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Abstract

The bachelor’s thesis deals with the automatic multi-labels classification
of Czech written text with the help of Transformer neural network models,
primarily the small-e-czech model. The main task of the work is to perform
experiments with the aim of comparing the precision of multi-labels text
classification on modern models that have knowledge of the Czech language
obtained by previous training on a large amount of Czech text. The obtained
results are compared to the results reported in available published articles
and are objectively evaluated.

Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva automatickou vicetiidni klasifikaci ¢esky psa-
ného textu za pomoci modelil neuronovych siti typu Transformer, primarné
model small-e-czech. Hlavnim tkolem prace je provést experimenty s ci-
lem porovnani presnosti vicetridni klasifikace textu na modernich modelech,
které maji znalost ceského jazyka ziskanou predchozim trénovanim na vel-
kém mnozstvi ceského textu. Ziskané vysledky jsou porovnany s vysledky
uvadeéné v dostupnych publikovanych ¢lancich a jsou objektivné zhodnoceny.
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1 Uvod

Kategorizace ¢i klasifikace textu je jednou ze zakladnich tloh umélé in-
teligence v oblasti zpracovani pfirozeného jazyka (angl. Natural Language
Processing — NLP). Jednd se nejcastéji o kolekce dokumentii a jinych ma-
teridla (napf. novinové ¢lanky, sportovni a jiné zpravy, ekonomické analyzy
apod.).

Zakladni dloha klasifikace textu je, ze se priradi textu jedna t¥ida z pre-
dem definovaného seznamu (napf. kultura, sport nebo ekonomie). Nicméné
se Casto stéava, ze dokument nalezi do vice nez jedné klasifika¢ni t¥idy (napft.
zahrani¢ni/domaci kultura, zahrani¢ni/domaci sport atd.). Vznikéd tak po-
treba zachytit i dalsi arovné kategorii, a tak jiz mluvime o vicetiidni klasi-
fikaci, kdy se textu prifadi nikoliv jedna, ale nékolik tiid najednou.

S rostoucim mnozstvim textl je nutné pouzit spolehlivd a automatizo-
vana reseni, které v maximalni mozné mire usetti manualni praci. Mezi tato
feSeni patti prevazné metody strojového uceni, které poskytuji velké mnoz-
stvi klasifikac¢nich algoritmi. V této praci se budu zamérovat pouze na jednu
podoblast strojového uceni a tou jsou neuronové sité, které jsou v posledni
dobé zcela dominantni a bezesporu nejpouzivané;jsi.

Hlavnim tucelem této prace je vytvorit sadu automatizovanych experi-
menti s modelem neuronové sité, vychazejici z modelu typu Transformer, s
cilem provést vicetridni klasifikaci textu v ¢eském jazyce. Datova sada, na
které se provadéji experimenty je datova sada Czech Text Document Corpus
v 2.0 dostupny na URL!

V teoretické ¢asti prace bude struéné popsan vyvoj modeli pouzivanych v
NLP. Poté budou uvedeny nejcastéjsi metody predzpracovani textu a repre-
zentace dokumentu. Po nezbytném popisu datové sady nasleduje prakticka
¢ast: popis experimentl a prezentace vysledkli véetné porovnani s dostup-
nymi publikacemi.

V neposledni fadé bude provedena analyza chyb, které predpokladame
pri klasifikaci, zejména pro méné cetné tiidy, u kterych existuje podezieni,
ze se je model nenaudi.

http://ctdckiv.zcu.cz/
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2 Uméla neuronova sit

Uméla neuronova sit (angl. Neural Network — NN) je vypocetni model,
ktery se v posledni letech nejvice vyuziva v oblasti umeélé inteligence a stro-
jového uceni.

Nejcastéjsi forma pouziti neuronové sité je tzv. uceni s ucitelem (angl.
Supervised Learning). Je to proces pii kterém, jsou k dispozici oznacend
data (vstupni hodnoty spolecné s o¢ekavanym vystupem). Hlavni vyuziti je
pti klasifikaci. Prikladem uceni bez ucitele (angl. Unsupervised Learning)
je naptiklad shlukovani nebo jind metoda, pfi kterém nejsou k dispozici
oznacend data. Cilem je pak odhaleni skupin podobnych vzorkl, coz muze
byt vhodné napf. pro ucely vizualizace [§].

Koncept modelu neuronové sité je zalozen na biologickém modelu fungo-
vani lidského mozku. Zakladni jednotkou je umély neuron. Tyto neurony jsou
usporadané ve vrstvach a vzajemné propojeny spoji ohodnocenymi vahami.
Takovato propojeni a schopnost tyto vahy adaptovat (ucit se) na zdkladé
trénovacich vzoru je hlavni podstata tohoto algoritmu [1]. Kazdy neuron
muze obsahovat vice vstupnich signali, ale vzdy méa pouze jeden vystupni
signal (viz McCulloch-Pittstuv [26] model na obrazku 4.1).

Input  Weight
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X2
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Obrézek 2.1: Model umélého neuronu



Tento model obsahuje nasledujici parametry:

e Iy, Tg, ..., Ty — vstupy neuronu,
e wip, Wy, ..., wy — synaptické vahy,
e O —je prah,

o Potencidl neuronu: v = >N | (w;r;) — O,
o S(u) — aktiva¢ni funkce,

o Y — vystupni hodnota neuronu.

Input Hidden Output

Obrazek 2.2: Priklad modelu Vicevrstvého perceptronu

Podle zptisobt propojeni jednotlivych neuront rozdélujeme sité do ruz-
nych architektur. Dle poctu vrstev délime na jednovrstvé, vicevrstvé, pri-
padné rekurentni architektury, které jsou velmi vhodné pro zpracovani sek-
venci dat.



2.1 Uc¢eni neuronové sité

Klicovou véci pro trénovani a uceni neuronové sité je tzv. ztratova funkce
E (angl. loss function). Uéelem trénovani je minimalizace této funkee a do-
sahnuti optima na zakladé trénovacich dat. Funkce vypocitava chybu pre-
dikce sité oproti odpovédim ucitele (angl. ground truth). Podoba ztratové
funkce (stejné jako aktivacni funkce v posledni vrstvé) zavisi na fesené tloze.
[8]. Pravdépodobné nejcastéji pouzivand ztratova funkce pro tlohu klasifi-
kace do K t¥id je tzv. cross-entropy loss function (viz néasledujici vzorec, kde
p je predikce sité a y je ocekdvany vystup, neboli odpovéd ucitele).

E(p,y) = =Y yi log(p:) (2.1)

i=1

Béhem trénovani je cilem nastavit vahy sité tak, aby se minimalizovala
chyba na trénovacich datech. Toho je docileno pomoci algoritmu backpropa-
gation resp. jeho tii fazi:

1. dopfedné siteni (angl. feed-forward pass);
2. zpétna propagace chyby;
3. aktualizace vah (angl. weights update).

Nejcastéji se pro implementaci pouziva metoda gradientniho sestupu, coz je
algoritmus iterativni optimalizace funkce. Pomoci zpétné propagace chyby
jsou vypocteny tzv. gradienty ztratové funkce vzhledem k vaham sité VE.
Vzorec pro aktualizaci vah pak vypada néasledovné:

wtt = ® — oV Ew® (2.2)

kde « je tzv. learning rate (mira uceni), kterd urcuje miru rychlost konver-
gence. Obvykle se pouziva o v roszahu 0.01 — 0.0001, v zavislosti na tloze
a architektufe sité. Pro detailnéjsi popis algoritmu backpropagation viz 23]
nebo [8].

2.2 Hluboké neuronové sité

Hluboké neuronova sit je typicky mnohovrstevnata a v soucasné dobé
nejpouzivanéjsi. Jako priklady lze uvést napt. konvolu¢ni neuronové sité pro
obrazky nebo architektury LSTM a Transformer pro zpracovani textu (viz
nize).



Tento typ sité vyuziva techniky hlubokého uceni (Deep learning = DL)
[15], kdy ke svému uceni je vyuzit obrovsky objem dat ¢asto v nestruk-
tutované podobé, tzn. bez manuédlné navrzenych priznaku (angl. features).
Vstupem do hluboké sité jsou ¢asto primo obrazky (resp. matice pixeli) ¢i
v pripadé textu sekvence tokent.

Vyhodou a vlastnosti hlubokych neuronovych siti je viceméné automa-
tickd tvorba priznaku, které si sit umi “sama odvodit” [23]. Uceni hlubokych
siti probihd rovnéz pomoci algoritmu backpropagation, nicméné u nich byly
pozorovany problémy s ucenim, predevsim diky tzv. vanishing gradient pro-
blem [23]. Toto mélo za néasledek, Ze zpétné Siteni chyby a na to navazujici
uprava parametri sité byly problematické. Nicméné vyvoj novych architek-
tur (napt. LSTM ¢i Transformer) a masivni pouzivani aktiva¢ni funkce ReLLU
2] tento problém potladily.

2.3 Vyuziti neuronovych siti

V dnesni dobé maji neuronové sité velké uziti a to hlavné v nasledujicich
ulohéch:

klasifikace textu,

« analyza socidlnich siti napt. polarita sentimentu,
« klasifikace recenzi a reakce spotrebitel,

» medicinské aplikace, napr. lékarska diagnostika,
e rozpoznani poruch stroji a vypocetnich systému,

o riizné predikce, samoobsluzné systémy a dalsi.



3 Klasifikace textu

Tato bakalarska prace se vénuje experimentiim s modely neuronovych siti
pro klasifikaci textu v ¢eském jazyce, coz je iloha NLP. V této kapitole popisi
vyvoj zakladnich model pouzivané v NLP oblasti. Poté budou nasledovat
casti tykajici se primo tulohy klasifikace textu, predevsim predzpracovani
textu a jak text vlastné reprezentovat.

3.1 Vyvoj modeltd NLP

V této ¢asti popisi struéné vyvoj modeli a architektur, které byly a nyni
jsou pouzity v NLP. Tuto ¢ast zacnu rekurentnimi neuronovymi sitémi se
zaméfenim na architektury Long short-term memory (LSTM) [14] a Gated
recurrent unit (GRU) [18]. Nésledné se prejde k modelum typu Transformer
[31]. V posledni ¢asti textu bude zminka o modelu BERT [11], ktery je dnes
jeden z nejznaméjsich nepouzivanéjsich modeli v NLP.

3.1.1 Rekurentni neuronovi sit

Jedna se o typ neuronové sité, kde vystup predchoziho kroku je vstupem
do aktualné zpracovavaného kroku. V tradiénim typu neuronové sité, jsou
vsechny vstupy a vystupy na sobé nezavislé, ale v pripadé predikce textu, je
potteba znat predchozi slovo, aby bylo mozné predikovat nasledujici. Z to-
hoto davodu vznikla rekurentni neuronové sit (RNN), kterd tento problém
(angl. hidden state), ktery si uchovava predchozi informace o sekvenci.

Vypocet aktualniho stavu

ht = f(h’t—lyxt)a

kde h; = aktualni stav, h;_; = predchozi stav a x; = vstupni stav.
Model rekurentni neuronové sité je uveden na obrazku 3.1.



Output 0 ° ....... °
Hidden o

Input ° ° ....... °

Obrazek 3.1: Ukazka rekurentni sité

3.1.2 Long short-term memory (LSTM)

Model LSTM byl navrzen autory Hochreiterem a Schmidhuberem [14].
Hlavni vyhodou této sité je uceni dlouhodobych zavislosti. Standardni reku-
rentni sit méla tendence “zapominat” obzvlast v pripadech kdy byly zpraco-
vavany dlouhé sekvence. Diky své architektute a pouzivani tzv. bran (angl.
gates) je mnohem méné nachylnd na problém mizejiciho gradientu [24]. Mo-
del je vyobrazen na obrazku 3.2 a je popsan nasledujicimi rovnicemi 3.1 az
3.6.

fi=o0(xxUp + hy_qy x Wy) (3.1)
¢ = tanh(zy *x U, + hy_y * W) (3.2)
iy = o(xy * Up + hy_y x W) (3.3)
op =0(xy *x Uy + hy_q x W,) (3.4)
G = fi koot iy % Ty (3.5)

hy = Oy x tanh(c;) (3.6)

ft —> Forget Gate vector,

¢; —> Candidate layer vector,

1; —> Input Gate vector,

o; —> Output Gate vector,

h; —> Hidden state vector,

¢t —> Memory state vector,

W, U —>weight vectors for forget gate,
x¢ —> Input vector.



&)

Obréazek 3.2: LSTM architektura [24]

3.1.3 Gated recurrent unit (GRU)

Jedna o jeho zjednodusenou modifikaci modelu LSTM, ktera ma za prti-
¢inu mimo jiné rychlejsi vypocet [18]. Autorem modelu byl Kyunghyun Cho a
kol., ktery v roce 2014 tento model publikoval. Zjednoduseni modelu spociva
v tom, zZe model GRU vyuziva pouze dvé brany aktualizac¢ni 3.7 a resetovaci
3.8. Brany, které jsou reprezentovany vektorem, lze interpretovat jako filtry,
které rozhoduji o dilezitosti vstupu.

Matematicky lze tento model popsat:

2 =0,(WHz, + UDh,_ +1,) (3.7)
ry = og(w"a, U h 1 +b,) (3.8)
hy = tanh(Uy(ry © hy_y) Wi, + by) (3.9)
he=(1—2)0h1+20h (3.10)

x; —> Input vector,

h; —> Candidate activation vector 3.9,

hy —> Output vector 3.10,

z; —> update gate vector 3.7,

¢ —> reset gate vector 3.8,

W, U, b —>parameter matrices and vector.

3.1.4 Mechanismus Attention a Self-Attention

Vedle tlohy klasifikace textu se rovnéz zkoumaly moznosti strojového
prekladu, tedy ulohy typu sequence-to-sequence (seq2seq). Tyto tlohy nej-
castéji fungovaly na architekture encoder-decoder, kdy kédovaci éast (enco-
der) vytvorila latentni reprezentaci (napr. vektor ¢i matice o fixni dimenzi),
kterou poté cetl dekodér a na zdkladé toho vytvoril vystupni sekvenci.

8



K tomu, aby se vylepsil vykon takovychto modelu (predevsim pro stro-
jovy preklad) byl navrzen mechanismus attention [6]. Myslenka byla vyuzi-
vat nejvice relevantni ¢asti vstupni sekvence a vytvorit vahovani takovym
zptisobem, aby bylo mozné zvladat i dlouhé sekvence. Kone¢nym vystupem
mechanismu attention je kontextovy vektor, ktery je vstupem do dekodéru.
Pro detailngjsi popis viz [6, 7).

Dalsi fazi vylepseni bylo tzv. Self-Attention, kterd umoznuje interakci
mezi jedontlivymi vstupy. Diky tomu lze vytvorit lepsi reprezentaci vstupu
a také neni tfeba pocitat s dekodérem. Toto se stalo zakladem modelu typu
Transformer [31], jehoz vlastnosti je absence jakychkoliv rekurentnich ¢ésti.

3.1.5 Transformer

Hlavni komponentou tohoto modelu je multi-head self-attention [31].
Tento mechanismus pouziva “vice hlav” k zachyceni vice kontexti a celkove
tak vytvorit lepsi reprezentaci vstupu. Vstupni sekvence je transformovana
na vstupni vektory prostirednictvim tzv. positionval encoding. Toto zajisti
dodani informace o relativni ¢i absolutni pozici jednotlivych tokent, protoze
zde neni zadna rekurentni ¢ast zpracovavajici sekvenci postupné. Diky tomu
lze mimo jiné umoznit paralelizaci a zkratit tak vypocetni ¢as pro trénovani
modelu a zpracovavat velké datové sady.

Modely zalozZené na této architekture viceméné ovladly soucasny vyvoj a
vyzkum a vznikaji stdle vétsi a vétsi modely se stovky miliony az miliardami
parametri. Myslenka je mit co nejobecnéjsi predtrénovany model (napf. z
dostupnych textt z Wikipedie) a model posléze vyladit na konkrétni typ
ulohy.

3.1.6 BERT

Model BERT (“Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers”), zalozeny na architekture Transformer byl publikovan v roce 2018
vyzkumniky z Google. Model vylepsil vysledky na 11 NLP tlohéch, véetné
klasifikace textu. Model je vyobrazen na obrazku 3.4. Model se se pred uci
na velkém mnozstvi textu na ulohach Masked Language Modeling a Next
Sentence Prediction, diky ¢emuz ziska znalost o jazyku. Uloha maskovaného
jazykového modelu spoc¢iva v tom, ze béhem tréninku je néjaky pocet slov
nahodné skryt a model je ucen k tomu predikovat ptvodni slova. Druha
uloha je urcovani jestli dvé véty jdou spravné po sobé ¢i nikoliv. Toto je
predikovano na zakladé klasifikac¢ni token (tzv. CLS token v obrazku 3.4
oznacen pismenem C vlevo nahore).



Qutput
Probabilities

Linear

Feed
Forward
' I ™ | Add & Norm ﬁ
("L Add & Norm ) Multi-Head
Feed Attention
Forward T 7 M
| S—
Nix Add & Norm
( ;.—J’E‘“j':| & Norm Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At At
o J —)
Positional D q Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs
(shifted right)

Obrazek 3.3: Transformer model [31]

Takto nauceny pred trénovany model lze pak vyuzit v celé radé tloh, staci
pouze nacist model s pred trénovanymi vahami a pouzit, pripadné vyladit
na pozadovanou ulohu.

3.1.7 Dalsi modely

Po tspéchu modelu BERT byly vyvinuty dalsi podobné modely naprt.
RoBERTa [21] nebo ELECTRA [10], ale i dalsi, které jsou postaveny na
podobném principu.

Zminim zde model ELECTRA, ktery je pouzit pro experimenty v této
bakalarské praci. Jelikoz model BERT obsahuje velké mnozstvi parametri
(ve verzi Large 340 miliont1), mize byt nesnadné natrénovat podobny mo-
del od zacatku. Proto vznikaly dalsi modely, které mély méné parametr,
ale zaroven se snazily zachovat podobnou uspésnost iloh. Model ELECTRA
(Efficiently Learning an Encoder that Classifies Token Replacements Accu-
rately) z roku 2020, kterd se pred trénovala podobnym zptusobem jako BERT
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Masked Sentence A Masked Sentence B
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Pre-training Fine-Tuning

Obrazek 3.4: BERT model [11], vlevo model ve fazi predtrénovani; vpravo
mozné aplikace a model ve fazi vyladéni

model. Modelu byly predkladany véty, v nichz byly ndhodné nahrazovany
nékteré tokeny za jiné. Ulohou bylo rozhodnuti, zda dany token je ptvodni
¢i nikoliv. Takovymto zptsobem trénovany model poté ziskal znalost o ja-
zykovém modelu a slo ho pouzit pro NLP tlohy. Zejména cas ladéni na
pozadovanou ulohu byl mensi nez v pripadé modelu BERT.

Varianta modelu ELECTRA small-e-czech je pouzita pro experimenty v
této bakalarské praci. Tento pred trénovany model vydany firmou seznam.cz
[4, 17] v roce 2021 je zaloZeny na varianté ELECTRA small a obsahuje 14
milionii parametrii. Model byl pred trénovan na 250 GB ceského textu.

3.2 Predzpracovani textu

Predzpracovani je prvni fazi celého procesu klasifikace textu. Kazdy text
se pred samotnou klasifikaci nejdfive predzpracuje a upravi, aby vysledek
samotné klasifikace dosahoval lepsi klasifika¢nich hodnot. Metod predzpra-
covani textu je mnoho, ja jsem se rozhodl zde zminit pouze 3 tyto metody
a to

« Tokenizace,
e Stemming,
e Lemmatizace.

Kromé vyse uvedenych se jesté casto pouziva odstranovani interpunkc-
nich znamének a také tzv. stop slov (angl. stop-words). Jednd se o slova,
ktera nenesou zadnou dtlezitou informaci, napt. predlozky, spojky, pripadné
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v cizich jazycich urcity ¢i neurcity ¢len. Soucésti modernich modelt typu
Transformer byva tokenizer, ktery vytvori tokeny.

3.2.1 Tokenizace

Jednda se o metody predzpracovani textu, kdy je vytvoren slovnik a do-
chazi k rozdéleni textu na malé ¢asti. Malé ¢asti jsou mysleny slova nebo
jejich ¢asti. Témto rozdélenym c¢asti se odborné rika tokeny. Kazdému to-
kenu je pritazeno ¢islo, které slouzi zaroven jako index do slovniku, pripadné
do nékteré z vrstev neuronové sité (napt. embedding layer) [9]. Vstupem do
klasifikatoru je pak seznam (nebo presnéji vektor) téchto cisel.

3.2.2 Stemming

Metoda stemmingu odstranuje koncovky slov. Prikladem miize byt zjed-
noduseni slov: "Programy’, 'Programu’, a 'Programii’ na 'Program’. Hlavnim
problémem téchto metod je, ze vznikla transformace nemusi byt validnim
slovem v daném jazyce [13, 28]. Piiklady stemmer:

e Porter stemmer,
e Snowball stemmer,
o Lacaster stemmer,

» Regexp stemmer.

3.2.3 Lemmatizace

Posledni z vybranych metod predzpracovani textu je Lemmatizace. Lem-
matizace méa velmi podobny princip jako stemming s tim rozdilem, ze lem-
matizace transformuje slova textu do slovnikovych tvartu (lemmat). Hlavnim
ucelem lemmatizace je stejny jako o stemming a to eliminovat vice tvart
slov[13, 33]. Lemmatizace nema zadné specializované algoritmy, ale lze to-
hoto typ metody vytvorit vyhledavanim slov ve slovniku lemmat.

12



3.3 Reprezentace dokumentu

Ucicl se klasifikator (napr. neuronova sit) je matematicky model, ktery
neumi pracovat piimo s textovou reprezentaci. Je tedy potieba prevést ho
do néjaké ¢iselné reprezentace (napf. seznam tokent), a tak vytvorfit tzv.
ptiznakové vektory (feature vector) s fixni dimenzi.

3.3.1 Bag of Words

Mluvime zde o zakladnim modelu reprezentace textovych dokumenti.
Zékladem je tvorba slovniku z dostupného textu. Mame tedy text reprezen-
tovany priznakovym vektorem, ktery ma fixni dimenzi podle definovaného
poctu slov ve slovniku a na pozici slova ve vektoru je obsazeno ¢islo 1, pokud
se slovo v dokumentu vyskytuje nebo 0 pokud se nevyskytuje.

Pokud chceme zohlednit dilezitost jednotlivych slov, tak 1ze do vektoru
zak6édovat napf. cetnost slova nebo hodnoty TF-IDF [27].

P1i pouziti tohoto typu reprezentace ztracime informaci o pozici slova ve
vstupnim textu. Nelze tedy zjistit jaké slovo predchazelo nebo nasledovalo a
ztraci se tedy kontext textu.

3.3.2 Dalsi metody reprezentace dokumentii

Mezi dalsi metody reprezentace dokumentl miuzeme zaradit i tokeni-
zaci (viz vyse), kdy je kazdy dokument reprezentovan seznamem ¢iselnych
tokent, odpovidajici indexu slova ve slovniku. Tento zpiisob je nejvice vyuzi-
vany v modelech typu Transformer. V neposledni radé mizeme jesté zminit
word2vec model [16].

3.3.3 Word2Vec

Word2Vec je technika NLP, publikovana v roce 2013 autorem Tomésem
Mikolovem [16]. Tato technika vyuziva jednoduchého modelu neuronové sité
k uceni slovnich asociaci z velké datové sady texti. Sif se uci predikovat
slovo na zakladé kontextu (okolni slova) nebo naopak. Po natrénovani lze
slovu priradit vektor, ktery ma v sobé zakdédované informace o kontextu
(tj. vyznamu slova), a tyto vektory mohou byt pouzity jako priznaky pro
klasifikaci. Déle lze také pomoci napt. kosinové vzdéalenosti najit vyznamoveé
podobna slova.
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Obrazek 3.5: similarity word2vec [16]

3.4 Uloha klasifikace

Klasifikace je tloha, pri které mame znamy pocet vystupnich t¥id a vy-
uzivany klasifikator k urceni konkrétni tridy nebo trid. Jednd se zpravidla o
uceni s ucitelem na dané trénovaci sadé. Samotny klasifikacéni proces provadi
natrénovany klasifikator, kde vstupem je vstupni vektor &, obsahujici prizna-
kovy popis klasifikovaného objektu a vystupem je identifikator klasifikované
tridy w.

3.4.1 Binarni klasifikace

Jednd se o klasifikaci do dvou t¥id, které se navzajem vylucuji (znacené
vétsinou 0 nebo 1). Vyuziti tohoto typu klasifikdtoru je celd fada deteket:
naptiklad v emailové klientu, kde rozdélujeme postu na béznou postu a spam
¢i napt. v mediciné detekce positivity /negativity vyskytu nemoci u pacient.

3.4.2 Multi—Class klasifikace

Tento druh klasifikdtoru vychéazi z predchoziho binarniho klasifikatoru,
ale je pouze rozsiten o velikost vystupni mnoziny tiid, kterd neni binarni ale
jedna se o vektor ¢ o dimenzi k. Obdobné jako v bindrnim klasifikdtoru, i
zde se klasifikuje objekt pouze do jedné z k klasifika¢nich tiid.

Tento druh klasifikace je velmi rozsifen, pouziva se pri klasifikaci textu
¢i obrazkl a zpravidla vystupni vektor odrazi pravdépodobnost prislusnosti
k dané tride.
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3.4.3 Multi—Label klasifikace

Posledni skupinou klasifika¢nich tloh, jsou tlohy typu multi-label, kde
se jedna pouze o rozsifeni predchazejicich klasifikaci o moznost zarazeni
klasifikovaného objektu do vice klasifikac¢nich tiid.

Multi-label klasifikaci lze Tesit dvéma moznymi postupy. Prvni z po-
stupt je tvorba binarntho klasifikdtoru pro kazdou klasifika¢ni tiidu. Dru-
hym pristupem, ¢astéjsich pro neuronové sité, je prahovani vystupni vrstvy.
Neurony, jejichz aktivace je vétsi nez dany prah (zpravidla 0.5) reprezentuji
predikovanou tridu. Tento typ klasifikatoru je vyuzit v této praci, jelikoz je-
den novinovy ¢ldnek muze obsahovat vice moznych témat (napft. sport, sport
domaci, hokej).

3.4.4 Vyhodnoceni tspésnosti Multi—label klasifikatoru

Tato préce se zabyva multi-label klasifikaci, tudiz nyni popisi, jakym
zpusobem budeme mérit vykonnost klasifikatoru. Pro vyhodnocovani multi-
label klasifikace se obvykle pouzivaji metriky presnost (Precision), tiplnost
(Recall) a F-mira (F-measure). Pro tyto metriky je nutné pro kazdy testo-
vany vzorek /vstup spocitat nasledujici:

o TP (True positive) — Klasifikator spravné predikoval tfidu, kterd méla
byt predikovéana,

o FP (False positive) — Klasifikator nespravné predikoval tfidu, kterd
neméla byt predikovana

« FN (False negative) — Klasifikdtor nepredikoval t¥idu, kterd méla byt
predikovana.

Pak lze spocitat vyse uvedené metriky nasledujicim zptisobem.

. TP
Precision = gm s (3.11)
TP
recall = m; (3.12)

F-mira (F1) je pak harmonicky primér uplnosti a presnosti.

P = 2 ~p7“cic?'sz'0n -recall (3.13)
precision + recall

Pro multi-label klasifikace 1ze jesté pouzit alternativu k metrice Accu-
racy tzv. Eract Match, kdy testovaci vzorek je spravné pouze tehdy, pokud
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neobsahuje ani jedno FP nebo FN. Vysledné skore je pak pomér spravné
predikovanych vzorka ku vsem.

Pro vypocet vykonu klasifika¢nich modeli vyuzivame dvou agregacnich
metod Macro F1 a Micro F1, pro podrobnéjsi popis lze precist zde [3].

Macro F1 je nejjednodussi agregaci skére F1. Kazda tfida ve vypoctu ob-
sahuje stejnou vahu jako vSechny ostatni tiidy, a tedy mluvime o nevazeném
praméru vSech F1. U Micro F1 agregace ma kazdy vzorek stejnou vahu, bez
ohledu na to z jaké je tridy.

Z vyse uvedenych informaci o Macro a Micro agregacich, lze tici ze pro
nevyvazeny datovy set bude vhodnésji Macro hodnota F—miry, protoze pri
pouziti Micro agregace budou mit vice cetnéjsi tridy vetsi vliv na celkovou
hodnotu F1 skore a tedy skryva vykon mensinovych tiid a zesiluje vétsinu.

3.4.5 Cross—validation

Jedna se o proces vyhodnocovani uspésnosti klasifikatorta, kdy nami vy-
brané datova sada nema explicitné vyclenénou testovaci ¢ast. Datovou sadu
rozdélime na k podmnozin a k—1 podmnozin bude trénovaci ¢ast a zbyvajici
jedna podmnozina bude pro nas model testovaci. Pro natrénovany klasifika-
tor provedeme vyhodnoceni (evaluaci). Nasledné obménime jednu testovaci
mnozinu za jednu trénovaci a proces opakujeme. Timto ziskdme k nezavis-
Iych klasifikatora, kde kazdy klasifikator mé jind testovaci data. Vyslednou
evaluaci klasifikatoru dostaneme jako aritmeticky primér mérenych metrik
vsech k klasifikatorii.

Takto provedend evaluace ma vyssi vypovidajici hodnotu z hlediska sta-
tistické vyznamnosti, protoze lze porovnat smérodatné odchylky vsech & kla-
sifikdtori. Experimenty v této bakalarské préaci jsou vyhodnocovany prave
timto zpltisobem.
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4 Datova sada

Tato kapitola poskytuje struc¢ny popis dostupnych datovych sad v ¢eském
jazyce, které se zamétuji na klasifikaci textu (zejména vicetiidni).

4.1 Dostupné datové sady v ceském jazyce

CSFD jedni se o datovou sadu filmovych recenzi obsahujici 91 tisic
filmovych recenzi z ceskoslovenské filmové databéze (CSFD). Kazdy z filmt
Ize klasifikovat do jedné ze tii skupin pozitivni, neutrdlni a negativni, proto
tato datova sada spadd do skupiny multi—class klasifikace, vzdy muze byt
pouze v jedné skupiné. Podrobnéjsi informace viz. text [12].

MALL je datova sada obsahujici 145 tisic recenzi jednotlivych produktu
z eshopu Mall.cz. Obdobné jako ve vyse zminéné datové sadé je kazda re-
cenze rozdélena do tii skupin pozitivni, neutralni a negativni, proto tato
datova sada spada také do skupiny multi—class klasifikace, vzdy mtze byt
pouze v jedné skupiné. Podrobnéjsi informace viz. text [12].

FCB predstavuje datovou sadu vybranych prispévku z nékolika ¢eskych
stranek uvedenych na strance facebook.com. Velikost datové sady je uvadéna
okolo deseti tisic textl, pricemz tyto texty byly ruéné prirazeny do jedné ze
tT1 skupin. I tato datova sada patii do skupiny klasifikace multi—class, kazdy
text patii pouze do jedné z tii skupin. Podrobnéjsi informace viz. text [12].

CN je sada cesky psanych novinovych ¢lankt, ziskand ze serveru ceske-
noviny.cz. Tato datova sada patii k jedné z nejdikladnéji a nejdislednéji
oznacené datové sadé. Sada obsahuje okolo 250 tisic ¢lanku. Kazdy c¢lanek
v této sadé muze patrit do jedné ¢i vice klasifikac¢nich tiid a na rozdil od
vyse zminénych datovych sad je tato stejné jak nami zvolena sada zarazena
do skupiny multi-label klasifikace. Bohuzel nebylo mozné tuto datovou sadu
podrobnéji prostudovat a pouzit, jelikoz se jedna o soukromou datovou sadu
a informace vefejné dostupné lze naleznout zde [12]

4.2 Czech Text Document Corpus

Pro tlohu vicetiidni klasifikace ceského textu a s tim souvisejici expe-
rimenty v této praci bude vyuzita Ceska datova sada s nazvem Czech Text
Document Corpus v 2.0 [19]. Datova sada obsahuje celkem 11 955 Cesky
psanych novinovych ¢lankt, které jsou rucné klasifikovany do 60 moznych
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kategorii. V Tabulce 4.1 jsou uvedeny zakladni statistické informace o pri-
slusné datové sadé; kolik obsahuje dokumenti, celkovy pocet slov a celkovy
pocet kategorii, které jsou manualné urceny.

Prvky Pocet prvku
Dokumenty: 11 955

Slova: 2 857 375
Kategorie: 60

Tabulka 4.1: Statistika datové sady

Obrazek 4.1 ukazuje c¢ast datasetu, kterou lze interpretovat jako hie-
rarchickd — tzn. anotované tiidy tvoii jednotlivé trovné (od obecné az po
konkrétni). Bohuzel takovato struktura neexistuje v datasetu plosné.

0 droven Burzy

1 troven
Burzy akciové Burzy komoditni | e Buzy penézni
0 uroven Primysl
1 uroven
Autorpobllovy Drevogpracupm ____________ Skiafsky pramys|
pramysl pramysl

Obrazek 4.1: Ukéazka trovni klasifikace

V élanku [19] bylo pouzito pro experimenty podmnozina 37 nejvice frek-
ventovanych tiid. Aby bylo mozné experimenty porovnat, zvolime stejné na-
staveni. A proto nasledujici statistiky obsahuji grafy v ramci jiz redukované
datové sady.
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4.3 Statistiky

Graf na obrazku 4.2 urcuje zavislost poc¢tu dokumenti na poctu slov.
Na zakladé poctu slov v dokumentu je prifazeno urcitého rozmezi slov (pri-
klad soubor 00013 _dpr_ekl pol pod.txt obsahuje 225 slov a byl zarazen
do sloupce 250 slov reprezentujici rozsah 200 az 250).

7 grafu 4.2 mizeme vidét, ze nejvice clanku bylo zatazeno do sloupce s
intervalem do 50 slov, kterych bylo priblizné 2500 dokumentii. Drtiva vétsina
dokumentii obsahuje maximalné 700 slov.

Druhym z grafi 4.3 byl zvolen tzv. box—plot neboli krabicovy graf. Kde
hranice box-plotu urcuje nejvice se vyskytujici hodnoty. Oranzova usecka
uprostied box—plotu urcuje median. Horni strana box—plotu urcuje 1 kvar-
til a dolni strana urcuje 3 kvartil. Dvé tsecky, které nejsou soucasti box—
plotu urc¢uji minima a maxima. Zvlastnosti tohoto grafu jsou kolecka, které
predstavuji tzv. outliery, které predstavuji hodnoty vymezujici se z rozsahu
dodanych dat v nasem ptipadé pocet slov v dokumentu.

2500 1

é

2000 1

1500 1

1000 1

Pocet dokument( ve skupin

500 1

[eleolN ool ool ol ool ool ool ool ool ool oo

N oMo mnmomomomoumoumoumoumo.uwm

H AN AN MNETTINDN O ONNOWOOWO O 2 2
Pocet slov

Obrézek 4.2: Znazornéni poctu dokumentii na zdkladé poctu slov, které
obsahuji
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Obrazek 4.3: Znazornéni distribuce poctu slov v datové sadé; median je
ZNAZornén oranzovou Carou

Obrézek 4.4: Znazornéni distribuce pocétu kategorii v rdmci dokumentu
(dole); median je zndzornén oranzovou ¢arou
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Na obrazku 4.4 je znazornéno pocet tfidu v ramci jednoho dokumentu.
Nejmensi pocet kategorii, ktery muze dokument obsahovat je 1 kategorie
naopak nejvice kategorii, které miize dokument v datové sadé obsahovat je
6 kategorii. Nejcastéjsi pocet kategorii v datové sadé je v rozsahu od 1 do
4 kategorii jak uvadi vyznaceny ctverecek grafu. Medianem poctu téchto
kategorii je 3, jak ukazuje oranzova c¢arka v grafu.

2500 -

2000 A

1500 ~

1000 A

Cetnost kategorie v datasetu

500 A

Kategorie

Obréazek 4.5: Znazornéni cetnosti kategorii v datové sadé s omezenim na
pouzitych 37 kategorii
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Poslednim ze statistickych grafu pro datovou sadu je zavislost cetnosti
kategorie v textovych dokumentech datové sady, ktera je ukazana v grafu
4.5. Jak graf napovida i zde je omezeni na 37 nejcetnéjsich t¥id sefazenych
sestupné. Dale muzeme z tvaru grafu predikovat vyvazenost datové sady, ale
toto tvrzeni mizeme potvrdit teprve po provedeni planovaného experimentu
zabyvajici se vyvazenosti datové sady a vykonu modelu pro vSechny mozné
kategorie. Je ale vidét, ze vSechny tridy maji dostateéné zastoupeni.

4.4 Hierarchie a shluky trid

V ramci této bakalarské préace, jsem se po dohodé s vedoucim prace
rozhodl o pokrocilejsi ndhled na klasifikacni tiidy. Jestli lze z klasifika¢nich
trid utvorit néjakou hierarchickou strukturu, coz by mohlo vést ke shluktim
a tim padem snizeni poctu klasifikacnich trid.

Pti analyze datové sady bylo zjisténo, ze tuto hierarchii by mohlo byt
mozné zrealizovat pomoci hierarchickych stromu, kde kazda z vrstev stromu
by obsahovala rtznou vdhu z rozsahu < 1, D > kde D je hloubka stromu.
Nasledné by tyto vahy byly zapocteny do vypoctu 3.11, 3.12 a 3.13. Motivaci
pro toto je pokrocilejsi evaluace a pristup k chybam klasifikdtoru (naprt.
zameénit sport domaci za sport zahraniéni je mensi chyba nez zaménit sport
za prumysl).

Probéhlo nékolik pokust o sestaveni téchto stromi, ale zadny z pokusii
nebyl zcela ispésny. Témeér ve vSech experimentech jsme vzdy dosli do situ-
ace, kdy chybéla korenova tfida pro konkrétnéjsi tridy. Prikladem je Auto-
mobilovy primysl, Chemicky a Farmaceuticky primysl a Strojirenstvi maji
jako korenovou tridu Primysl, ten v této datové sadé chybi a bylo by potieba
vytvorit fiktivni t¥idu a tim narusit ptvodni strukturu. Tvorba takovychto
“kotrenovych ttid” by mohla byt zvazena pro teoretickou verzi 3.0 této datové
sady.

Dalsi podstatnou véci netspéchu bylo omezeni na 37 nejcetnéjsich trid.
Toto omezeni neni podminkou, ale poukazalo na to, ze nékteré z trid lze
shlukovat do méné konkrétnéjsich t¥id. Tento jev je zddouci, pokud cetnost
kategorie je nizka. Limit nizké cetnosti je individualni na kazdém uzivateli
a prislusné datové sadeé.

4.4.1 Navrh shlukovani

Vy$e bylo uvedeno, ze shlukovani mizeme provést pro tridy, kde jejich
Cetnost v datové sadé je zanedbatelna. Pri dalsim zkoumaéni datové sady
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byla vytvorena tzv. co-occurence matrix, kterd je symetrickd a znazornuje,
jak se které dvé ttidy spolu vyskytuji v datové sadeé.

pol | efm | pod | zak | mag | for kul | spo
pol |0 168 | 1834 | 514 | 133 | 1293 | 119 | 42
efm | 168 |0 130 | 278 | 42 73 27 | 262
pod | 1834 | 130 | 0 331 | 63 785 191 |33
zak | 514 | 278 | 331 |0 92 299 | 53 | 100
mag | 133 | 42 | 63 92 |0 57 556 | 54
for | 1293 | 73 | 785 | 299 | 57 0 21 | 27
kul | 119 |27 |91 53 | 556 | 21 0 6
spo | 42 262 | 33 100 | 54 27 6 0

Tabulka 4.2: Vyfez z co-occurence matrix, pro datovou sadu[19]; celd
matice viz Priloha

Zde mame zobrazen pouze kratky vytez matice prevedeny do tabulkového
provedeni 4.2. Jiz z tohoto drobného vytezu lze vycist, ze nékteré tridy se
vyskytuji pospolu velice ¢asto. Prikladem jsou t¥idy 'Politika’(pol), "Politika
CR’(pod) a "Parlament a vlada’(for). Tyto tiidy obsahuji podobny text a
tedy i lze v téchto pripadech provést shluk do obecnéjsi tiidy, kde budou
tyto specifictéjsi tiidy zahrnuty a tim zvysit i celkovou tspésnost modelu.

Tento proces shlukovani, kdy vytvorime obecnou t¥idu, nelze ale bohuzel
provést plosné, pouze pro pomérné malou mnozinu t¥id (viz P¥iloha B), proto
byla myslenka snizovani poc¢tu tiid timto jednoduchym zptisobem zavrzena.
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5 Popis experimentu

V této kapitole budou popsany pouzité modely, véetné shrnuti zaklad-
nich informaci. Jako druhou z ¢asti teto kapitoly bude nastinéni zakladni
myslenky jednotlivych sad experimentti, jednotlivych experimenti a také
kratky popis pouzitych pristupt a konkrétni popis postupu co napsany pro-
gram provadi.

5.1 Pouzité modely

small—-e—czech je nova neuronova sit, kterd byla vytvorena a pretré-
novana firmou Seznam.cz. Sit je schopna fesit tlohy spjaté s porozuménim
¢eského jazyka. Diky ni se povedlo firmé Seznam.cz zkvalitnit vysledky vy-
hledavani a odstranéni preklepii ve vyhledavaném textu.

small-e—czech vychézi ze sité typu Electra [10] z roku 2020. Nejprve
byl pred ucen na velkém mnozstvim ceskych textii, aby ziskal povédomi o
ceském jazyce, vyznamu slov a nasledné je douc¢en na mensim datové sadé na
konkrétni tlohu, kterou od sité pozadujeme. Pred uceni sité bylo provadéno
po dobu 20 dni na velikosti 250GB. Podrobnéjsi informace o neuronové siti
small-e—czech lze naleznou zde [4, 17]

FERNET-CS5 je neuronova sit, vytvorena vyzkumniky z katedry ky-
bernetiky fakulty Aplikovanych véd na Zapadoceské univerzité v Plzni. Sit je
schopna fesit ulohy spjaty s porozuménim ceského jazyka, jelikoz pro tento
ucel byla predtrénovana.

Model FERNET-C5 je typ sité vychéazejici z modelu BERT-base [22] z
roku 2018 od firmy Google. Jedna se o model z rodiny jazykovych modeli.
Model FERNET-C5 byl nejprve naucen na datové sade Common Crawl
dataset (C5), kterd je ¢eskou modifikaci anglické datové sady C4 [25], ktery
byl dodan jako obycejné textova data. Pfed uc¢eni probéhlo na datové sadé C5
s velikosti 93GB filtrovanych cesky text. Podrobnéjsi informace o modelu
lze ziskat zde [20]

FERNET-News je dalsi z neuronové sité, od vyzkumniku z katedry
kybernetiky fakulty Aplikovanych véd na Zapadoceské univerzité v Plzni.
Tento model je obdobné jako model FERNET-C5 pred trénovan pro tlohy
spojeny s ceskym jazykem.

Model FERNET-News je zalozen na jazykovém modelu RoBERTa-base
[21], kterd vychézi z klasického modelu Bert, ktery je robustnéjsi a vice op-
timalizovany nez vychozi model. V pripadé FERNET-News byla pouzita
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datova sada Czech news corpus (News Corpus), kde data byla ziskana po-
moci vytvoreného frameworku, ziskavajici informace z webovych ¢lanku, te-
leviznich poradu a radiovych stanic. Datova sada byl ocistén o html znacky
a preveden do normalizované podoby z vyslednou velikosti 20,5GB. Vice o
datové sadé lze naleznout zde [32].

RobeCzech je cesko jazycény kontextovy model zaloZzeny na architekture
transformer a trénovan vyhradné na cesky psanych textech. Jak bylo feceno
jedna se jedno jazy¢ny model vychazeji z vychoziho modelu RoBERTa, ktery
predstavuje robustné optimalizovany predtrenovovany model BERT. RobeC-
zech byl vytvoren na matematicko fyzikalni fakulté univerzity Karlovy.

Tento model byl pfed trénovan na ¢isté psanych ceskych texte, které jsou
SYN v4 | velky korpus soucasné psané ¢estiny, 4 188M tokenii, Czes , sbirka
ceskych novinovych a cCasopiseckych clank, 432 mil. Zetonl, okumenty s
minimalné 400 tokeny z ceské ¢asti webového korpusu W2C a prosté texty
extrahované z ceské Wikipedie. Podrobnéjsi popis o prislusném modelu
naleznete zde [30].

5.2 Nastaveni experimenti

Program bakalarské prace obsahuje celkové ¢tyti sady experimentt. Dvé
sady experimenti jsou provadény na modelu small-e-czech s rozdilnym po-
¢tem vystupnich trid. Prvni sada testuje model pri po¢tu 37 vystupnich tiid
a druhd sada testuje pro 60 vystupnich tiid. Dalsi dvé sady experimenti
jsou provadény pro pocet 37 vystupnich tfid, ale vzdy na jiném z modeli
FERNET-News a RobeCzech.

Kazda sada experimentti obsahuje 3 konfigurace, kde kazdéa z nich bere
v tvahu ruzny pocet vstupnich tokenii. Pocet vstupnich tokent je 50, 128
a b12. Kazdy experiment vyuziva evaluaci pomoci cross-validace, kde jsme
rozdélili datovou sadu na pét stejné velikych ¢asti vzdy % pouzijeme jako
trénovaci data a % jako testovaci data.

Obecny princip jednotlivych experimentii a testu je takovy, ze zvoleny
model je nacteny a probihd ladéni (angl. fine-tuning) na tloze vicetiidni
klasifikace. Tento model je po absolvovani pozadovaného mnozstvi epoch
(v experimentech pouZito vétsinou 15 — 30 epoch) ulozen do souboru, aby
bylo mozné je poté pouze nacist a vyhodnotit. Parametr learning rate (mira
uceni) je nastavena na 0.0001.
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6 Prezentace vysledku a
diskuze

Hlavnim modelem pro testovani experimentt byl zvolen model small-e-
czech, ktery byl vytvoren teprve nedavno a zatim neni mnoho texti, které by
jej testovali na klasifikac¢nich tlohach. Z tohoto divodu byl model otestovan a
porovnan s ostatnimi modely, které obsahuji velké mnozstvi parametrii, jako
je naptiklad BERT. V kazdé nize uvedené tabulce je vzdy tucné vyznacena
nejvyssi hodnota, kterou model ziskal pro ptislusnou metriku.

6.1 Model small-e-czech

Input tokens 50 128 512 ‘

Micro Precission | 86.06%40.54 | 88.88%+0.76 | 86.99%+1.28
Micro Recall 82.87%+0.72 | 82.16%4+0.88 | 85.11%+0.51
Micro F1 84.43%4+0.30 | 85.38%40.37 | 86.03%+0.45

Macro Precission | 86.88%40.82 | 89.96%+0.47 | 87.87%+0.63
Macro Recall 82.00%40.77 | 80.54%=+0.49 | 84.49%+0.40
Macro F1 84.36%40.26 | 84.99%+0.42 | 86.14%+0.32

Exact match 60.17% 60.86% 61.47% |

Tabulka 6.1: Vysledky modelu small-e-czech__epochs=20_1r=0.0001 pro 37
klasifikacnich tiid, v zavislosti na poc¢tu vstupnich tokent

Prvni ze sady experimenti, bylo testovani modelu small-e-czech pro 37
klasifikac¢nich trid v zavislosti na poc¢tu vstupnich tokent, kde pocet vstup-
nich tokent byl 50, 128 a 512. Pro kazdy pocet vstupnich tokenti byl prove-
den experiment, ¢ili trénovani a evaluace pomoci metrik Precission, Recall
a vyslednd F-mira, pro agregaci Micro a Macro.

7 vysledku uvedené v tabulce 6.1 je patrné, Ze i prestoze se jedna o mensi
model oproti ostatnim, tak celkova F—mira je pouze o nékolik malo procent
nizsi ve srovnani s ostatnimi vétsimi modely jako je napriklad FERNET-
News (Bert) nebo RobeCzech (RoBerta) — viz srovnavaci tabulka 6.7.

Déle muzeme vidét, ze po redukci na 37 trid je datova sada vyvazena,
jelikoz hodnota F-miry pro macro i micro je velice podobné. Lze diky tomu
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potvrdit pozorovani z grafu 4.5 o dostatecném zastoupeni vsech 37 trid v
datové sade.

Velmi pozoruhodnou informaci je, Ze i pro relativné nizky pocet vstupnich
tokent, tj. 50, lze ziskat slusné vysledky. Tento fakt naznacuje, ze nejpod-
statnéjsi informace jsou uvedeny na zacatku ¢lanki. Vyhodou pouziti nizsiho
poctu tokent je zvysSena rychlost trénovani, aniz bychom ztratili podstatnym
zpusobem tspésnost modelu.

Nejvyssi tspésnosti z hlediska vétsiny metrik model small-e-czech ziskal
s maximalni velikosti tokent 512 (témét 61.5% exact match).

Druhé sada experimentii, testovala model small-e-czech za stejnych pod-
minek jako v pripadé prvni sady experimentt. Nebyla ovSsem provedena re-
dukce na 37 nejcastéjsich trid, ale bylo pouzito vsech 60 definovanych tiid.
V tomto pripadé je ocekavana nizsi macro hodnota, protoze t¥idy s nizkym
zastoupenim se model pravdépodobné nenaudi.

Input tokens 50 128 512 |

Micro Precission | 87.51%41.10 | 88.82%4+1.31 | 87.12%+0.25
Micro Recall T7.79%40.46 | 79.82%+0.69 | 84.99%+0.87
Micro F1 82.36%40.50 | 84.06%+0.29 | 86.04%+0.34

Macro Precission | 79.47%=+0.80 | 80.60%=+1.03 | 87.55%+1.03
Macro Recall 57.59%4+0.34 | 59.46%4+1.52 | 77.05%+1.92
Macro F1 66.78%+0.22 | 68.42%4+0.94 | 81.95%+1.14

Exact match 53.46% 55.14% 59.86% |

Tabulka 6.2: Vysledky modelu small-e-czech epochs=20_1r=0.0001 pro 60
klasifikacnich trid, v zavislosti na poc¢tu vstupnich tokent

Z vysledku v tabulce 6.2 vidime, ze rozdil hodnot F—miry pro Micro a
Macro agregaci uz neni zanedbatelny tak jako v pripadé prvni sady experi-
mentl. Rozdil mezi macro a micro hodnotou F-miry je pro input tokens 50
priblizné 16%.

Dalsi zajimavy fakt vyplyvajici z tabulky 6.2 je, ze v této konfiguraci
silné pomaha vétsi pocet vstupnich tokeni. Pti pouziti 512 vstupnich tokenti
jsou vysledky jasné nejlepsi (viz fddek Macro F1 a hodnota v poslednim
sloupecku). Hodnota exact match rovnéz je skoro 60%.

27



6.2 Modely FERNET-News a RobeCzech

V nasledujicich dvou sadach experimenti jsem vyzkousel provést méreni
s vétsimi modely, konkrétné FERNET-News a RobeCzech. Tyto modely byly
perparametru. Ackoliv jsou experimenty na této datové sadé a vysledky z
téchto modelu jiz publikované ([20] a [30]), i tak jsem se rozhodl po dohodé
s vedoucim experimenty provést. Divodem bylo porovnani rychlosti a cel-
kové chovani modelt. Bohuzel z divodu nedostatku casu byly provedeny a
zméreny pouze nékteré experimenty.

Input tokens

50

|

Micro Precission
Micro Recall

87.64%+£1.17
87.67%+1.24

Micro F1 87.64%+0.42
Macro Precission | 88.20%41.01
Macro Recall 87.28%+0.89
Macro F1 87.73%40.31
Exact match 65.53%

|

Tabulka 6.3: Vysledky modelu FERNET-News epochs=20_1r=0.0001 pro
37 klasifikac¢nich tiid pro 50 vstupnich tokent

Input tokens

50

Micro Precission
Micro Recall
Micro F1

88.3%+0.60
85.16%+1.82
86.69%+1.12

Macro Precission
Macro Recall
Macro F1

88.26%=+1.19
78.66%+2.86
81.5%4+2.44

Exact match

61.87%

|

Tabulka 6.4: Vysledky modelu FERNET-News_ epochs=16_1r=0.0001 pro
60 klasifikac¢nich t¥id pro 50 vstupnich tokent

U obou téchto modelit dochazelo také obcas ke stagnaci pii trénovani,

kdy se model nebyl schopen naucit (zejména v pripadech, kdy se pouzil delsi
vstup — 128 nebo 512 tokent viz obrazky 6.3 nebo 6.4).
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Input tokens 50
Micro Precission | 87.54%+0.73
Micro Recall R7.67%+0.82

Micro F1

87.54%4+0.18

Macro Precission
Macro Recall
Macro F1

88.44%40.50
87.06%=+0.21
87.74%4+0.75

Exact match

65.27%

|

Tabulka 6.5: Vysledky modelu RobeCzech epochs=20 1r=0.0001 pro 37
klasifika¢nich trid pro 50 vstupnich tokent

Input tokens

50

|

Micro Precission
Micro Recall
Micro F1

88.04%+2.07
84.12%+1.41
86.01%4+0.73

Macro Precission
Macro Recall
Macro F1

83.95%+1.22
68.19%+1.91
75.25%=+1.54

Exact match

59.3%

|

Tabulka 6.6: Vysledky modelu RobeCzech__epochs=20_1r=0.0001 pro 60
klasifikac¢nich tiid pro 50 vstupnich tokeni

6.3 Celkové porovnani vysledki

V tabulce 6.7 1ze vidét posledni ze statistik a to je porovnani vykonosti
vybranych modeltt neuronovych siti podle metriky Micro F—miry.
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Modely Micro F1
small-e-czech 86.03%=+0.45
FERNET-C5 [20] 91.25%+0.38
FERNET News [20] 90.85%0.47
RobeCzech [30)] 90.47%=+0.53
Crert [29] 90.23%-£0.49
Slavic-BERT [7] 89.59%40.48
MLP (Lenc and Kral, 2017) [19] | 83.90%

CNN (Lenc and Kral, 2017) [19] | 84.70%

Tabulka 6.7: Celkové srovnani vybranych modeli, které byly pouzity pri
klasifikaci ¢esky psaného textu; pro vysledky [19] neni uvedena smérodatna
odchylka

Z vysledkit mizeme vy¢ist, ze velké modely typu BERT nebo RoBERTa
dosahuji vynikajicich vysledku pres 90%. Bohuzel neni k dispozici srovnani
se vsemi 60 tridy. Do pfehledu vysledkt jsem pridal i vysledky z ¢lanku
z roku 2017 [19], kde modely jako je vicevrstvy perceptron (MLP) nebo
konvolu¢ni neuronova sit (CNN) dosahly hodnot okolo 84% micro F-miry.

Z mého pohledu ma model small-e-czech optimalni pomeér mezi délkou
uceni sité a dosazené uspésnosti. Do vyctu jsou jesté pridany vysledky mo-
delu Czert a Slavic-BERT, ktery je vicejazy¢ny.

6.4 Casy béht a pocet parametrit modeli

Pro kazdy z modeli byla provedena zakladni statistika celkového poctu
parametrl a rychlost vypoctu jedné epochy. Tyto statistiky byly zjistény na
PC s opera¢nim systémem Linux Debian a pro vypocet neuronové sité byla
pouzita grafickd karta Nvidia-GeForce RTX 3060 s 12 GB GPU memory.

o FERNET-News, varianta RoBERTa base 123 miliont parametr,
o FERNET-C), varianta Bert base 163 milioni parametr,
o RobeCzech, Varianta RoBERTa base 125 milionti parametri,

e small-e-czech, varianta Electra small 14 milionti parametri.
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Obréazek 6.1: Znazornéni celkového poctu parametra pro jednotlivé modely

Prvni ze statistickych idaji je celkovy pocet parametri pro jednotlivé
modely. Je vidét Zze modely zalozeny na typu BERT jsou skoro deseti ndsobné
vetsi, nez model small-e-czech, ktery obsahuje 14 milionti parametri.

V grafu 6.1 je zndzornéno porovnani poctu parametru. Nejvice para-
metri obsahuje model Slavic—Bert[5]. Tento posledni model je vicejazycény
model, ktery byl natrénovan pro slovanské jazyky (Cestina, Polstina, Bul-
harstina a Rustina). Tento model obsahuje 180 miliont parametri, coz je
cca tfinactindsobek modelu small-e-czech.

Porovnani z hlediska casu trénovani ukazuje tabulka 6.8. Parametr, ktery
vyrazné ovliviiuje rychlost vypoctu jedné epochy je velikost davky (batch
size). Batch size byla volena pro kazdy experiment tak, aby byla GPU ma-
ximalné vytizena z hlediska GPU memory. Obecné ale plati, ze ¢im vétsi
model, tim jsme nuceni snizovat batch size a tim padem se cas trénovani
prodluzuje.
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Model Cas jedné epochy [min] ‘ Batch size

small-e-czech 0.16 128 vzorku
RobeCzech 0.60 128 vzorku
FERNET-News 0.60 128 vzorku

Tabulka 6.8: Casy trénovani pro experimenty s 50 vstupnimi tokeny;
zprumeérovano a zaokrouhleno na celé minuty

Model Cas jedné epochy [min] ‘ Batch size
small-e-czech 0.30 128 vzorki
RobeCzech 1.56 48 vzorku
FERNET-News 1.33 48 vzorkiu

Tabulka 6.9: Casy trénovani pro experimenty s 128 vstupnimi tokeny;
zprumeérovano a zaokrouhleno na celé minuty

Model Cas jedné epochy [min] ‘ Batch size
small-e-czech 1.75 32 vzorku
RobeCzech 8 8 vzorkt
FERNET-News 8 8 vzorku

Tabulka 6.10: Casy trénovani pro experimenty s 512 vstupnimi tokeny;
zprumeérovano a zaokrouhleno na celé minuty

6.5 Pruabéhy loss function

Tato sekce obsahuje sadu obrazki s priubéhem trénovani (tj. zdvislost
loss function na trénovacich epochach).

6.5.1 Small-e-czech

Experimenty s timto modelem byly nejstabilnéjsi ze vSech provadénych.
Model vykazoval setrvaly pokles ztratové funkce, a to i s riznym nastaveni
learning rate (od 0.0001 az 0.005). Pokud se pouzila maximélni mozna délka
vstupu (512 tokent) konvergence modelu byla rychlejsi a celkové tspésnost
rovnéz lepsi nez pro ostatni konfigurace.
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Small-e-czech Training

0.7 4 —— training loss input=50
—— training loss input=128

0.6 - —— training loss input=512
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Epochs
Obrazek 6.2: Prubéh trénovani modelu small-e-czech pro input tokens=50,
128 a 512

I kdyz maximalni mozné délka vstupu muize byt omezujici (napf. v pri-
padech klasifikace dokumentu s velmi dlouhym textem) model se chové kon-
zistentné i pro vyssi pocet tiid (napt. 60). Zajimavym experimentem by bylo
vyzkouseni modelu na datové sadé, kterd obsahuje nékolik stovek ¢i tisice
trid a pozorovat jeho chovani.
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6.5.2 FERNET-News

Tento model vykazoval (podobné jako RobeCzech) jisté problémy pii tré-

novani a ne vzdy dochazelo ke konvergenci. Nasledujici dva obrazky ukazuji

problematické situace (obr. 6.3 stagnace a obr. 6.4 ukazuje pripad, kdy v

prvnich 9 epochach dochézelo k poklesu, ale pak loss funkce zacala rust).

0.8

0.7 1

0.6

0.51

0.4

0.31

Fernet-News Input Tokens=128 -- stagnate

— loss

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Epochs

Obrazek 6.3: Problematicky prubéh (stagnace) trénovani modelu

0.7

0.6 1

0.5

0.4

0.31

0.2 1

0.14

0.0 1

FERNET-News input tokens=128

Fernet-News Input Tokens=128 -- problematic

—— loss

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Epochs

Obrazek 6.4: Problematicky pribéh trénovani modelu FERNET-News

input tokens=128
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V obou téchto pripadech doslo k znehodnoceni vysledku vykonu modelu.
V prvni ptipadé zobrazeném na obrazku 6.3 doslo ihned od prvni epochy
ke stagnaci hodnoty loss function. V druhém pripadé na obrazku 6.4 byl
prubéh uceni z poc¢atku velmi perspektivni az do devaté epochy, kdy nastal
prudky nartst loss function a nasledna stagnace. Oba tyto pripady mély
za nasledek neuplné vyuziti potencidlu sité a tedy jejich vysledny vykon
neodpovidal predpoklddanému vykonu.

Pri tomto modelu (podobné i pro RobeCzech) by bylo potreba provést
nékolik dalsi experimenti, které by méli za kol nalezeni optimélnich hyper-
parametrickych hodnot pro vybrany model .

6.6 Analyza Chyb

Experimentalné bylo zjisténo, ze v nékterych pripadech model small-
e-checz predikuje Spatné klasifikacni t¥idy, které jsou si podobné. Napi. u
prvniho dokumentu bylo zjisténo, ze model predikoval uspésné kategorie
politika a politika CR, ale nasledné predikoval kategorii Parlament a vldda
na misto spravné predikce Kriminalita a prava. Tato Spatnd predikce je v
tomto pripadé zpusobené podobnosti obsahu mezi témito dvéma kategorii.
Takovych pripadi se v datové sadé nachéazi vice, ale ve vétsiné se bude jednat
o podobnost obsahti témat, ktera jsou klasifikovana. Pro predstavu, které z
témat mohou byt zaménovany lze predikovat z coocurence matrix uvedené
v Priloze B.

Dalsi analyzou bylo zkoumdani metrik Precision (P) a Recall (R) pro pét
nejcetnéjsich a pét nejméné cetnych kategorii z vybéru 37 kategorii. Pti po-
hledu na Tabulku 6.11 zjistime, Ze rozdil mezi P a R je pomérné maly. Pro
tyto tiidy je pak pomérné velkd i F1. Pro nejméné cetné tiidy (Tabulka
6.12) je situace jind a rozdil mezi P a R je velky. Vysoké presnost (P) znadi,
ze pokud model small-e-czech urci tridy Pragensie, Media a reklama, Potra-
(R) ale znadi, ze model neoznaci zdaleka vsechny, co by oznacit mél. Kvili
malé Cetnosti téchto téma se model nezvladl naucit podstatné informace pro
prislusné téma a proto pouze néktera z témat jsou specifickd sami o sobé,
naptiklad Pragensie a Media a reklama. Tabulka B.2 v Priloze B ukazuje
hodnoty P a R pro vsech 37 trid.
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Precision | Recall

Politika (pol) 81.01% | 79.36%
Firmy (efm) 89.60% | 83.09%
Politika CR (pod) 81.49% | 76,61%

Kriminalita a pravo (zak) | 90.80% | 70.65%
Magazinovy vybér (mag) | 85.93% 73.09%

Tabulka 6.11: Metriky Precision a Recall pro 5 nejé¢etnéjsich trid

Precision | Recall
Suroviny (sur) 97.31% | 68.47%
Potravinarstvi (ptr) 95.68% | 43.95%
Media a reklama (med) 96.67% | 17.43%
Pragensie (prg) 95.56% | 7.23%
Chemicky a Farmaceuticky pramysl (che) | 77.51% | 32.28%

Tabulka 6.12: Metriky Precision a Recall pro 5 nejméné nejcetnéjsich trid
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T Zavér

Tato bakalaiska prace obsahuje experimenty pro tlohu vicettidni klasi-
fikace textu v ceském jazyce. Zamérili jsme se na datovou sadu Czech Text
Document Corpus v. 2.0 (CTDC), ktery obsahuje novinové clanky a jejich
anotace. Ackoliv datova sada obsahuje 60 klasifikacnich trid, autori prvot-
nich experimentu v ¢lanku [19] provedli redukei datové sady a vybrali pouze
37 nejcetnéjsi.

Experimenty byly provedeny s modernimi modely neuronovych siti typu
Transformer. Pro implementaci byl zvolen jazyk Python s knihovnou Torch.
Hlavni testovany model byl ¢esky small-e-czech, po dohodé s vedoucim byly
pridany experimenty s FERNET-News a RobeCzech. Diky tomu byla po-
rovnana vykonnost relativné malého modelu s modely, které jsou vice nez
10-ti nasobné velké z hlediska poétu parametrii. Dosazené vysledky byly
porovnany s dostupnymi publikovanymi ¢lanky.

Byly provedeny i nékteré experimetny s poctem tiid 60. Dle ocekavani
klesla vyrazné hodnota Macro F1, kvuli méné cetnym tridam. I kdyz nebyly
provedeny vsechny experimenty s modely FERNET-News a RobeCzech, zda
se ze, v pripadé délky vstupu 512 by model small-e-czech spolehlivé pre-
konaly. Bohuzel nebylo mozné se porovnat s publikovanymi vysledky pri
pouziti vsech 60 t¥id, protoze vsechny citované publikace obsahuji vysledky
na redukované datové sadeé.

Hlavni vyhodou modelu small-e-czech je z mého pohledu pomér rychlosti
uceni a uspésnosti klasifikace. Small-e-czech umoznuje rychlé uceni a ladéni
na cilovou tlohu. Dalsi vyhodou je i relativni stabilita na vybér hyperpara-
metri (learning rate, pocty epoch apod.).

Zajimavé je rovnéz porovnani vicejazyéného modelu Slavic-Bert s ryze
¢eskymi modely. Modelem small-e-czech se jej nepodafilo porazit. Je nutné
si ale uvédomit, ze model Slavic-Bert ze vsech sledovanych modelt obsahuje
nejvétsi pocet parametr (180 miliont oproti 14 milionim modelu small-e-
czech).

V neposledni radé byla provedena analyza chyb a hierarchie klasifika¢nich
ttid. Bylo provedeno nékolik pokusti o vytvoreni shluki trid, které budto
byly mélo Cetné (a tak dévalo smysl je spojit s jinou t¥idou) a nebo se dvé a
vice objevovaly ve vétsiné pripadu pospolu (velkd ¢dst spolecného obsahu).
Takovéto shlukovani se ale nakonec nepodarilo uskutecnit. Nicméné by to
bylo ndmétem pro dalsi aktualizaci datové sady (napft. ve verzi 3.0).
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A Uzivatelska prirucka

Program testujici experimenty, které urcuji vykonost zkoumanych mo-
deli pracuje ve ttech modech Statisticky, Experimentalni a Testovaci.
Je potieba aby pro vSechny moédy vzdy existoval textovy soubor s klasifi-
kacnimi tfidami ulozeny ve slozce se spoustécim modulem.

A.1 Statisticky moéd

V tomto médu program zjisti zakladni statistické tidaje o datové sadé
(Pocet dokumentu vSech pred zpracovani, Pocet dokumentt textovy, pocet
slov a 37 nejcetnéjsich kategorii sefazenych od nejcéetnéjsi) dale vytvorit dva
pdf soubory s grafy, kde jeden bude box plot s poctem slov v dokument a
druhy bude klasicky sloupcovy graf kde je uveden pocet dokumenti spadajici
do jedné z N kategorii. Nasledné pri vypisu kategorii provede tvorbu souboru,
kde bude uvedeno prislusnych 37 nejcetnéjsich klasifikacnich tiid, jelikoz
tento soubor nebo soubor se vsemi klasifika¢nimi tifidami je pouzit v dalsich
modech. Tento mod pozaduje jako jediny parametr cestu k prislusné datové
sadé. Mdd je plné automatizovany a neni potieba zadna interakce ze strany
uzivatele ale i presto vypocet statistik néjakou dobu trva (priblizné minutu)
Statisticky méd spustime prikazem ve formatu:

python3 Main.py statistic <dataset>
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$ python Main.py statistic

/mnt/data/ctk czech text corpus/czech text document corpus_v20
Load all name of files

Load all categories

Count of file in dataset for all preprocesing is 59775

Count of text file in dataset is 11955

Count of all words in dataset is 2857375

l.categorie: Politika , count: 2762

2.categorie: Firmy, count: 2011

3.categorie: Politika_CR, count: 1834
4.categorie: Kriminalita a_préavo, count: 1687
5.categorie: Magazinovy vybér, count: 1375
6.categorie: Parlamenty_a_vldda, count: 1293
7.categorie: Kultura, count: 1105

8.categorie: Sportovni_zpravodajstvi, count: 1068
9.categorie: Doprava, count: 1061

10.categorie: Zdravotnictvi, count: 961
11.categorie: Sluzby, count: 927

12.categorie: Makroekonomie, count: 838
13.categorie: Stavebnictvi__a_reality, count: 787
14.categorie: Energie, count: 769

15.categorie: Zivotni_ prostiedi, count: 765
16.categorie: Zivotni_styl, count: 753
17.categorie: PocCasi, count: 698

18.categorie: Burzy, count: 687

19.categorie: Financ¢ni_sluzby, count: 684
20.categorie: Obchod, count: 684

21.categorie: Telekomunikace_a_IT, count: 645
22.categorie: Préce_a_odbory, count: 639
23.categorie: Zpravodajské_ deniky, count: 600
24.categorie: Strojirenstvi, count: 573
25.categorie: Evropska_ unie—zpravy, count: 553
26.categorie: Zemédélstvi, count: 544
27.categorie: Cestovni_ruch, count: 511
28.categorie: Socidlni_problematika, count: 464
29.categorie: Skolstvi, count: 438
30.categorie: Automobilovy_ priumysl, count: 431
31l.categorie: Mix, count: 396

32.categorie: Burzy_penézni, count: 365
33.categorie: Suroviny, count: 356
34.categorie: Potravinarstvi, count: 337
35.categorie: Media_a_reklama, count: 336
36.categorie: Pragensie, count: 325
37.categorie: Chemicky a_Farmaceuticky_ pramysl, count: 262
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A.2 Experimentalni méd

Druhy z médu je experimentalni, ktery provadi trénovani zvoleného modelu, ulozeni modelu a na-
sledné provede také vyhodnoceni vykonu modelu. Tento méd pozaduje 3 vstupni argumenty, kterymi jsou
nazev modu , cesta k datové sadé a ndzev modelu.

Experimentélni méd spustime prikazem:

python3 Main.py experiments <dataset> <model>

Mozné zadané modely(<model>):
e small-e-czech,
o fernet,

e robeczech

$ python Main.py experiments
/mnt/data/ctk__czech__text__corpus/czech_text__document_corpus_v20/ robeczech
Successfully opened dynamic library libcudart.so.11.0
Load all name of text files

Loading data ...

Processed files: 0/11955

Processed files: 500/11955

Processed files: 1000/11955

Processed files: 1500/11955

Processed files: 2000/11955

Processed files: 2500/11955

44




A.3 Testovaci mod

Poslednim z médu je testovaci, ktery provadi testovani zvoleného modelu, ktery je ulozeny v souboru.
Tento méd zvoleny model nacte do paméti a provede pouze jeho otestovani vykonu. Tento proces provede
pro vSechny modely ulozeny ve slozce zadanou jako cestu k modelim. Tento méd by do programu pridan,
aby nebylo potreba pokazdé model znovu trénovat, pokud je potfeba pouze jeho otestovani. Jinak testovaci
méd je soucésti experimentdlniho méd. Testovaci méd pozaduje 4 vstupni argumenty nazev médu, cesta
k datové sadé, nazev modelu a cestu ke slozce, kde jsou ulozeny ndmi nauceny modely.

Testovaci méd spustime prikazem:

python3 Main.py evaluation <dataset> <model> <slozka s modely>

Mozné zadané modely(<model>):
e small-e-czech,
o fernet,

e robeczech

$ python3 Main.py evaluation /mnt/data/czech_text__document__corpus_v20/
small—e—czech
ctk__models/Seznam/small—e—czech_epochs\=20__inputLen\=50_1r\=0.0001/

Successfully opened dynamic library libcudart.so.11.0

Hidden size: 256

Processing FOLD: 1

Load all name of text files

Loading data ...

MICRO PRECISION: 0.8606962524004746 +/— 0.00544027794295209
MICRO RECALL: 0.8287063121959776 +/— 0.007296959463766781
MICRO F1: 0.8443596434321096 +/— 0.0030671855523575534
MACRO PRECISION: 0.8688198278713438 +/— 0.008271866652387298
MACRO RECALL: 0.8200669343371455 +/— 0.007768649783929356
MACRO F1: 0.84367191670769 +/— 0.0026229394750137756

EXACT MATCH: 0.6017065039924823 +/— 0.0032211278815973757
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odb {206 |106 {193 6 120 {2 |3 |85 |220|13 |138 |15 |12 |0 |0 |0 ({3 |12 |7 |27 |0 |14 |35 |7 |2 |8 |46 |14 |24 |3 |0 |7 |0 |12 |31
den |137 |34 |136 49 133 |81 |70 |11 |38 |35 |15 |21 |9 |23 |40 |3 |1 |5 |6 |6 |14 |0 |5 |5 |15 |29 |24 |28 |2 |7 |0 |1 |13 |57 |0

str {32 |357 |15 18 (14 (7 |0 |34 |3 |2 |2 14 124 128 (12 (4 |11 |3 13218 |35 |5 |0 |29 |4 |0 2 43111 |0 {14 |0 |O |0

eur 213 |35 |89 6 |95 |13 |3 |35 |121)23 |132 |49 |50 |61 |17 |4 |29 |80 5 0 |42 |22 |8 |16 |17 |0 |21 |11 [112|8 |7 |5
zem (121|132 1103 25 |70 1 |5 |115]6 |5 56 [127]123(19 |27 |8 |5 1514 4210 |6 |0 |0 |0 |8 |0 |0 15 |16
tur {102 |84 |84 74 |10 |37 |14 (33 |19 [511]13 12213 |3 |6 29 10 |22 /6 |0 |6 |15 {0 |8 |2 |0 6 |1
sop [135 |8 |86 97 |64 (17 |2 |5 |30 |7 |17 1711 |1 |3 2413 |8 |0 |6 |0 |26 {2 |24 |1 |0 14 10
sko 7 23 |61 (28 |6 |10 |10 |26 |16 30 [0 |0 |0 28 |2 |16 |0 |15 |26 |0 |1 0 10 23 |3
aut 16 {11 |3 |0 |0 |1 |2 |1 10 11 |18 |3 2 43117 {0 |0 {2 |1 |0 |1 O |2 0 |5
mix 396 |41 |122{25 |2 |17 |10 |2 46 (4 |1 |0 |18 |7 3 |7 |1 |0 |8 |8 170 (0 |0 1|4
bup 1 6 0 [0 0O |0 |2 |40 0 [0 18{2 |0 {0 (0O O |21 (0 |2 |1 |0 |O (O |0 |0 0 [0
sur 2 18 10 |0 |8 |0 |0 |4 1 13 3 |1241 |7 |1 |14 (11 |0 |0 O O |2 |0 |0 |O 2 120
ptr 45 136 |6 |1 |0 |207|11 (3 33 |1 1199 |2 |0 |13 |0 11297 |11 |6 |3 |0 0 |0 9
med|106 |33 |63 95 |62 (72 |13 (10 |24 (9 |10 33 (0 |1 |9 |23 |47 (12 |57 |0 |8 |5 |4 710 0 |2 1
prg [111 |34 |111 34 |30 (43 |6 (52 |52 (14 |12 24 (16 (0 |9 |13 |6 (31 |0 |0 |7 |15 |6 2310 |1 |0 |2 0 10
che |21 |40 |14 15 13 |0 |8 |25 |1 |43 |2 (120|112 |2 |0 |119}2 |23 |3 |0 |3 |6 (b |16 |1 |O |3 |5 |4 [0 [12009 |1 0 10

B Priloha

1X

Cela podoba concurrenc matr
46

Tabulka B.1




PRECISION | RECALL
Politika 81.013% 79.359%
Firmy 89.608% 83.103%
Politika CR 81.488% | 76.613%
Kriminalita a pravo 90.795% 70.647%
Magazinovy vybér 86.401% 73.089%
Parlamenty a vlada 85.460% 68.337%
Kultura 87.562% 81.382%
Sportovni zpravodajstvi 96.291% 92.651%
Doprava 94.060% 82.884%
Zdravotnictvi 93.436% 81.599%
Sluzby 89.145% 77.053%
Makroekonomie 92.491% 66.934%
Stavebnictvi a reality 84.099% 56.697%
Energie 94.501% 85.230%
Zivotni prostiedi 82.464% 52.812%
Zivotni styl 76.824% 48.729%
Pocasi 94.188% 87.993%
Burzy 98.543% 89.155%
Financni sluzby 94.610% 70.821%
Obchod 86.677% 51.366%
Telekomunikace a IT 93.946% 76.115%
Préice a odbory 92.017% 67.312%
Zpravodajské deniky 99.327% 98.179%
Strojirenstvi 95.688% 79.791%
Evropskd unie-zpravy 91.100% 41.314%
Zemedélstvi 93.307% 62.355%
Cestovni ruch 87.741% 71.839%
Socialni problematika 80.503% 38.784%
Skolstvi 97.995% | 66.447%
Automobilovy primysl 95.835% 89.703%
Mix 80.623% 35.344%
Burzy pendézni 97.150% 82.618%
Suroviny 97.211% 68.232%
Potravinarstvi 95.676% 43.946%
Media a reklama 96.667% 17.426%
Pragensie 95.556% 7.226%
Chemicky a Farmaceuticky pramysl |  87.509% 32.283%

Tabulka B.2: Tabulka hodnot Precision a Recall pro 37 kategorii
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