouzivaji k aktualizaci vah sité. Vypo-
cet gradientti je vypocetné narocny, a proto se aplikuje pouze na podmnoziny vstupnich
dat, kterym se fikd (mini-)batches. Rozdéleni dat do batches také prispiva k urychleni
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trénovani, protoze aktualizace parametra se provadi po kazdé batch a ne pouze jednou na
vsech datech nardz. Vypocet na celé datové sadé se tedy provadi ve vice cyklech. Cyklus
pres vSechna data datové sady se nazyva epocha. Pro kazdou epochu se data nadhodné
zamichaji. Trénovani se zpravidla zastavuje pii konvergenci ztratové funkce. Vétsina NN
tikolu neni konvexni, neni tedy zajisténo optimdlni feseni [77].

Priklad jednoduchého klasifika¢niho modelu, ktery ma dvé plné propojené vrstvy, ak-
tivacni funkci ReLU, softmax funkci a ztratovou funkci kiizové entropie je zobrazen na
obrazku 3.4.

Vstup

*

KFiZzova entropie

Obrézek 3.4: Jednoduchy model pro klasifikaci.

Problémy pri trénovani

P1i trénovani mize dojit k problému, kde model zce prilne k trénovaci datové sadé a spatné
zobecnuje pro jinou sadu. Tomuto problému se fika overfitting. Model sice dosahuje vysoké
presnosti pri trénovani, ale na valida¢ni sadé, kterou model pri trénovani primo nevidél, uz
je presnost nizka. Pro eliminaci overfittingu se pouzivaji regularizacni techniky.

Dalsim problémem je mizeni nebo explodovani gradienti. K mizeni gradienttu (anglicky
vanishing gradient) dochazi pokud jsou gradienty tak malé, zZe zabranuji aktualizaci
hodnot vah. Mizeni gradientu se Fesi pouzitim urcitych aktivac¢nich funkei (napr. ReLU) a
batch normalizace. Gradienty naopak mohou explodovat (anglicky exploding gradient).
V tomto piipadé se gradienty nakumuluji a vysledny velky gradient vyusti ve velké zmény
vah, coz miize vést k minuti minima (idedlnfho feSenf). Resenim je prestavéni modelu (napf.
pouziti LSTM architektury) nebo ofezavani gradientu (anglicky gradient clipping) [59].

U trénovani s ucitelem je potieba datova sada, kterd reprezentuje realnou distribuci pro
dany tikol. Casto jsou tedy vyzadovany velké anotované sady, které nemusi byt jednoduché
vytvorit. Trénovani pomoci obrovskych trénovacich sad je vypocCetné naroc¢né a casto se
pouziva i nékolik grafickych procesoru [37]. Moznym FeSenim je pouZiti jiz pred-trénovanych
modelt. Diky technice transfer learning je mozné modely jiz trénované pro néjaky tukol
doladit a pouzit pro feseni jiného (ale podobného) tkolu [84].
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Optimalizatory

Trénovani neuronové sité se provadi pomoci optimalizatoru, ktery hledd optimalni reseni k
definované ztratové funkci. Cilem optimalizatoru je najit parametry modelu (vahy, biasy) s
kterymi se dosahuje minimélni chyby na vzorcich trénovaci sady.

Pro neuronové sité se pouzivaji optimaliza¢ni metody, které pracuji pouze s gradienty.
Mezi takové optimalizacni techniky patii Adaptive Moment Estimation (ADAM). ADAM
pocita pro kazdy parametr adaptivni miru uceni (anglicky learning rate) [36]. Pokud se
gradient moc neméni, parametry se méni vic a naopak. Popularni rozsireni jsou AdamW

[42] a AMSGrad [72].

Regularizace trénovani

Jednou z vyhod neuronovych siti je jejich schopnost zobecnovat a tedy spravné predikovat
neznamd data [31]. K zajisténi zobecnovani se pouziva nékolik regularizacnich metod, které
jsou popsané v nasledujici sekci. Problém, kdy model nezobecniuje dostateéné, se nazyva
overfitting.

Vahovy tdbytek (anglicky weight decay) je regularizacni technika, kterd zohlednuje
vahy pii vypoctu ztratové funkce. Pokud oznac¢ime ztratovou funkci £, parametr vahového
ubytku wd a soucet ¢tvercta vsech vah Lo, pak se ztratova funkce vypocita jako 3.4. Vahovy
ubytek predchazi overfittingu [38].

L=L+wdx Ly (3.4)

Dalsi technikou pro regulaci je dropout. Cilem je béhem tréninku nahodné zahodit
jednotky (neurony) z neuronové sité a tim zabranit overfittingu. Casto se zahazuje 20 -
50% jednotek [79].

Batch normalizace se zaméruje na zmény v distribuci parametrtt modelu béhem tré-
novani. Tento problém fesi pomoci normalizace vstupta vrstvy pro kazdou trénovaci pod-
mnozinu (batch). Kromé regulace také dovoluje vyssi rychlost uceni [30].

Existujici datovou sadu je mozné rozsirit pomoci ndhodného prevraceni, otaceni, zmény
méritka, ofiznuti, prelozeni nebo pridanim Sumu do danych zdznamu. Diky tomu bude
model robustnéjsi. Tento pristup se nazyvd data augmentation a pouziva se hlavné u
obrazovych dat [78].

3.3 Jazykové modely

Jazykovy model (anglicky Language Model, LM) je sbirka statistickych a pravdépodobnost-
nich technik pro reprezentaci slov a pravdépodobnosti, se kterymi se objevuji dané sekvence
slov. Jazykové modely se pouzivaji napiiklad pro strojovy preklad [40] nebo rozpoznani feci
[50].

Pouzivani primych indexii neni pro reprezentaci slov efektivni, jelikoz vétsina jazyku
obsahuje tisice slov. Proto se textova data reprezentuji pomoci word embeddingu. Word
embedding je vektorova reprezentace kazdého slova z predem definovaného slovniku. Slova
jsou reprezentovana v urcité fixni dimenzi, kterda umoznuje zapouzdreni vztaht mezi slovy.

Evaluace jazykovych modelt

Pro hodnoceni jazykovych modeli se pouziva perplexita (anglicky perplexity, PPL). Per-
plexita je mira jak dobfe pravdépodobnostni model predikuje uréity vzorek dat [32]. Cim
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mensi je perplexita, tim lepsi je model. Perplexita zalezi na textovém korpusu, jazykové
modely musi byt porovnavany na stejnych datech.

Model q je vytvoreny na zakladé trénovaci datové sady. Model se miize hodnotit mirou
spravnych predikci na testovaci datové sadé x1,xo, ..., xy. Pokud p je empirické rozdéleni
testovaciho vzorku, pak je krizova entropie definovana jako 3.5.

H(p,q) = =Y px)log, g(x) (3.5)

Perplexita se pak vypocita pomoci kiizové entropie jako 3.6. Zaklad logaritmu a expo-
nencidlni funkce nemusi byt 2, ale musi byt vzdy stejny.

Perp(p, q) = 21 @0 (3.6)

Lepsi modely budou pritazovat testovacim dattim vyssi pravdépodobnosti g(x;) a to
vyusti v malou perplexitu. Mensi perplexita tady znamend, ze model testovaci vzorek ’vic
znd’.

Statistické jazykové modely

Statistické jazykové modely (anglicky Statistical Language Models) prifazuji pravdépodob-
nosti pro sekvenci slov, kde w; je i-té slovo sekvence s a N je celkovy pocet slov v sekvenci
s 3.7.

P(s) = P(wiwsa...wN) (3.7)
Pravdépodobnost je mozné rozdélit na soucin podminéné pravdépodobnosti slov vzhle-
dem k jejich predchtidctm 3.8. Témto predchiidcim se rikéd kontext.

P(s) = P(w1)P(wa|wi)...P(wn|wiws..wn—1) (3.8)

N-gram model

N-gram model je aproximacéni metoda, nepouziva tedy cely kontext. (k + 1)-gram model
predpokladé, ze slovo zavisi pouze na k predchidcich 3.9.

P(w|wy...wi—1) = P(wi|w—g...wi—1) (3.9)

Nevyhodou n-gram modelu je, ze prirazuji nulovou pravdépodobnost n-gramim, které
se neobjevuji v trénovaci datové sadé. Existuji techniky, které eliminuji tento problém. Tyto
techniky snizuji pravdépodobnosti ¢astem z trénovaci sady a naopak pridavaji pravdépo-
dobnost ¢astem, které se pri trénovani neobjevily.

Dalsim zasadnim problémem n-gram modeli je nedostatek dimenzionality, ktery ome-
zuje modelovani pro vétsich mnozstvi dat [33].

Neural Network Language Models

Neural Network Language Models (NNLM) jsou modely, které pouzivaji neuronové sité
k modelovani jazyka. NNLM pred¢ily statistické modely (pracujici v diskrétnim prostoru),
protoze diky neuronovym sitim je mozné modelovat jazyk ve spojitém prostoru. To je mozné
diky distribuované reprezentaci slov [33].
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Mezi zakladni modely pro reprezentaci slov NNLM patii CBOW a Skip-gram [48]. Tyto
modely pracuji s okolnim kontextem pro predikovani dalsiho slova. Problémem modelt je
limitovand velikost kontextu, kterd se musi specifikovat pred trénovanim. Také nebere v
uvah casovy faktor slov v sekvenci.

RNN jazykové modely

Sekvené¢ni data, jako jsou véty prirozeného jazyka, je mozné zpracovavat pomoci rekurent-
nich neuronovych siti (RNN), které se skladaji z rekurentnich vazeb [51]. Vystup sité v
daném casovém kroku slouzi jako vstup modelu v néasledujicim casovém kroku. Diky tomu
je mozné vytvorit ¢asové zavislou neuronovou sit.

RNN jazykové modely (RNNLM) proto umoziiuji vstupy proménné délky. Se zménou
interniho stavu se navic zachova Casovd informace. Pro trénovaci modely je ale naro¢né
naucit se dlouhodobé zavislosti. Je to kvili tomu, ze gradienty parametrtt mohou béhem
trénovani mizet nebo explodovat, coz vede ke zpomaleni trénovani nebo k nekonec¢né hod-
noté parametra.

LSTM-RNN jazykové modely

Kvli problémtim s mizicimi a explodujicimi gradienty se zacala pouzivat technologie Long-
Short-Term-Memory (LSTM) [26]. LSTM kombinuje RNN blok s hradly. Tato hradla se
béhem trénovani uci, které informace si pamatovat, a které zapomenout.

LSTM-RNN jazykové modely tak pomoci hradel redukuje problém néroc¢nosti uceni se
dlouhodobych zavislosti.

Transformer

Transformer je neuronové architektura, kterd je zaloZena na attention mechanismu (kon-
krétné se jednd o multihead self attention mechanismus) [83]. Attention mechanismy se
aplikuji ke shromazdovani informaci o relevantnim kontextu daného slova. Tento kontext
se zakoduje do vektoru reprezentujiciho toto slovo.

RNNLM predikuji dalsi slovo pomoci jeho kontextu. Avsak ne kazdé slovo v kontextu
souvisi s timto slovem a neni tedy efektivni pro jeho predikci. Attention mechanismus efek-
tivné pouziva dlouhou historii vybirdnim uziteénych reprezentaci slov [46]. Pouzita je sada
attention koeficientli, pomoci kterych se ziskaji cilové oblasti ze vstupu. Pomoci téchto
koeficientii a reprezentaci slov se vypocCita attention vektor, ktery se pouzije pro predikci
dalsiho slova.

Transformer zahrnuje enkodér a dekodér. Dekodér Transformeru je vyuzit napriklad
v GPT (Generative Pre-trained Transformer) [68]. BERT, ktery je popsany v nésledujici
sekci, pouziva zase enkodér Transformeru.

BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) je open source technika
pro NLP vyvijend spole¢nosti Google [15]. BERT pred¢il predchozi metody, protoze jako
prvni pouziva plné obousmeérné jazykové reprezentace.

Reprezentace mohou byt bud bezkontextové (napf. word2vec [49] nebo GloVe [62])
nebo kontextové (napr. reprezentace LSTM-RNNLM nebo préavé Transformer reprezen-
tace). Kontextové reprezentace generuji reprezentaci slova, ktera je na rozdil od bezkontex-
tové reprezentace zalozena na ostatnich slovech ve vété.
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Kontextové reprezentace se dile déli na jednosmérné a obousmérné. O obousmérné
reprezentaci se mluvi, pokud je slovo reprezentovano jak vzhledem k predchozimu kontextu,
tak i vzhledem k néasledujicimu kontextu. To znamend, ze ve vété ’Vidim korunu stromu.’
bude slovo korunu reprezentovano jak ke slovu wvidim, tak i ke slovu stromu. Jednosmérna
reprezentace by slovo reprezentovala pouze k levému nebo pouze k pravému kontextu.

Predchozi price (jednd se o prace zalozené na ELMo reprezentacich [63]) kombinovaly
model pouzivajici levy kontext a model pouzivajici pravy kontext, ale zde se hovoii pouze
o netlplné obousmérné reprezentaci. BERT reprezentace jsou spolecné trénovany na levém
i pravém kontextu, proto se reprezentacim iikd plné obousmeérné [15].

Vysledkem je jazykovy model, ktery je trénovan na velkém textovém korpusu. Modely
je mozné rozdélit podle poctu vrstev a parametri. Konkrétni model je nasledné mozné
doladit pro rizné tikoly zpracovani prirozeného jazyka jako je napriklad analyza sentimentu,
odpovidani na otazky nebo pravé automatické hodnoceni humoru. Samotny vyhledavac¢ od
Google pouzivd BERT pro lepsi porozumeéni uzivatelskym dotaztm [56].

BERT byl trénovan pouze pomoci korpusu obsahujictho prosty text. Konkrétné se jed-
nalo o text z BookCorpus a z anglické Wikipedie. Je dilezité, Zze se jednad o prosty ne-
anotovany text, jelikoz se na webu nachazi velké mnozstvi vefejné dostupného prostého
textu ve vice jazycich [15]. Kontext se v tomto pfipadé ziskdavd pomoci Masked Language
Model (MLM). Token se zaméni za [MASK] a predikuje se pomoci vSech predchozich i
nésledujicich tokena [74].

3.4 Evaluacni metody

K evaluaci systému pro zpracovani prirozeného jazyka se ¢asto pouzivaji metriky F (F-mira,
anglicky F-measure) a presnost (anglicky accuracy) [10]. Zékladem pro pochopeni téchto
metrik je kontingen¢ni tabulka zdmén 3.1. Pro kazdy vstup systém predikuje tiidu (pii
tzv. multiclass klasifikaci mize predikovat i vice t¥id). Trida mize byt napiiklad kategorie
nebo stupen vtipnosti. Skute¢né pozitivni (TP) a skuteéné negativni (TIN) oznacuji situace,
kdy se systém zachoval korektné a tridu spravné predikoval (tfida méla byt predikovéna)
¢i spravné nepredikoval (tfida neméla byt predikovana). Naopak falesné pozitivni (FP)
a falesné negativni (FIN) k4, ze tfida neméla byt predikovina, ale byla nebo méla byt
predikovana, ale nebyla (tedy opak spravného stavu).

Spravny stav
Trida je Trida neni
predikovdina predikovdna
T¥ida je ( Sl{lgt;érlé pozitix;?i o Fﬁl(fn? Il)OZitiVii' |
. , LY anglicky true positive anglicky false positive
Predikce systému predikovina TP FP
Trida nent Falesné negativni Skutec¢né negativni
predikovina (anglicky false negative) | (anglicky true negative)
FN TN

Tabulka 3.1: Kontingen¢ni matice zamén pro evaluaci NLP systému.
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Presnost

Presnost (spravnost, anglicky accuracy) méfi kolik t¥id bylo vybrano/nevybrano spravné
3.10. Problém muze nastat pokud jedna trida obsahuje dominantni pocet vzorku. Tehdy
mize model pro kazdy vstup predikovat pouze jednu (dominantni) tfidu a stejné dosahovat
vysoké presnosti.

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy = (3.10)

Fq

F pracuje s preciznosti (anglicky precision) 3.11 a s iplnosti (senzitivita, anglicky recall)
3.12.

Preciznost urcuje podil skute¢né pozitivnich ze vsech pozitivné predikovanych vzorkt.
Jedné se tedy o metriku, kterd urcuje jak moc se dé vérit systému, zZe jeho predikce je
Spravna.

TP
Precision = ———— 3.11
TP+ FP ( )

Uplnost poéitd jaké je procento skuteéné pozitivnich ze vSech vzorkt, které pozitivni
byt mély. Jedna se tedy o metriku, kterd urcuje jak moc se dé vérit systému, ze predikoval
vsSechny tidy, které mél.

TP

Recall = m (312)

Diky preciznosti a iplnosti neni problém s velkou mirou skute¢né negativnich (TN) tiid.
Tyto metriky se totiz zaméfuji vyhradné na skuteéné pozitivni (TP). Preciznost a tiplnost
jsou vétsinou nepifimo tmérné. Je tedy treba nutné vhodné volit metriku pro evaluaci
systému. Uplnost nebere v potaz fale$né pozitivni (FP) tfidy. Preciznost zase nepocita s
falesné negativnimi (FN) tfidami.

F1 3.13 poskytuje kompromis, protoze pocita s presnosti i iplnosti.

2 x Precision * Recall

F, — 3.13
! Precision + Recall ( )

18



Kapitola 4

Navrh systému

Navrzeny systém by se mél skladat z webové aplikace, ve které je mozné predikovat vtipnost
a kategorii zadaného vstupniho textu. Také by mélo byt mozné podat zpétnou vazbu k
vysledktim systému. Cilem systému je schopnost ovéfovat vtipnost a kategorii zadanych
vtipu. Nejprve je popsan navrh klasifikdtoru jak pro vtipnost, tak pro kategorii a nasledné
vysledna webové aplikace.

4.1 Navrh klasifikatoru

Klasifikace vtipnosti i kategorie vychazi z podobného navrhu, ktery je zaloZen na neurono-
vych sitich. Jedinymi rozdily jsou vystupni tridy a jejich pocet. Tyto rozdily jsou popsany
v sekcich nize.

Pii trénovani se vstupni texty nejprve predzpracuji tokenizatorem'. Vystupem tokeni-
zatoru jsou input ids a attention mask. Input ids predstavuji numerickou reprezentaci
tokenii ze vstupu a attention mask 1ika, kterym tokentim by mél model vénovat pozornost.

Jako model pro klasifikaci je mozné pouzit pred-trénovany BERT model (viz 3.3), ze
kterého se extrahuje vystup pro klasifikac¢ni token.

Hlava klasifikdtoru je navrzena jako dvouvrstva architektura. Dvé skryté vrstvy jsou
spojeny nelinearni funkci ReLU. Vystupem jsou logits.

Logits jsou vstupem softmax funkce, ktera vrati pravdépodobnost prislusnosti pro kaz-
dou tridu. Nakonec je treba vypocitat ztratovou funkci pomoci kiizové entropie, ktera urcuje
miru chyby mezi predikei systému a ocekavanou tfidou. Této mite se Tikéa loss a pouziva
se pro ladéni modelu. Vysledny navrh je zobrazen na obrazku 4.1. Jednotlivé ¢asti jsou
popsany v sekci 3.2.

Pro natrénovani uz neni tieba z logits pocitat kiizovou entropii loss, misto toho mo-
hou vstoupit do argmaz funkce, kterda vybira jednu nejpravdépodobnéjsi t¥idu. Tato tiida
predstavuje finalni predikci systému.

Klasifikace vtipnosti

Vétsina soucasnych praci klasifikuje humor pouze bindrné na vtipné - nevtipné. Navrzeny
klasifikator rozpoznava tri t¥idy. Prvni tiida zahrnuje nevtipné vstupy a dalsi dvé ty vtipné
dle miry vtipnosti. Divodem pro tri tfidni klasifikaci je vyhoda jemnéjsiho rozrazeni vtip-
nych vstupi, na které se systém zaméruje.

I Tokenizace je proces segmentace textu. Text se rozdéli do jednotlivich éasti, kterym se ¥ik4 tokeny.
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ids Vystup
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. Tl Pravdé-
Vtip att;r;tslzn klats;El;?\cm Logits podobnosti Loss
Vstup  Tokenizator BERT Skrytd vrstva  RelLU Skrytd vrsva Softmax  KfiZova entropie

Obrazek 4.1: Navrh klasifikdtoru pro automatické hodnoceni humoru.

Zminéné ttidy jsou nasledujici:
e Not funny - Nevtipné
o Slightly funny - Mirné vtipné

e Very funny - Hodné vtipné

Klasifikace kategorie

Kategorie predstavuje uréity centralni element, ktery je klicovym konceptem na kterém vtip
stavi. Kategorie muze byt zaloZena na stereotypech (naptiklad vtipy o blondynkéch) nebo
na uréitém typu vtipu (napiiklad kratky vtip, tzv. one liner nebo slovni h¥icka - pun).
I kdyz se kategorie mohou teoreticky prolinat, v praxi se vétsinou kategorizuji pouze do
jedné kategorie.

Tridy pro kategorie vychézi z nejcastéjsich kategorii vtipa vyskytujicich se v pouzitych
datovych sadach. Celkové je systém schopny rozeznat 16 uvedenych kategorii:

e Men / Women » Blonde o Insults o Redneck

e One Liners o Children o News / Politics e Gross

e Animals ¢ Religious o At Work » Bar

e Yo Mama e Puns e Medical o Light Bulbs

4.2 Navrh webové aplikace

Cilem navrhu je vytvorit jednoduchou a uzivatelsky privétivou webovou aplikaci, ktera
hodnoti uzivatelsky vstup podle vtipnosti a kategorie. Zaroven musi byt systém schopen
ziskat zpétnou vazbu uzivatele pro pripadné dalsi doladéni klasifikatoru.

Pro systém je zvolen architektonicky vzor Model View Controller (MVC) 4.2, ktery se
hojné pouziva pravé pro webové aplikace. MVC si zaklada na oddélni logiky od vystupu.
Model obsahuje logiku, tedy prevazné vypocty a databdzové dotazy. View méa na starost
zobrazeni vystupu uzivateli, obsahuje html Sablonu a minimalni mnozstvi logiky. Cont-
roller predstavuje prostiednika mezi uzivatelem, modelem a view [22].

Uzivatel tedy komunikuje s view. View prevezme od uzivatele vstup a preda ho cont-
rolleru, ktery pomoci modelu ziskd jeho ohodnoceni. Pro nové vstupy se hodnoty ziskaji
z klasifikdtoru popsaného vyse. Jelikoz odhadovani vtipnosti a kategorie miize byt casove
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Obrézek 4.2: Navrh architektury systému pomoci Model View Controller (MVC).

narocné, jiz ohodnocené vstupy se ulozi i s predikcemi do databaze, ze které je nésledné
mozné jiz predikované vstupy rychle ziskat. Poté, co controller ziskda od modelu predikce,
vyrendruje view, které se preda zpét uzivateli. Predikce kategorie se nevykresluje pokud
je vstup klasifikovan jako nevtipny. Diagram komunikace pro tento scénar je zobrazen na
obrazku 4.3.

1: ohodnotVstup(vtip) 2: ohodnot(vtip) 3: vtipnost, kategorie = predikuj(vtip)

> > i

InputView Controller Model

UZivatel

4: ulozVtip(vtip, vtipnost, kategorie)
5: rendrujJokeView(vtipnost, kategorie)

g \4

6: zobrazHodnoceni

A S

Joke View Databéaze

Obrazek 4.3: Komunika¢ni diagram pro hodnoceni vstupu od uzivatele.

Podobné systém bude fungovat pri poskytnuti uzivatelské zpétné vazby. Z view controller
obdrzi zpétnou vazbu, kterou ulozi do databaze v modelu a vrati uzivateli prislusné view s
informaci o ulozeni zpétné vazby.

Kromé domovského view, kam uzivatel zadava vstup, view s predikci vtipu a view pro
zpétnou vazbu obsahuje navrh jesté dalsi view s informacemi o projektu. Jak na sebe view
navazuji je zobrazeno na diagramu navaznosti obrazovek 4.4.

Databaze

K systému je navrhnuta databaze pro uchovani jiz predikovanych vstupt a zpétné vazby od
uzivatele. Databaze obsahuje dvé zasadni entity: vtip a kategorii. U kategorie se uchovava
pouze jméno kategorie a tato entita se muze predem naplnit daty (kategorie jsou predem
urcené).

Entita pro vtip zahrnuje télo vtipu, informaci, zda se vtip jiz predikoval a pripadné
predikovanou vtipnost a kategorii. Predikovanad vtipnost se ukldda jako hodnota 0 az 2
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Zobraz informace
HomeView I/ /I AboutView

Zpét domU
Predikuj vtip Zpét domu
[ JokeView J
Zobraz moznosti zpétné vazby Zpét na vtip

JokeEditView
Uloz zpétnou vazbu

Obrézek 4.4: Diagram névaznosti obrazovek webové aplikace.

(jsou tfi t¥idy vtipnosti), predikovana kategorie obsahuje id entity pro danou predikovanou
kategorii. Pro zpétnou vazbu entita vtipu vlastni atributy pro soucet hodnoceni vtipnosti
ze zpétnych vazeb a celkovy pocet zpétnych vazeb. Z téchto idaju je pak mozné vypocitat
prumérné hodnoceni vtipnosti zpétnych vazeb.
Zpétna vazba pro kategorie vtipu se resi N:M vazebni entitou, ktera jesté navic pro kom-
binaci vtip-kategorie uchovava kolikrat byla tato kombinace zpétnou vazbou poskytnuta.
Entity-relationship diagram (ERD) databéaze je zobrazen na obrazku 4.5.

( Joke X 4 Category )
| id integer(10) bo - oo haspredicted __ ___ oH || i integer(10)
body varchar(255) U name varchar(100) LJ
predicted char(1) ™~
predicted_rating integer(10) [;ﬂ
'ﬁ-, predicted_category integer(10) Bﬂ
feedback_count integer(10)
user_rating integer(10) m
( Joke_Category_Feedback x \

T Jokeid integer(10)

’T{ Categoryid integer(10)

count integer(10)

Obrézek 4.5: ERD pro databézi systému.
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Kapitola 5

Implementace

Pro implementaci systému je zvolen vysokoturoviiovy skriptovaci programovaci jazyk Py-
thon. Stejné jako u navrhu systému je v této kapitole nejprve popsan klasifikator a poté
samotna webova aplikace.

5.1 Implementace klasifikatoru

Priprava datové sady

Pro trénovani klasifikatoru je nejprve tieba pripravit data z datové sady. Data jsou nactena
pomoci datové struktury DataFrame z knihovny pandas [44]. DataFrame se posle do BERT
tokenizdtoru, ktery je zpfistupnén pomoci knihovny transformers [87]. Z tokenizatoru se
ziskaji input ids a attention masks, na které se pouzije PyTorch DataLoader [60]. DataLo-
ader se stard o iteraci nad datovou sadou a podporuje vzorkovani, automatické zamichani
a rozdélovani dat do batches.

Maximélni délka tokent pro vstup, velikost batche a rozhodnuti zda vstup prevadét
na malé pismena se nastavuje pomoci konfigura¢niho souboru popsaného nize. Pokud je
vstup delsi nez maximalni délka, tak se jeho prava strana ofizne a zahodi. Pokud je vstup
krat$f nez maximalni délka, tak se pomoci specidlnich tokenti na maximalni délku zarovna ',
protoze model vyzaduje fixni délku vstupu.

Klasifikator

Dvouvrstva architektura hlavy klasifikdtoru je uzaviena v sekvenénim kontejneru, ktery ob-
sahuje dvé linearni skryté vrstvy mezi kterymi se nachézi nelinearni ReLLU funkce. Velikost
vstupu prvni skryté vrstvy se rovnd velikosti vystupu pouzitého modelu pro klasifikac¢ni to-
ken a vystup druhé skryté vrstvy ma velikost rovnu poctu klasifikovatelnych tiid. Velikost
vystupu prvni a vstupu druhé skryté vrstvy je urcena parametrem v konfigura¢nim souboru
(viz nize). Architektura je zaloZena na knihovné PyTorch [60]. Pocet t¥id se lisi podle toho,
zda se klasifikuje vtipnost nebo kategorie, a je ho mozné nastavit také v konfiguracnim
souboru.

Pri forward-pass se tokenizované vstupy poslou do modelu. Prvni token kazdého vstupu
je vzdy specidlni klasifika¢ni token [CLS]. Z [CLS] tokenu se extrahuje posledni skryty stav
predstavujici souhrnou reprezentaci vstupu pro tucely klasifikace. Tento stav se nakonec
vlozi do klasifikatoru pro vypocet logits. Potiebné kroky pro vypocet logits jsou popsany

L Attention mask uréuje, kterym tokentim se ma vénovat pozornost a které byly pfiddny pro zarovnani.
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algoritmem 1. Jako model je vyuzit BERT model, ktery je jiz pfed-trénovany a je dostupny
z knihovny transformers [87]. Knihovna obsahuje nékolik pred-trénovanych modeli podle
poctu vrstev a parametri. V konfiguracnim souboru systému je mozné zvolit, ktery z nich
se pro klasifikaci pouzije.

Algorithm 1 Vypocet logits

model <— loadBertModel()

modelOutSize « getOutputSize(model)

hiddenSize + getParam('CLASSIFIER _HID SIZE')

classesSize < getParam((NUMBER_OF_CLASSES’)

firstHiddenLayer < Linear(inputSize = modelOutSize, outputSize = hiddenSize)
secondHiddenLayer < Linear(inputSize = hiddenSize, outputSize = classesSize)
classifierHead < Sequential(firstHiddenLayer, ReLU (), secondHiddenLayer)
CLSHiddenState < model(inputlds, attentionM ask)

logits < classifierHead(C'LSHiddenState)

Inicializace pro trénovani

Pred startem trénovani se nastavi seed pro moznost reprodukce vysledki a inicializuje se
klasifikdtor, optimalizator, planova¢ (anglicky scheduler) a ztratova funkce. Seed, pocet
epoch a parametry optimalizatoru je mozné zménit v konfiguracnim souboru.

Klasifikator je reprezentovan jako tfida s funkci pro forward-pass. Pri inicializaci je
mozné nacist stav jiz ladéného modelu.

Optimalizdtor a planovaé¢ jsou zpfistupnény knihovnou transformers [87]. Jako optima-
lizdtor je pouzity AdamW, ktery prijima dva konfigurovatelné parametry - miru uceni a
epsilon. Planova¢ dovoluje ladéni miry uceni v prubéhu trénovani. Systém pouzivé line-
arni planovac, ktery linedrné zmensuje miru uceni. Cilem jsou velké zmény vah na zacatku
trénovani, ale ke konci trénovactho procesu uz jsou zmény mensi pro snadnéjsi doladéni
modelu.

CrossEntropyLoss funkce z PyTorch knihovny [60] je pouzita pro ztrdtovou funkci. Tato
funkce v sobé zaroven obsahuje i softmax funkci.

Trénovaci smycka

Trénovani podle poctu epoch nékolikrat iteruje pres celou trénovaci datovou sadu. Pro
kazdou batch se nac¢tou data, vynuluji gradienty a vypocitaji logits. Z logits a ocekavanych
tTid se vypocita pomoci ztratové funkce loss. Z loss se pak ziskaji gradienty. Gradienty se
ofiznou kvili prevenci explodujicich gradienti. Nakonec se provedou kroky optimalizatoru
a planovace, které aktualizuji parametry a miru uceni.

Podle parametru z konfigura¢niho souboru se po urc¢itém poctu batches provede evalu-
ace. V evaluaci se pouziva valida¢ni datova sada, ze které se vypocita valida¢ni prumérna
loss, presnost a Fi. Funkce pro vypocet presnosti a Fj jsou dostupné v knihovné scikit-learn
[61] a systémem predikované tfidy se pro tyto metriky ziskaji funkei argmaz. Pokud model
dosahl lepsi loss nez je dosavadni nejlepsi, tak se model ulozi. Ukladani modelu je mozné
predem definovat i na zakladé nejlepsi presnosti nebo Fj.

Po celou dobu trénovani se postupné vypisuji informace pro epochu, batch, trénovaci
loss, validac¢ni loss, valida¢ni presnost, validacni F; a ubéhly ¢as. Na konci trénovani se
navic vypise nejlepsi validac¢ni ztrata, presnost a F}.

24



Jadro trénovaci smycky je popsano algoritmem 2.

Algorithm 2 Trénovaci smycka

1: model < loadModel ()

2: bestLoss < int.maxsize

3: for all epoch € epochs do

4: step < 0

5 for all batch € batches do

6: model.zeroOutGradients ()

7: logits < model.forwardPass(batch.inputlds,batch.attentionMasks)
8

9

loss < crossEntropyLoss(logits, batch.trueClasses)
gradients < loss.backward()

10: gradients < clipGradients(gradients)

11: model .params < optimizer.step(gradients)
12: optimizer.learningRate < scheduler.step(optimizer.learningRate)
13: if step mod EVALUATE_AFTER then

14: validationLoss < evaluate(model)

15: if validationLoss < bestLoss then

16: save(model)

17: bestLoss < validationLoss

18: end if

19: end if

20: step < step+1

21: end for

22: end for

Evaluace a predikce

Systém umoznuje hodnoceni modelu na testovaci datové sadé, ktera se viibec nepouziva pri
trénovani. Evaluace probihd podobné jako trénovani, ale provadi se pouze forward-pass a
logits se ziskaji bez vypoctu gradientii. Nakonec se nepocita ztratova funkce, ale rovnou
metriky presnost a F.

Vysledné predikovani pouzité ve webové aplikaci bere pouze jeden vtip jako vstup.
Vstup se preda prvnimu modelu trénovanému pro predikci vtipnosti a nédsledné druhému
modelu trénovanému pro predikci kategorie. Vysledkem jsou dvé predikce - pro vtipnost a
pro kategorii. Modely jsou pro zrychleni vypoc¢tu nacteny pouze jednou pri startu webové
aplikace.

Konfigurovatelné parametry

Pro klasifikaci se v rdmci celého systému berou informace z konfigura¢niho JSON souboru
hyperparams.json, ktery obsahuje nasledujici parametry:

e BERT MODEL - pouzity BERT model
e SEED - celoc¢iselnd hodnota pro reprodukovatelnost vysledki

e MAX LEN - maximalni pocet tokenu pro vstup
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o LOWER__CASE - zda prevadét/neprevadét vstup na mald pismena

e BATCH SIZE - pocet zdznamu pouzitych v jedné iteraci trénovani

e EPOCHS - pocet iteraci pres celou datovou sadu

e LEARNING _RATE - mira uceni pro optimalizdtor

e EPSILON - mala hodnota pro zabranéni déleni nulou u optimalizatoru
e CLASSIFIER_HID SIZFE - hodnota pro velikost skrytych vrstev

e NUMBER _OF CLASSES - pocet predikovanych tiid

e EVALUATE AFTER - po kolika batches se provadi evaluace

Tyto parametry se ladi pro nejlepsi vysledek tréninku. Ladéni klasifikitoru probiha
pomoci experimentt, kterym se vénuje kapitola 7.

5.2 Implementace webové aplikace

Pro vyvoj webovych aplikaci v jazyku Python se casto pouziva framework Django nebo
knihovna Flask. Pro implementaci systému byl zvolen Django framework [16], protoze je
oproti Flask knihovné pokrocilejsi.

Struktura implementované aplikace

Django vyuziva architekturu MVC (viz 4.2), ale pojmenovava jednotlivé ¢asti architektury
jinak. Upravend verze architektury se nazyva MVT (Model View Template). Model stejné
jako v ptvodni verzi obsahuje logiku. Template predstavuje View ¢ast z MVC a obsahuje
sablony, které slouzi k zobrazeni vystupu. Controller z MVC se v MVT jmenuje View a
predstavuje prostrednika mezi Modelem a Templates.

Django se sklada z tzv. aplikaci, které funguji samostatné a jsou znovupouzitelné. Jelikoz
systém vyzaduje pouze jednoduchou webovou aplikaci, sklada se z pouze jedné aplikace,
kterd je nazvana ahh. V aplikaci se se nachazi modely, views i templates.

Model

Django pracuje s ORM (Object Relational Mapping), diky kterému je mozné pfistupovat
k relacni databazi skrze Django objekty. Django také poskytuje pro pristup k databézi
uzivatelské rozhrani a zabezpecuje systém pred SQL injection utoky. Pouzita je SQLite
relac¢ni databaze, protoze je vhodna pro malé projekty. Soubor models.py obsahuje definici
tabulek databaze podle navrhu z 4.2.

Veskery kod klasifikdtoru je ulozen v adresafi sre. Adresar obsahuje balicek predict se
skriptem predict.py, ktery se pouziva pro ziskani konecné predikce vtipnosti i kategorie
vstupu.

Templates

Vystup je pro uzivatele vykreslovan z HTML (HyperText Markup Language) sablon, které
se pred predanim uzivateli naplni daty. Sablony se nachazi v adresafi templates. Aplikace
obsahuje nasledujici HTML sablony:
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e 404.html ¢ base.html e joke_edit.html
e 500.html e home.html

e about.html e joke.html

V base.html se nachézi zakladni struktura stranky, ktera je pouzita pro vSechny ostatni
sablony. Zakladni struktura obsahuje naviga¢ni panel a zabezpecuje nacteni vSech c¢asti
stranky jako napriklad CSS styl nebo JavaScript skripti. Ostatni Sablony rozsituji base.html
o dalf obsah. Sablona home.html dovoluje uzivateli vlozit vstup, about.html vypisuje zé-
kladni informace o projektu, joke.html vypisuje predikovanou vtipnost a kategorii a k zis-
kani zpétné vazby od uzivatele slouzi joke _edit.html. Chybové Sablony 404.html a 500.html
informuji o danych chybéch.

Vzhled stranek je zajistén CSS (Cascading Style Sheets) styly. Kromé vlastnich CSS
stylt aplikace vyuziva i knihovnu Bootstrap, kterd dovoluje vyuziti jiz predem vytvorenych
CSS styla.

Jelikoz predikovani t¥id pro vstup muze trvat delsi dobu, systém obsahuje JavaScript
kéd s technologii AJAX, kterd umoznuje interaktivni zobrazeni spinneru s informaci, ze
klasifikace mtize zabrat néjaky cas. Po ziskani predikci se na strance vysledek automaticky
zobrazi a informace o provadéni vypocta zmizi.

Vlastni CSS styly, JavaScript soubor a dalsi neménné soubory pouzité k renderovani
stranek (favicon, obrazky) jsou obsazeny ve slozce static. Vysledné uzivatelské rozhrani je
zobrazeno na obrazku 5.1.

oue Attt R R T =
ENTER YOUR JOKE! :

(a) Domovska obrazovka. (b) Provadéni predikei.
Al et

Joke
ou cal a see

Joke
Q What do you cal  sleeping bul

Rating

Rating
Sight Funny

Category
Arimss Category

(¢) Vypséni predikei. (d) Poskytovani zpétné vazby.

Obrézek 5.1: Uzivatelské rozhrani systému.

Views

Soubor views.py propojuje modely a sablony. Pti zadani URL adresy Django provadi routo-
vani, které je nastaveno v souboru urls.py. Routovani zajistuje volani spravné view funkce.
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Systém prebira vstup od uzivatele pomoci formulaii. Celkové obsahuje tfi formulate:
formular pro vstupni vtip a dva formuldfe pro zpétnou vazbu. Zpétna vazba se ziskava
jak pro vtipnost, tak pro kategorii. Tyto dva formulére jsou predem naplnény moznostmi,
které predstavuji jednotlivé klasifikaéni t¥idy. Uzivatel se mize rozhodnout podat zpétnou
vazbu a vybrat podle svého uvazeni z predem pripravenych moznosti vtipnost a kategorii
pro zadany vstup.

Pro kazdou HTML sSablonu existuje ve wviews.py funkce, kterd Sablonu vykresluje a
piipadné zpracovava vstup z formulait. Kazda funkce dostava na vstupu parametr request,
ktery obsahuje metadata o pozadavku na server.

Témeér vsechny funkce komunikuji s modelem. Pokud uzivatel vlozi vstup pro prediko-
vani, nejprve view z modelu dotazem do databaze zjisti, jestli uz vstup nebyl predikovén.
Pokud byl, model predikce view preda a view vyrendruje prislusnou sablonu.

V pripadé, ze se vstup jesté nepredikoval, se zavola klasifikdtor a vykresli se stejna
sablona s informaci o provadéni predikci. Jakmile klasifikdtor predikce vrati, tak se tyto
predikce ulozi do databédze pro dalsi pouziti a zobrazi se na jiz vykreslené Sabloné, coz je
mozné diky AJAX technologii, ktera komunikuje se specidlni view funkeci, jejiz vysledek
dokéaze dynamicky zobrazit.

Pokud se uzivatel rozhodne poskytnout zpétnou vazbu, view informuje model, ktery ji
ulozi. Néasledneé toto view vykresli domovskou stranku, kde uzivatel muze vlozit dalsi vstup.
Funkce pro vypsani a ziskdni predikci a zpétné vazby prijimaji kromé request parametru
také joke_id parametr, ktery jim usnadnuje komunikaci s modelem.

Nasazeni webové aplikace

Systém je nasazen na linuxovy server, ktery bézi na virtudlnim stroji zprostiedkovaném diky
Microsoft Azure. Aplikace je nasazena pomoci Apache a ModWSGI. Apache je softwarovy
webovy server a ModWSGI je modul, ktery umoznuje nasazeni Python aplikaci.

Web server podporuje HTTPS diky SSL/TLS certifikitu a méa pfifazené doménové
jméno. URL adresa pro pristup k webové aplikaci je https://www.ahaha.live.

5.3 Sprava kédu a testy

Pro veskerou spravu kédu byl pouzit distribuovany systém spravy verzi Git, konkrétneé
webovy Git repozitar GitLab. GitLab zaroven podporuje sledovani chyb a nedokoncenych
casti, ¢ehoz bylo vyuzito pri vyvoji systému.

Systém obsahuje automatické testy jak pro klasifikdtor, tak pro webovou aplikaci. Klasi-
fikator je mozné testovat diky frameworku unittest. Pro webovou aplikaci ma django vlastni
testovaci framework zalozeny na unittest.

Pro generovani dokumentace obsahuje kéd docstrings, které dokumentuji funkce a tiidy
systému. Automatickou dokumentaci je mozné vygenerovat pomoci Sphinx.

28


https://www.ahaha.live

Kapitola 6

Datové sady

Datové sady jsou dilezité pro trénovani modelu uré¢eného k automatickému hodnoceni hu-
moru. Existuje nékolik riznych datovych sad, které souvisi s problematikou hodnoceni nebo
rozpoznani humoru v textu. Vytvareni korpusu pro hodnoceni humoru neni jednoduché, je-
likoz zahrnuje lidskou anotaci a jasnou definici humoru k dosazeni dohody mezi anotatory.
V nasledujici sekci uvedu a popisu nékteré z existujicich datovych sad.

6.1 Existujici datové sady

Humicroedit dataset

Nasledujici datova sada byla poskytnuta k tloze posuzovani humoru v lehce editovanych
anglickych novinovych titulcich (SemEval-2020 Task 7) [52]. V novinovych titulcich lidé
vybrani pomoci crowd-sourcingu zmeénili slovo tak, aby byl titulek vtipny. Editori byli pové-
feni, aby titulky upravili zptisobem, ktery prijde vtipny Siroké verejnosti. Nasledné vtipnost
byla urcena také pomoci crowd-sourcingu. Novinové titulky byly ziskdny z Redditu a byly
upraveny a hodnoceny lidmi z Amazon Mechanical Turk'. Datova sada celkové obsahuje
15,095 upravenych titulkt.
Mezi nejcastéjsi strategie pri dpravé titulku patii:

1. Pouziti slova, které tvori smysluplny n-gram s okolnimi slovy.

2. Pouziti slova, které je sémanticky vzdalené nahrazovanému slovu.
3. Pouziti slova, které ma silnou vazbu na entitu v titulku.

4. Pouziti sarkasmu.

5. Znevazovani entity nebo slova (podstatného jména) v titulku.

6. Potlaceni napéti, zesmésnovani vaznych titulku

7. Pouziti slova vyvolavajiciho nesoulad.

8. Pouziti pointy: titulek smétuje k ocekavanému konci, kde se nachazi zménéné slovo,
které vytvari souvisly, ale prekvapivy konec.

! Amazon Mechanical Turk je webova stranka pro crowd-sourcing. Zadatelé si zde mohou vzdilené
najmout pracovniky pro své vlastni tlohy.
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Datova sada pomdahd ke zkoumani, jak malé zmény aplikované na text mohou tento
text zménit z nevtipného na vtipny. Diky tomu je mozné se zaméfit na humorny efekt
atomickych zmén a zlomovy bod mezi normalnim a humornym textem.

Na rozdil od nékterych jinych datovych sad, které se zaméruji pouze na binarni klasi-
fikaci vtipné-nevtipné, novinové titulky této sady byly hodnoceny zndmkou 0-3, kde vyssi
znamka znaci vétsi vtipnost titulku. Titulky hodnotilo pét kvalifikovanych porotct. Da-
tova sada obsahuje znamky a celkové hodnoceni, které je priumérem hodnoceni od porotci.
Priklady z datové sady jsou zobrazeny v tabulce 6.1 [27].

K tloze byla poskytnuta také datova sada ziskand z interaktivni hry FunLines [28].
Hraci ucastnici se hry ménili novinové titulky a hodnotili vtipnost upravenych titulkt ostat-
nich hraca. Datova sada mé stejnou strukturu jako Humicroedit a obsahuje 8,248 uprave-
nych titulkd.

Puvodni titulek Nahrada | Znamka
Kushner to visit Mexico following latest Trump tirades | therapist | 2.8
4 arrested in Sydney raids to stop terrorist attack kangaroo | 2.6
The Latest: BBC cuts ties with Myanmar TV station pies 1.8
Congress Achieves the Impossible on Tax Reform toilet 0.8
4 soldiers killed in Nagorno-Karabakh fighting: Officials | rabbits 0.0

Tabulka 6.1: Piiklady z datové sady Humicroedit. Tu¢né slovo z pivodniho titulku je na-
hrazeno nahradou. Zndmka je primeér hodnoceni péti porotci.

Hodnoceni vtipnosti slov

Datova sada obsahuje 4,997 anglickych slov s ohodnocenim vtipnosti kazdého slova. Hod-
noceni byla provedena pomoci crowd-sourcingu. Slova byla hodnocena znamkou 1-5, kde
vyssi zndmka znamend vyssi vtipnost slova [17]. Datova sada obsahuje individualni hodno-
ceni kazdého hodnoticiho a navic informace o konkrétnim hodnoticim. Mezi tyto informace
patii pohlavi, vék a vzdélani. Hodnotici byli vybrani z Amazon Mechanical Turk. Kazdé
slovo bylo hodnoceno minimélné patnacti hodnoticimi a primérné tiiatficeti hodnoticimi.

Ironické/sarkastické recenze

Datova sada obsahuje klasické a ironické /sarkastické recenze produkti z Amazonu. Pro vy-
tvoreni datové sady byl vyuzit crowd-sourcing (Amazon Mechanical Turk) [20]. V datové
sadé se nachazi také pary recenzi pro stejny produkt, kde jedna neni a druhd je ironic-
ké /sarkastickd. Detekce sarkasmu je mozna na trovni dokumentu a na trovni vét. Datova
sada se zaméruje na detekci sarkasmu a ironie v celém dokumentu. Na rozdil od detekce
sarkasmu nebo ironie na drovni vét je v dokumentu pritomen Sirsi kontext. Sada obsahuje
1,905 anotovanych dokumentii s recenzemi.

SARC (Self-Annotated Reddit Corpus)

SARC je velky anotovany korpus pro detekei sarkasmu. Korpus obsahuje 1.3 milionu sarkas-
tickych zadznamt. Navic obsahuje nékolikandsobné vic ne-sarkastickych zaznamu. Sarkasmus
je urcen autorem zaznamu. Navic korpus obsahuje uzivatele, téma a konverzacni kontext
zaznamu [35]. Zaznamy pochézi z webové stranky Reddit.
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Humor Detection: A Transformer Gets the Last Laugh

Datova sada obsahuje vtipy ze tii zdroju - vtipy dlouhé par vét, slovni hiicky o délce jedné
véty a ruznorodé vtipy z Redditu. Data z Redditu jsou rozdélené na télo vtipu a pointu.
Podle hodnocen{ uzivatelii jsou vtipy rozdéleny na vtipné a nevtipné. Cast s kratkymi vtipy
obsahuje datovou sadu s vtipy z Kaggle a nevtipné novinové titulky s podobnym rozlozenym
slov a znaku. Posledni ¢ast datové sady obsahuje 16,001 slovnich hiicek a 16,002 vét, které
slovni hricku neobsahuji, ty jsou ziskédny také z novinovych titulku [85].

Making Computers Laugh: Investigations in Automatic Humor Recogni-
tion

Datova sada se zaméruje na jednorddkové vtipy. Vtip mé obvykle délku patnacti ¢i méné
slov. Vtipy jsou ziskdny pomoci webového bootstrapingového algoritmu. Vysledna sada
obsahuje circa 16,000 vtipud, které jsou doplnény strukturalné podobnymi, ale nevtipnymi
zaznamy. Mezi zdroje pro nevtipné zaznamy patii Reuters, Proverbs a British National

Corpus (BNC) [47].

#HashtagWars

Datova sada obsahuje tweety, které jsou vtipnou odpovédi pro hashtag zadany v ramci
televizni show @midnight. Tato show poté vyhlasuje deset nejvtipnéjsich tweeti. Celkové
bylo sesbirano 9,658 tweett pro 86 hashtagl. Tweety poté spadaji do t¥i kategorii: vitézny
(a tedy nejvtipnéjsi) tweet, tweety, které se umistily v nejlepsi desitce nejvtipnéjsich tweettu
(ale nevyhraly) a zbytek tweeti. Datova sada byla poskytnuta pro SemEval-2017 Task 6
[66].

Anglické slovni hricky

Jednd se o dvé datové sady poskytnuté k tloze detekce a interpretace slovnich hiicek
(SemEval-2017 Task 7) [53].

Prvni datova sada obsahuje homografické zaznamy. Konkrétné se jedna o slovni hricky,
vtipy, aforismy a jiné kratké samostatné zaznamy od profesiondlnich humoristi a z online
sbirek. Slovni hficky musi mit oproti urcité lexikalni jednotce jiny vyznam, ale musi se
hldskovat zcela stejnym zpusobem (muzou se ignorovat ¢astice a sklonovani). Tato datova
sada obsahuje 2,250 zaznamu, z ¢ehoz 1,608 obsahuje slovni hricku. Anotaci provedli t¥i
vyskoleni lidé.

Druhé datova sada je podobnd té prvni, ale jedna se spiSe o heterografické slovni hticky.
Heterografické slovni hricky spoléhaji na podobné, na rozdil od homografickych ne primo
identické, hlaskovani slov. Heterografické slovni hiicky jsou tedy vice komplexni. Tato datova
sada obsahuje 1,780 zdznamu, z ¢ehoz 1,271 obsahuje slovni hricku.

6.2 Datové sady pouzité v systému

Zakladem pro vytvoreni datové sady k systému je A dataset of English plaintext jokes [67].
Datova sada obsahuje okolo 208,000 anglickych textovych vtipt. Vtipy pochazeji ze tii
zdroju. Pro kazdy zdroj ma datova jednotka jinou strukturu. Prvni zdrojem je Reddit, kde
sada obsahuje télo a skore vtipu. Skore zde predstavuje pocet hlast od uzivatelt Redditu.
Tento zdroj je nejobsahlejsi a obsahuje cca 195,000 zaznamu. Nevyhodou je, ze neobsauje
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kategorii ani normalizované hodnoceni. Druhym zdrojem je webova stranka stupidstuff.org.
Zde sada kromé samotného vtipu obsahuje i kategorii a hodnoceni 0-5, tedy vsechny dulezité
informace potiebné pro systém. Bohuzel je ale s cca 3,700 vtipy nejmensi. Posledni zdroj o
velikosti cca 10,000 zdznami z wocka.com obsahuje vtip a jeho kategorii.

Datova sada je ziskdna pomoci web scrapingu a kromé samotnych JSON soubort pro
kazdy zdroj obsahuje také Python skript pouzity pro scraping.

Datova sada pro rozpoznani kategorie

Pro rozpoznani kategorie vtipu jsou pouzity dva zdroje ze zminéné datové sady. Prvni
datova sada obsahuje vtipy ze stranky stupidstuff.org a druha ze stranky wocka.com. Skript
pro web scraping je upraven, aby pro wocka.com ziskéval i hodnoceni vtipu. JSON soubory
pro kazdy zdroj obsahuji télo, kategorii a hodnoceni vtipu.

Wocka datova sada je kvuli sumu vyfiltrovana a pouzity jsou pouze zaznamy s hodno-
cenim vyssim nez 0,5. Pro tcely klasifikace vtipnosti mohou byt tyto zdznamy uzitecné,
protoze obvykle neobsahuji vtip a maji velice nizké hodnoceni. Ale pro klasifikaci kategorie
se nehodi, jelikoz télo vtipu neodpovida jeho kategorii.

Datové sady jsou nacteny a spojeny do jedné. Z vytvorené datové sady jsou odstranény
zaznamy s prazdnym télem vtipu. Nasledné jsou upraveny nazvy kategorii vtipt tak, aby
vtipy s dosti podobnym nazvem kategorie spadaly do stejné kategorie. Kategorie pro ostat-
ni/smiSené vtipy a kategorie, které maji méné nez 200 zédznamu jsou odstranény. Poté se
vtipy seskupi dle kategorie a ndhodné se rozdéli na trénovaci, valida¢ni a testovaci cast.
Trénovaci ¢ast obsahuje circa 80% ziznamu, testovaci a validacni ¢dst kazda circa 10%
zdznamu.

Trénovaci datova sada obsahuje 6,110 zdznamt, testovaci a validacni datova sady ob-
sahuji obé 764 zdznami. Nakonec se odstrani prebytecné atributy, aby kazdy zdznam ob-
sahoval pouze kategorii a télo vtipu. Datova sada obsahuje 16 rozpoznavanych kategorii.
Vysledné kategorie vychézi z kategorii, které se pouzivaji na strankach s vtipy ze kterych
pochézi datova sada. Konkrétné se jedna o nasledujici kategorie: Animals, At Work, Bar,
Blonde, Children, Gross, Insults, Light Bulbs, Medical, Men / Women, News / Politics,
One Liners, Puns, Redneck, Religious, Yo Mama. Pocty vtipt pro jednotlivé kategorie jsou
zobrazeny na histogramu 6.1.
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Obréazek 6.1: Histogram poctu vtipti pro jednotlivé kategorie.
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Datova sada pro hodnoceni vtipnosti

Pro hodnoceni vtipnosti je kromé vyse zminéné datové sady s textovymi vtipy pouzita i
sada News Commentary [82], kterda obsahuje komentére z novinovych ¢lanku.

Nejprve se vezmou ¢asti z wocka.com a stupidstuff.org. Datové sady maji rozdilné hod-
noceni vtipnosti, stupidstuff.org pouziva rozsah 0-5, ale wocka.com hodnoti na skale 0-3.
Hodnoceni se tedy zvlast pro kazdy zdroj normalizuje do t¥i tfid - nevtipné, mirné vtipné
a hodné vtipné.

Nésledné se resi nevyvazenost tiid. Mirné vtipnych vtipua je nejvic a to circa 7,000. Trida
nevtipnych zaznamt se doplni pravé daty z News Commentary. Pro zachovani podobné
struktury se jako zdznam nahodné vyberou 1 az 3 rfadky z této datové sady. Velmi vtipna
tfida se doplni z Reddit datové sady a to zaznamy s nejvyssim skére. Diky tomu se datova
sada vyrovna tak, aby kazda tiida obsahovala cca 7,000 zadznam.

Stejné jako u datové sady pro klasifikaci kategorie se nakonec odstrani zdznamy s prazd-
nym télem. Vysledkem je 20,775 zdznami, které se nakonec ndhodné rozdéli do trénovaci
(80%), valida¢ni (10%) a testovaci (10%) sady.
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Kapitola 7

Experimenty

Experimenty souvisi s trénovanim a evaluaci modelt pro klasifikaci vtipnosti do t¥i tiid a
kategorie do Sestnacti tiid. Navrh klasifikdtoru je popsan v sekci 5.1 a jeho implementace
v sekci 4.1. Trénovani i testovani probihd pomoci vytvorenych datovych sad uvedenych v
sekci 6.2.

Jednodussi trénovani probihalo lokdlné na grafické karté NVIDIA GeForce GTX 1050
boratory. Google Colaboratory nabizi hardwarovou akceleraci pomoci GPU. Model GPU je
automaticky pridélen, neni tedy mozné si ho explicitné vybrat. Kone¢né predikce se provadi
na virtualnim stroji, ktery obsahuje dvoujadrové CPU. Modely se nacitaji pouze jednou pti
startu webové aplikace. Rychlost vypocétu koneénych predikei jednoho vzorku pro uzivatele
zpravidla trva maximalné dvé vteriny.

7.1 Baseline

Pro budouci porovnani s vysledky klasifikdtoru byla nejprve vytvorena baseline. Baseline
pouziva TF-IDF vectorizer a Naive Bayes Classifier. Nejprve se pouzije TF-IDF k vek-
torizaci vstupnich dat a poté Naive Bayes model jako klasifikator. Naive Bayes Classifier
je jednoduchy, ale efektivni linedrni klasifikdtor, ktery je pouzitelny pro textova data [70].
Vectorizer i klasifikdtor jsou zpiistupnény knihovnou sklearn [61].

Vstupni data se predpracuji pro bag-of-words model, ktery nebere v potaz gramatiku
a poradi slov. TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) vektorizuje data
do reprezentace vhodné pro klasifikator, kterda odrazi vyznamnost jednotlivych slov. Naive
Bayes Classifier ma pouze jeden hyper-parametr nazvany alpha. Tento parametr se pomoci
trénovacich dat ladi k ziskani nejlepsi presnosti. Nejlepsi alpha parametr se pouzil pro
evaluaci na testovacich datech. Vysledky pro klasifikaci vtipnosti i kategorie jsou zobrazeny
v tabulce 7.2.

7.2 Trénovani klasifikatoru

P1i trénovani klasifikatoru se ladi hyper-parametry popsané v sekci 5.1. Jelikoz klasifikace
vtipnosti i kategorie vychézi z velmi podobného navrhu, hyper-parametry se nejprve ladi
pro klasifikaci vtipnosti a poté se nejlepsi feSeni ovéruji pro klasifikaci kategorii. Celkem
bylo vyzkouseno pres 20 riiznych kombinaci parametri ve snaze dosdhnout co nejlepsiho
feseni.
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Nejprve se ladil pocet epoch, tedy pocet iteraci pres celou trénovaci sadu. Pri expe-
rimentu s 10 epochami se ukéazalo, ze po paté epose vyrazné roste validacni loss. Vyssi
pocet epoch zplsobuje vétsi casovou naroc¢nost, proto bylo pro zbytek experimenti zvoleno
trénovani s péti epochami.

Kromé casové naroc¢nosti je tieba resit i naro¢nost pamétovou, kterd souvisi s velikosti
batche. Experimenty probihaly s velikosti batche 32, 16 a 8. Nakonec byla zvolena veli-
kost 32, protoze se s ni dosahovalo nejlepsich vysledki s dostatecnou rychlosti trénovani a
prijatelnou paméfovou narocnosti.

Dalsim z parametru je pocet batches po kterych se provadi evaluace. Provadéni evaluace
moc Casto je ¢asové narocné, ale naopak méné casté evaluace prinasi riziko minut{ idealniho
vysledku. Po nékolika experimentech se zvolila evaluace po 50 batches. Toto nastaveni
zarucuje dostatecné castou evaluaci s prijatelnym casem trénovani.

Daéle se ladi maximalni délka zaznamu. Ta uddvd maximalni pocet tokent jednoho
vstupu. V datové sadé se nachazi i velmi dlouhé zidznamy, ale vétsinou se jednd o Sum.
Maximélni pocet tokent pro BERT model je 512. Vyzkouseny byly maximalni velikosti
128, 256 a 512. Pii zvysSeni maximéalni délky z 128 na 256 dosahoval model vyraznéji lep-
sich vysledkt. Zvyseni z 256 na 512 uz zlepseni neprineslo, a proto byla zvolena maximalni
velikost 256 tokentl.

Kromeé délky zaznamu je také mozné nastavit, zda se bude vstup prevadét na malé
pismena nebo ne. Pro praci s case sensitive daty je tireba pouzit model bert-base-cased.
Prihlizeni na velikost znakt v textu neprineslo zlepSeni modelu a proto se pouziva prevadéni
na malé pismena a model bert-base-uncased. Vyzkousen byl i model bert-large-uncased, ale
nedosahoval o tolik lepsich vysledki.

Learning rate udava miru uceni modelu. Pro AdamW optimalizator se doporucuji miry
uceni: 5E —5, 3E —5 a 2F — 5. Po experimentovani se nejlépe osvédcéila mira uceni 5E — 5.
Pro epsilon se doporucuje velmi malé ¢islo. Konkrétné byl zvolen jako 1E — 8.

Hlava klasifikdtoru se skladé z dvouvrstvé architektury s ReLLU. Velikost skrytych vrstev
je nastavitelnd, a proto se s ni také pracovalo béhem experimentii. Nejlepsich vysledku
model dosahoval pokud byla tato velikost nastavena na 50. Vystup prvni a vstup druhé
vrstvy mé tedy velikost 50. Experiment probéhl i s architekturou skladajici se pouze z jedné
vrstvy. Dvouvrstva architektura dosahovala o néco lepsich vysledki, ale v piipadé potieby
by pro mensi naro¢nost bylo mozné pouzit i jednovrstvou architekturu. Porovnani vysledku
jednovrstvé a dvouvrstvé architektury pro klasifikaci vtipnosti je zobrazeno v tabulce 7.1.

Parametr pro velikost

. Pr t | F1
skrytych vrstev Fesnos

Jednovrstva architektura - 0,7151 0,7232
25 0,7185 0,7236
Dvouvrstva architektura 50 0,7219 0,7274
75 0,7021 0,7104

Tabulka 7.1: Porovnéani vysledki modelu pro klasifikaci vtipnosti dle pouzité architektury
hlavy klasifikatoru.

Vysledky experimential

Vysledné teseni pouziva bert-base-uncased model, maximélni délku vstupu 256, prevadéni
vstupu na malé pismena, velikost batche 32 a pocet epoch 5. Mira uceni je nastavena na
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5F —5, epsilon na 1E—8 a pro velikost skrytych vrstev je nastavena hodnota 50. Klasifikator
rozpoznava 3 tiidy pro vtipnost a 16 trid pro kategorie. Evaluace se provadi po 50 batches.

Pro testovaci sadu dosahuje klasifikdtor u hodnoceni vtipnosti piesnosti 0.72185 a F}
0.72737. Pro odhad kategorie je presnost 0.7055 a F} 0.69491. Zlepseni oproti baseline je
zobrazeno v tabulce 7.2. Hodnoty jsou prameérem vysledki ze tii béht.

Klasifikace vtipnosti | Klasifikace kategorie
Baseline Presnost | 0.6583 0.4202
m F1 0.6455 0.3929
o, Presnost | 0.72185 0.7055
Klasifiltor | 0.72737 0.69491

Tabulka 7.2: Porovnani vysledkt baseline a vytvoreného klasifikatoru.

7.3 Porovnani vytvoreného klasifikatoru

Pro zjisténi relevance feseni byl model pouzit na jiz feseny tikol rozpoznani humoru. Datova
sada se nazyva ColBERT [2] a obsahuje 100,000 kratkych vtipa a stejny pocet nevtipnych
novinovych titulkd. Datova sada je rozdélena na trénovaci a testovaci ¢ast. K datové sadé
je vytvoren klasifikator, ktery dosahuje presnosti 0.982 a F} 0.982.

Pro porovnani se oproti nastaveni hyperparametrt z predchozi sekce snizila maximalni
délka vstupu na 128 tokentl, protoze datova sada delsi zdznamy neobsahuje. Také se zvysil
pocet batches po kterych se validuje na 500, protoze datova sada je dost velké. Ze stejného
davodu se kviili casové narocnosti iterovalo pouze pres 3 epochy. Ve treti epose uz dochéazelo
k pretrénovani modelu, coz vedlo k rustu validac¢ni loss.

S datovou sadu byly provedeny dva experimenty. Prvni trénovani pouzivalo model, ktery
diive nebyl ladén na datové sadé vytvorené pro systém. Druhy pokus, ktery pfinesl lepsi
vysledky, pro trénovani na ColBERT datové sadé pouzil jiz ladény model popsany vyse v
sekci 7.2. Vysledkem byla presnost 0.986 a F; 0.986. Porovnani vysledki pro je zobrazeno
v tabulce 7.3.

Pouzit drive

ladény model | 1 o500t | F

ColBERT - 0.982 0.982
Vytvoreny Ne 0.985 0.985
klasifikator Ano 0.986 0.986

Tabulka 7.3: Porovnani vysledkti ColBERT a vytvoreného klasifikatoru.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této prace bylo vytvoreni systému pro automatické hodnoceni humoru. Nastudovana
teorie k humoru je véetné predstaveni iikolu automatického hodnoceni prezentovana v ka-
pitole 2. Kapitola se zaméfuje na tii dominantni teorie humoru a existujici prace na téma
pocitacové klasifikace humoru. Jelikoz tato klasifikace souvisi se zpracovanim prirozeného
jazyka a s hlubokym ucenim, kapitola 3 se témto témattm vénuje detailnéji.

Névrh systému je popsan v kapitole 4. Systém pouziva klasifikator, ktery je schopny
anglicky vstupni text klasifikovat do trech drovni vtipnosti a Sestnacti kategorii. Pro uziva-
telské rozhrani je navrzena webova aplikace. Webova aplikace je vefejné dostupna a kromé
predikovani nabizi i moznost poskytnout uzivatelskou zpétnou vazbu. Implementace ¢ésti
systému je popsana v kapitole 5.

Pro klasifikator je pouzit jiz pred-trénovany BERT model. Model bylo tieba ale jesté
doladit trénovanim. K trénovani jsou potreba datové sady, kterym se vénuje kapitola 6.
Nejprve kapitola predstavuje jiz existujici datové sady souvisejici s hodnocenim humoru.
Poté popisuje vlastni datové sady, které se pouzily pro trénovani klasifikatoru.

Kapitola 7 se vénuje experimentim. Prevazné se jednd o ladéni hyper-parametrti pro
trénovani modelu. K systému také byla vytvorena baseline pro porovnani s vyslednym rese-
nim. Vysledné feseni dosahuje podstatné lepsich vysledku oproti baseline. Presnost systému
pro klasifikaci vtipnosti je 0.722. U klasifikace kategorie je presnost 0.706. Reseni klasifiké-
toru je otestovano na jiz feseném problému rozpoznani humoru. Systém zde dosahl presnosti
0.986, coz je asi 0.4% zlepSeni oproti Feseni z porovnavané prace. Z vysledki lze vidét, ze by
systém mohl byt nasazen pro tvirce obsahu, kter{ by si diky webové aplikaci mohli ovérovat
vtipnost a kategorii svych textt.

Dalsi vyvoj, ktery by vedl k lepsim vysledkiim klasifikatoru, by mohl vychézet ze zvétseni
datovych sad pro trénovani. Jelikoz si systém uchovava predikce klasifikatoru a zpétné vazby
od uzivatell, je mozné model dale ucit s témito daty. Dalsi moznosti je ziskani dalsich
externich dat, napriklad opét pomoci web scrapingu. Pro klasifikaci kategorie je jednim
z moznych rozsiteni predikce vice kategorii pro jeden vstup, protoze nékteré vtipy ze své
podstaty spadaji do vice kategorii zaroven. Naopak pro hodnoceni humoru by bylo zajimavé
vyuzit inkongruenci k predikovani spravné tridy.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e ahaha: zdrojové soubory pro webovou aplikaci a klasifikaci
e docs: dokumentace zdrojovych soubort prace
o src-latex: zdrojové soubory textu prace

« automaticke-hodnoceni-humoru.pdf: text prace ve formatu PDF
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