S UNIVERZITA
"“ KONSTANTINA
S FILOZOFA
[ V NITRE

Vybrané kapitoly
‘2 datovej vedy I

X [ ‘:; > P
114
L ; -
- ~ \
B e
& -
A
) w
| i ". / ’
. N
& N bt
4 ’ 7~
7 .
N ~
7 N

FRANTISEK FORGAC ¢« LiVIA KELEBERCOVA
VALERII VOLODYMYROVYCH POPOVYCH
KRISTINA STEFLOVICOVA

NITRA 2023



Vybrané kapitoly z datovej vedy II

FrantiSek Forgac¢, Livia Kelebercova,
Valerii Volodymyrovych Popovych, Kristina Steflovicova

Univerzita Konstantina Filozofa v Nitre



Vybrané kapitoly z datovej vedy 11
Edicia Prirodovedec ¢. 809

Autori:

FrantiSek Forgac

Livia Kelebercova

Valerii Volodymyrovych Popovych

Kiristina Steflovic¢ova

Recenzenti:

RNDr. Jan Skalka, PhD.

Mgr. Cubomir Benko, Ph.D.

prof. RNDr. Dasa Munkova, PhD.
prof. RNDr. Michal Munk, PhD.
doc. Mgr. Martin Drlik, PhD.

doc. PaedDr. Jozef Kapusta, PhD.

© 2023 Univerzita Konstantina Filozofa v Nitre

ISBN 978-80-558-2020-0



PODAKOVANIE

Tato publikacia bola podporovana:

Agenturou na podporu vyskumu a vyvoja (APVV)
na zaklade Zmluvy ¢. APVV-18-0473

Klasifikacny model chybovosti strojového prekladu: krok k objektivnejsiemu
hodnoteniu kvality prekladu

Projektom ERASMUS+ Programme 2021
KA2, grant number: 2021-1-SK01-KA220-HED-000032095

Future IT Professionals Education in Artificial Intelligence



Predslov

Mili Citatelia,
mate v rukdch knihu, ktora Vam poskytne uceleny prehl'ad o datovej vede a jej
vyuziti v praxi. PrindSa vdm zdkladné informacie o dolezitych oblastiach datovej

vedy, ktoré maji vyznamny vplyv na sic¢asny svet informacnych technologii.

Prva kapitola tejto knihy sa zaobera spracovanim prirodzeného jazyka, ktoré je
kl'aicovou oblast'ou v ramci datovej vedy. Dozviete sa, ako sa prostrednictvom
algoritmov spracovania prirodzeného jazyka dokaze analyzovat a porozumiet’

textu v l'udskej reci.

Druha kapitola sa zameriava na ziskavanie lingvistickych dat, ¢o je nevyhnutné
pre spravne fungovanie algoritmov spracovania prirodzeného jazyka. V tejto Casti

sa dozviete, ako sa ziskavaju a spracovavaju rozne druhy jazykovych dat.

Dalsia kapitola knihy je venovand sumarizacii, ¢o je proces tvorby stru¢ného
zhrnutia velkého mnoZstva informécii. Kapitola prindSa zhrnutie algoritmov

strojového ucenia dokaze automatizovat’ proces tvorby sihrnu informacii.

V ostatnych kapitolach sa podrobne dozviete o strojovom preklade, neurénovych
a rekurentnych siet’ach, klasifik4cii a evalvacii a nakoniec o ddtovom inZinierstve.

Kazda z tychto oblasti mé svoje Specifikd a prinos pre datovu vedu.

Tato publikacia je vhodna pre Studentov, akademikov a odbornikov z oblasti
informatiky, ktori sa chcu dozvediet’ viac o datovej vede a jej vyuZiti v praxi.
Verime, Ze vas tato kniha poteSi a pomdze vam ziskavat nové poznatky a

skusenosti v oblasti datovej vedy.

S tctou,

Autori knihy
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Kapitola 1 SPRACOVANIE PRIRODZENEHO JAZYKA

1 Spracovanie prirodzeného jazyka

1.1 Uvod do problematiky NLP

Prirodzené jazyky sa liSia od tych programovacich jazykov. Pri beznej
komunikacii cloveka s clovekom nespracovavame narocné matematické operacie.
Medzi sebou si dokdzeme jednoducho zdielat’ informacie, ¢i uz hovorenym
slovom alebo aj cCitanim textu ztohto kurzu. No Casom vznikla aj potreba
komunikacie ¢loveka s poc¢itatom. Nakol'ko vypoctova sila kazdym rokom rastie,
dokazali sme si pocitace prisposobit’ rychlosti spracovania informécie a tak s nimi

dokazeme v realnom ¢ase komunikovat’.

Spracovanie prirodzeného jazyka sa zaoberd komunikaciou ¢loveka s pocitacom
a prebieha pomocou prirodzeného jazyka, napr. slovensky alebo anglicky jazyk.
Je dolezité povedat’, Ze pri rieSeni tohto problému sa vyuzivaju poznatky nielen
z oblasti informatiky (umeld inteligencia), ale aj jazykovedy ¢i psycholdgie. Po

expertnych systémoch sa jedna o najvacsiu aplikaciu umelej inteligencie.
DEFINICIA

Spracovanie prirodzené¢ho jazyka — angl. Natural language processing (NLP) je
oblastou vyskumu pocitacovej vedy aumelej inteligencie, ktord sa zaobera
spracovanim prirodzenych jazykov, ako je anglictina alebo slovenc¢ina. Venuje sa
analyze, generovaniu textu alebo hovoreného slova, ktoré si vyZaduju urcitli mieru

porozumenia prirodzenému jazyku pocitatom.

V dalSich kapitolach si pojem Spracovanie prirodzeného jazyka budeme
zjednoduSovat’ na NLP.V dneS$nej dobe prindSa NLP cloveku velké vyuZzitie vo
vypoctovej technike a zjednoduSuje nam tak pracu so zariadeniami. BeZne sa

stretdvame s ur¢itymi tlohami, ako napr.:

o Kilasifikacia textu — detekcia spamu, filter slov, ...

e Jazykové modelovanie — chatbot, predpovedanie nasledujucich slov,
generovanie textu, preklad, kontrola pravopisu, ...

e Systém otazok a odpovedi,

e Analyza sentimentu textov (tweets) alebo mienkotvorba,

e Text-to-speech (syntéza reci z textu).
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Kapitola 1 SPRACOVANIE PRIRODZENEHO JAZYKA

1.2 Metddy v programovani
1.2.1 Vyber vhodnej technoldgie

ESte predtym, nez sa ponorime do rieSenia niektorych problémov spracovania
prirodzen¢ho jazyka, je potrebné si zvolit' spravny programovaci jazyk a

prostredie, v ktorom budeme pracovat’.
Pri NLP méme vo volI'be vhodného jazyka dve moznosti, a to Javu a Python.
Java

Javu povazujeme za jeden z najpouzivanejSich programovacich jazykov
sucasnosti. Pri riesSeni problematiky NLP nam avSak neposkytuje taku flexibilitu,

ako jej konkurent Python.

Kniznica OpenNLP sa vyuziva v Jave pre rieSenie problémov s NLP. V tejto
oblasti je najpouZivanejSou spolu s kniZznicou CoreNLP, ktord ma integraciu aj do

jazyka Python.
Python

Uz spominany Python je dlhodobo veducim programovacim jazykom prave pre
rieSenie NLP problémov. Pontika jednak skveli podporu pre integraciu s inymi

nastrojmi a zaroven je popularny svojou jednoduchost’'ou a rychlost'ou.

Pre jazyk Python existuje obrovské mnozstvo pravidelne aktualizovanych kniznic
a nastrojov, ktoré si prejdeme podrobnejSie v d’alSich kapitolach. Pre Python je
navrhnuté aj Specidlne prostredie, ktoré sa vynikajico hodi na rieSenie

akéhokol'vek problému - Jupyter.
Jupyter notebook

Uzitoénym nastrojom pre interaktivny rezim Pythonu, ktory datovym
analytikom ulahcuje pracu, je Jupyter Notebook, kedysi oznacovany aj ako
IPython Notebook. Je to webova verzia Python konzoly, kde méZeme zadavat
prikazy a kontrolovat’ vystup. Tento flexibilny nastroj pomaha vytvarat’ ¢itatelné
analyzy, pretoZe umoziuje zachovat’ kody, obrazky, komentare a vzorce. Jupyter
Notebook je pomerne rozsiriteI'ny aj z dovodu toho, Ze sa d4 'ahko implementovat’

na beznom pocitaci alebo tieZ na takmer l'ubovol'nom serveri.

12



Kapitola 1 SPRACOVANIE PRIRODZENEHO JAZYKA

V Jupyter Notebooku sa prikazy a ich vysledky ukladaja. Jednoducho sa k nim
modzeme vratit, upravovat’ ich a pridavat’ komentare. Pomocou znackovacieho
jazyka Markdown je mozné medzi prikazy vkladat’ text, t.j. komentére, a plynule
tak prechadzat’ od jednotlivych poznamok ku koédu. Cely dokument v Jupyter
Notebook je mozné zdiel’at’, a vytvorit’ z neho napr. tutorial, snimky v prezentacii

alebo dokonca vedecky ¢lanok.
1.2.2 Prehl'ad kniZnic na pracu s NLP

NLP kniznice poskytuju vyvojarom pripravené nastroje, ktoré zjednodusSuju pracu
s textom. Dovol'uju im sustredit’ sa na vytvorenie kvalitnych modelov pre strojové
ucenie. V minulosti mohli byt sucast’ou projektov, ktoré sa zaoberali spracovanim
prirodzeného jazyka iba ozajstni experti, ktori mali velmi vysoké znalosti v
matematike, lingvistike a v strojovom uceni. Vdaka tymto kniZzniciam sa dnes
dokadzu presadit’ aj zaciatocnici v programovani, nakol’ko nam pontkaju
prehl'adnti dokumentaciu a rozvinuta komunitu v online priestore.

V tejto kapitole si prejdeme najpouzivanejSie kniznice na pracu s datami.
Obsahujt funkcie, ktoré nam pomahaju aj pri spracovani prirodzeného jazyka, to

znamena, ze ich moZeme vyuZit’ aj mimo tejto oblati. Su to konkrétne:

e nltk

e pandas
* numpy
e spaCy
e stanza

scikit-learn

NLTK

Azda najpouzivanejSou kniZnicou na spracovanie prirodzeného jazyka je urcite
NLTK (Natural Language ToolKit). Poskytuje nam implementacie takmer
vSetkych moznych problémov NLP. DokaZeme iiou tokenizovat, alebo ju
pouzivat’ aj na zlozitejSie problémy ako analyza Struktary a zmyslu viet. Okrem

kompletnych algoritmov obsahuje aj vol'ne dostupné korpusy.

Jednou z nevyhod kniZznice NLTK je to, Ze je relativne pomald. AvSak pri rieSeni

jednoduchych uloh je plne dostacujuca.

13



Kapitola 1 SPRACOVANIE PRIRODZENEHO JAZYKA

Prikaz na import kniznice vyzera nasledovne:

import nltk

Obrazok 1 import nitk

Bohaté priklady jej vyuzitia najdeme v d’alsich kapitolach.

pandas

Pandas viactcelové kniznica Python pouzivand na manipuldciu a indexovanie
udajov. Pandas je dalSia D4 sa pouzit na dolovanie webu v spojeni s
BeautifulSoup. Hlavnou vyhodou pouzivania pandas je, Ze analytici moézu
vykonavat’ cely proces analyzy tidajov pomocou jedného jazyka (a vyhnut sa

potrebe prepinat’ na iné jazyky, ako napriklad v R).

Struc¢ne povedané, co je mozné urobit’ v Exceli, d4 sa urobit’ aj v Pandas. Zakladna

implementécia kniznice Pandas sa realizuje Standardne pomocou prikazu import:

import pandas

Obrazok 2 import pandas
V literatire Casto najdete aj volanie import s priradenim aliasu, napr.: import
pandas as pd, pricom cela funkcionalita kniznice je v nasledujicom kode volana

aliasom pd.

import pandas as pd

Obrazok 3 import pandas s aliasom

KniZnica ponuka zékladny udajovy typ DataFrame, teda tabulka. Jednotlivé

zaznamy su organizované v riadkoch a stlpcoch.

14



Kapitola 1 SPRACOVANIE PRIRODZENEHO JAZYKA

df = pd.DataFrame{data)

print{df)

kalorie cas

a 428 5e

380 4

2 308 45
Obrazok 4 pandas priklad

Okrem klasickych zoznamov mozeme data definovat’ pomocou slovnikov alebo

70 suboru csv alebo json. Prave posledny pristup je ten najcastejsi.

dfil pd.read csv('data.csv’)

df2

pd.read json('data.json")

Obrazok 5 Moznosti importu dat s pandas

numpy

KniZnica numpy je nastupcom kniznice Numeric aje urend na pracu
s viacrozmernymi pol'ami. Implementuje polia typov int, float, complex a iné ako
triedy, kde polozky ukladd v pamiti ,za sebou®. Operacie s klasickymi
Struktarami pol'a st vel'mi pomalé a zato ndm numpy umoziuje implementovat’

operacie nad takymito pol'ami ovela efektivnejsie.

Na d’al$ich stranach najdete spdsoby definovania pol'a prostrednictvom kniznice

numpy.
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Kapitola 1 SPRACOVANIE PRIRODZENEHO JAZYKA

Ako prvé importujeme kniznicu numpy :

import numpy as np

Obrazok 6 Import numpy

Zadefinujeme si prostrednictvom numpy niekol'ko poli. V komentaroch mate

vysvetlené, ako je jednotlivé pole zadefinované.

a = np.array([1,2,3,4,5]) # celociselny vektor zo zoznamu
b = np.zeros(5) # nulove pole

¢ = np.ones(5) # jednotkove pole

d = np.array([[1,2], [3,4]]) # celociselna matica zo zoznamu
e = np.zeros((3,4),int) # nulova ] elociselna
f = np.zeros((3,4),float) # nulova matica 3x4, eal islami
print(a}

print(b) # defaultne je pole vo float, zato obsahuje bodky
print(c) # defaultne je pole vo float, zato obsahuje bodky
print{d)

print(e}

print(f)}

[12345]

[6. 8. 8. @. 8.]

[1. 1. 1. 1. 1.]

[[1 2]

[3 411

[[e @ @& 8]

[ aead]

[eaae]]

[[e. . @. ©.]

[6. 8. ©. 8.]

[e. @. 8. 8.]]

Obrazok 7 Priklad pouZitia kniznice numpy

V pripade, ak mame pole s prili§ vel'a udajmi, zobrazi sa vo vystupe nasledovne:

16
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g = np.ones{(18&,188))

print{g)

[[1. 1. 1. ... 1. 1. 1.]
[1. 1. 1. ... 1. 1. 1.]
[1. 1. 1. ... 1. 1. 1.]
[1. 1. 1. ... 1. 1. 1.]
[1. 1. 1. ... 1. 1. 1.]
[1. 1. 1. ... 1. 1. 1.]]

Obrazok 8 Zobrazenie nadmerného mnozstva udajov v outpute

Zarovein ndm numpy umoznuje vel'mi jednoducho pouzit’ uz spominané operacie.

a = np.array([1,2,3])
b = np.array([3,4,5])
a+ b
a-b

Obrazok 9 Pouzitia matematickych operacii s numpy
spacy
KniZnica spacy je povazovana za silného konkurenta kniznice NLTK. Podporuje
50 roznych jazykov vratane slovenského jazyka. Knizica je charakteristicka naymé
tym, Ze su do nej integrované nastroje na pripravu textu pre strojové ucenie. Prave

strojové ucenie je neoddelitelnou sucastou NLP, kde po zékladnej uprave textu je

potrebné spracovany text natrénovat’ pomocou umelej inteligencie.

Spacy ndm poskytuje mnozstvo vopred natrénovanych modelov. Napriklad model
»en_core_web sm* je anglicky model obsahujuci vSetky zakladné funkcie. Je

trénovany na zdklade anglickych textov z webov. Nacitame ho pomocou funkcie

17
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load(). Nasledujtci priklad zobrazuje predikciu POS znaciek, ¢ize slovnych

druhou pouzitim kniznice spacy.

import spacy

nlp

spacy.load{"en_core_web =m")

doc nlp("My brother Jake likes apples.™)

for token in doc:

print(token.text, token.pos )

Obrazok 10 Priklad spacy

stanza

Stanza je balik na analyzu prirodzeného jazyka v Pythone. Obsahuje nastroje pre
identifikdciu morfologickych znakov viet, analyzu syntaktickej Struktury,

lematizaciu a pod. Subor néstrojov je navrhnuty pre viac ako 70 jazykov.

Stanza pracuje na zdklade strojového ucenia - neurdénovej siete. Tato bola

natrénovana pomocou dostupnych anotovanych textov.

Pre pracu s kniZnicou je ju potrebné importovat’ a stiahnut’ bali¢ek pre slovensky

jazyk.

import stanza

stanza.download( 'sk')

Obrazok 11 Import kniznice stanza

scikit-learn

Skvelé kniznica pre za¢inajucich programatorov v umelej inteligencii. Poskytuje
nastroje nielen pre oblast NLP, ale aj pre tcely datovej analyzy a strojového

18
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ucenia. Pracuje na knizniciach nizsej urovne, a to numpy a scipy. Jej vyuzitie je
hlavne vSeobecné strojové ucenie, nakol’ko ma v ramci hlbokého ucenia
obmedzenu funkcionalitu. Na to nam sluzia kniznice TensorFlow a Keras.
Dokazeme s nou riesit’ problémy ako regresia, klasifikacia, clustering a mnoho
d’alSich.

1.2.3 Nastroje na ziskavanie dat z webu

Na dolovanie udajov z webu je nevyhnutna znalost’ nejakého programovacieho
jazyka. V sucasnosti je najpouzivanejzi jazyk Python, v ktorom je

implemetovanych niekol’ko kniznic pre web scraping.
Beautiful Soup

Beautiful Soup je kniznica jazyka Python na dolovanie udajov zo siborov HTML
a XML. Vyuziva parser a poskytuje idiomatické spdsoby navigécie, vyhl'adavania

a upravy parsovaného stromu. Bezne Setri programatorom hodiny alebo dni préce.
Scrapy

Scrapy je aplikacny framework zaloZeny na jazyku Python, ktory prehladdva a
extrahuje $truktirované tdaje z webu. BeZne sa pouziva na hibkovi analyzu
udajov, spracovanie informécii a archivaciu historického obsahu. Okrem
webového scrapingu (na ktory bol Specidlne navrhnuty) ho mozno pouzit’ aj ako
univerzalny webovy indexovy prehl'addvac alebo na extrahovanie udajov

prostrednictvom rozhrani API.

1.3 Predspracovanie textu
1.3.1 Uvod do predspracovania dat

Teraz pozname niekolko kniznic, ktoré budeme vyuZzivat’ pri praci s NLP.

VyuZitie niektorych z nich si predstavime na ukazkach predspracovania textu.

Aby pocita¢ mohol pochopit’ prirodzenému jazyku, je potrebné text analyzovat’

z jazykového hladiska a nésledne ho premenit’ na uzito¢nt reprezentaciu.

Jednou zo zakladnych funkcii pre pracu s datami, ktorou moézeme porovnavat
velkost povodného a referencného textu, je zistenie poctu slov, znakov
a priemernej dizka slova v texte. Na toto nam poslizi zakladné funkcie v jazyku

python. Napriklad, na ziskanie poctu znakov mézeme vyuzit’ funkciu /en(). Pre
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pocet slov sluzi metoda split(), ktord ndm retazec rozdeli na zoznam slov a jeho

dlZzku nasledne ziskame spominanou funkciou len().
Predspracovanie textu pozostava z nasledujucich Casti:

= Qdstranenie interpunkcie (Removing punctuations), napr: ., ! $() * % @
= (Qdstranenie stopovych slov (Removing Stop words)

= Zmena na malé pismena (Lower-casing)

= Tokenizécia (Tokenization)

= Lemantizdcia (Lemmatization)

= Najdenie korefiu slova (Stemming)

= Urcenie POS tagov
1.3.2 Odstranenie interpunkcie

Ide o proces, pri ktorom sa z textu odstrdnia bodky, ciarky a d’alSie

Specialne znaky (napr. @, #, %).
1.3.3 Odstranenie stopovych slov

Stop slovd mozno bezpecne ignorovat vykonanim vyhladdvania vo
vopred definovanom zozname kl'i¢ovych slov, uvol'nenim priestoru v databaze a
skratenim Casu potrebného na spracovanie. Neexistuje univerzalny zoznam stop
slov. M6zu byt vopred vybrané alebo uplne nové. Ich odstranenim sa zlepsi
indexovanie, analyza textu a znizi sa velkost’ dat. Stop slova predstavujia 20 az 30
% poctu vsetkych slov v dokumente. V nasledujicom texte uvddzame zoznam

stop slov pre slovensky jazyk.
Typické stop-slova pre slovencinu:

a, aj, aby, ale, ako, ano, alebo, ani, asi, byt, bez, by, ¢i, cez, do, co, este, dnes, iba,
dalsi, je, ho, i, jej, ja, jeho, kazdy, k, kam, ktory, kde, mat, kto, moj, ku, na, moct,
my, niet, nad, nie, novy, nez, nic, po, o, od, on, preco, pod, pred, podla, prave,
potom, preto, prvy, pri, S, o, sa, Si, svoj, spdt, tak, ten, takze, tuto, teda, tento, to,
uz, toto, z, tu, tvoj, ty, u, v, ze vas, viac, vsak, vsetko, vy, za, Ze ...

V rédmci kniznice NLTK je moZzné pouzivat stop slova pre vela jazykov. Po
importe stop slov je mozné zobrazit’ jazyky, pre ktoré existuju stop slova v NLTK.

Niz8ie mozeme pozorovat’ zoznam anglickych stop slov prostrednictvom kniznice

nltk.
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import nltk

from nltk.corpus import stopwords

stops = set(stopwords.words( english’))
print(stops)

{'ours’, "it', 'where’, 'more’', 'what', 'only’,

Obrazok 12 Vypis stop slov prostrednictvom kniZnice nitk

Nésledne mozeme s databdzou slov pracovat. Vymyslime si nejaky text

a prostrednictvom cyklu for odstranime stop slova:

import nltk
from nltk.corpus import stopwords
from nltk.tokenize import word_tokenize

data = "This is just a sample sentence, showing off the stop werds filtration.”
stopWords =set(stopwords.words('english'))
words = word_tokenize(data)
wordsFiltered = []
for w in words:
if w not in stopWords:

wordsFiltered.append(w)

print{wordsFiltered)

["This®, 'sample’, 'sentence’, ',", "showing’', 'stop’', ‘words', "filtration', '.']

Obrdzok 13 Ukdzka odstranenia stop slov
Casto sa opakujuce slova v analyzovanom texte nickedy zbytoéne utlmuji
vyznam ostatnych slov. Napr. pri sémantickej analyze knihy “Dejiny hradov a
zamkov Severne] Ameriky“ nie je dolezité, kolko krat sa v jednotlivych
kapitolach vyskytuje slovo hrad alebo zamok, pretoze vSetky kapitoly st vlastne
o hradoch, a je predpoklad, ze tychto slov tam bude pravdepodobne najviac. Za
stop slova preto povazujeme vel'akrat aj slova, ktoré sa asto objavuju vo vacsine
textov. Z tohto dovodu sa casto slovd hl'adajii pomocou pocetnosti, t.j. zisti sa

pocetnost’ vSetkych slov a odstrania sa najcastejSie pouzivané slova.
NEVYHODY

Odstranovanie stop slov méze vymazat’ prislusné informécie a upravit’ kontext v

danej vete, ktory je potrebny napriklad pri analyze sentimentu. Za tychto
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podmienok mdzete zvolit’ minimalny zoznam stop slov a pridat’ d’alSie vyrazy v

zavislosti od konkrétneho ciela.
1.3.4 Zmena na malé pismena

Prevod slova na malé pismena (NLP -> nlp). Slova ako Kniha a kniha
znamenaju to isté, ale ked’ sa neprevedil na malé pismena, st tieto dve slova
reprezentované ako dve rézne slovd v modeli vektorového priestoru (¢o mé za
nasledok viac dimenzii). Tento krok nie je potrebné robit vzdy, ked
predspracovavame text, pretoze pri niektorych problémoch méze mensie pismo

viest’ k strate informacii
1.3.5 Tokenizacia a segmentacia

Tokenizacia je proces rozdelenia textu na mnozinu (zoznam) mensich cCasti, tzv.
tokenov. Token je vlastne Cast’ celku, a d4 sa chdpat’ z pohladu viet, ako aj slov.

Slovo je Cast’ vety a veta je Cast’ celého textu, resp. odseku.

Prva ukazku zameriame na pouzitie funkcie sent_tokenize() z kniznice nltk, ktora

zo suvislého textu vytvori tokeny vo forme viet.

from nltk.tokenize import sent_tokenize

basen = "Ja sladké tazby, tdiby po krase spievam peknotou nadieny, a v tomto dule bcjej o

leti, ona mi svety pohyna. Ona mi kyva zo sto Zivotov: No centrom, Zivlem, nebom, jednoto

print(sent_tokenize(basen))

[*Ja sladké tiZby, tlaiby po kradse spievam peknotou nadieny, a v tomto duSe mojej chlase sv

verse = sent_tokenize(basen)

print(verse[2])

Ona mi kyva zo sto Zivotov: Mo centrom, Zivlom, nebom, jednotou kras mojich moja Marina!l

Obrazok 14 Priklad tokenizdcie funkciou sent tokenize()
Funkcia sent_tokenize() je inStanciou PunktSentenceTokenizer. Tato inStancia je
trénovana a vel'mi dobre pracuje pre vicSinu hlavnych svetovych jazykov. Jej
¢innost’ dokdzeme vyleps$it’ nastavenim jazyka, v ktorom budeme tokenizaciu
robit’.
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Druhou a podl'a nas cCastejSie pouzivanou tokenizaciou, je tokenizacia viet do
jednotlivych slov, resp. tokenov. Z hl'adiska spracovania textu sa jednotlivé vety
skladaju z tokenov a medzier. Token je teda akykol'vek retazec znakov, ktori sa
zvyCajne musi nachadzat’ medzi dvoma medzerami (whitespace). Samotna
tokenizacia viet nie je jednoduchy proces. Pri tomto procese je potrebné sa

vysporiadat’ aj s nasledovnymi problémami:

- Bodka pri desatinnych miestach (napr. ¢islo 2.06 alebo 2,06). Znak bodky
alebo Ciarky predstavuje pre tokenizator bod, kedy je mozné oddelit’ token. Pri

¢islach sa vSak musi rozhodnut’, ¢i bude vhodné Cislo rozdelit’.

- Druhym problémom s ¢islami je ich (pre lepsiu CitateI'nost) ,tradicné™
uvadzanie s medzerami (napr. 3 113 416 123). V tomto pripade tokenizator nesmie

na medzery pozerat’ ako na oddel'ovace tokenov.

- Zvladnutie roznych Specidlnych znakov, velké a malé pismena, dolny a
horny index, dvojbodka, bodka, otaznik, vykricnik, tivodzovky, hviezdicky,

matematické symboly a iné.

- Problém tzv. spojitych tvarov (napr.: v rdmci, na ¢ierno, a tak, Nitriansky
kraj, Nitriansky samospravny kraj a pod.), kde je vhodnejSie chapat’ spojity tvar
ako celok a nedelit’ ho na viacero tokenov.

Pre tokenizaciu viet je vhodné pouzit funkciu word_tokenize(), ktord ako

modzeme vidiet’ na nasledujicom priklade zohl'adiiuje aj interpunkéné znamienka,

s ktorymi tiez pracuje ako s tokenmi.

from nltk.tokenize impert word_tokenize

basen = "Ja sladké tuZby, tuiby po krdse spievam peknotou nadieny, a v tomto duse mo
leti, ona mi svety pohyna. Ona mi kyva z Zivotov: No centrom, Zivlom, nebom, je

print(word_tokenize(basen))

["Ja', 'sladké', "taiby', ",", "taiby', 'po’', 'krase', 'spievam’, "peknotou’, "nadsie

Obrazok 15 Priklad tokenizacie s funkciou word_tokenize()

V dalSom texte uz nebudeme rozoberat’ vSetky moznosti tokenizacie. ZvIast

zaujimavé su funkcie pre tokenizdciu s moznostou definovania vlastnych
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regularnych vyrazov, alebo moznost’ natrénovania si vlastného tokenizéra pre

zohl'adnenie Specidlnych charakteristik analyzovaného textu. PodrobnejSie

informadcie o tychto postupoch najdete v publikacii.

Pri segmentacii textu rozliSujeme nasledujtice kategorie znakov:

24

Alfanumerické — sem patria pismend, cCislice a podobné znaky. Z
technického hladiska sme si situdciu ulah¢ili tym, ze do tejto kategorie
patria vSetky znaky s unicode kategériou L (pismena), M (Specialne
znacky, napr. kombinované diakritické¢ znacky) alebo N (Cislice). Tento
pristup je v poriadku, ak uvazujeme o bezne rozsirenych  jazykoch. Pri
tokenizacii zlucujeme alfanumerické znaky medzi dvoma medzerami do
jedného celku (tokenu).

ZlozZené slova — je otazkou, ¢i pri tokenizicii slovd so spojovnikom
spojit’ (napr. sJean-Claude®, hi-fi“, ,,MS-DOS*“ a pod.) alebo
rozdelit' do viacerych tokenov. Odpoved nie je jednoznacna —
spojenie do jedného tokenu méze byt problematické napr. pri tvaroch typu
,Presov-Kosice”, kde bol v texte chybne pouzity spojovnik namiesto
pomlcky. Moznym rieSenim je preskumat’, ¢i sa textové jednotky pred a
za spojovnikom nachédzaju v slovniku pripustnych tvarov — ak ano, potom
treba zlozeny tvar rozdelit a zlozky reprezentovat ako samostatné
tokeny.

Interpunkcia (dvojbodka, bodka, otaznik, vykri¢nik na Kkonci vety,
uvodzovky, hviezdicky, matematické symboly a iné) — kazdy znak tvori
samostatny token. Napr. vo vete ,,Win98 mi nefunguje!!!“ bude 8 tokenov
(Gvodzovky dolné, Win98, mi, nefunguje, vykri¢nik, vykri¢nik, vykri¢nik,
uvodzovky horné). Vacsinou su interpunkéné znaky interpretované ako
oddelovace, no niekedy nastdva podobny problém ako pri zloZenych
slovach (napr. ,,verzia 1.32% ,1.44 MB%, ,PS/1% ,abc@email.com®,
atd’.). Potrebné je nastavit’ systém tokenizacnych pravidiel tak, aby
dokdézal identifikovat’ aspon zakladné typy zlozenych tvarov obsahujicich
interpunkéné tvary — adresy elektronickej poSty a webovych stranok,
desatinné ¢isla, a podobne.

Velkost’ pisma — znaky sa Casto v procese tokenizacie konvertuja bud’ na

velké alebo na malé pismo, ¢o vSak modze niekedy znamenat’ stratu
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sémantickej informacie. Naopak, velké pismena vo vSeobecnosti nemaju
absolutnu sémantick platnost’ (napr. rozhodne neplati, ze vzdy indikuja
zaCiatok vety). Odporucanym postupom je zachovat informaciu o
skuto¢nom tvare tokenu v texte, vratane vel'kych a malych pismen, ako

jeden z parametrov tokenu.

Vo vseobecnosti vSak pre proces tokenizacie plati, ze vSetky typy tokenov

musia byt’ identifikovatel'né a odliSiteI'né od ostatnych.

Softvérové nastroje na segmentaciu a tokenizaciu zahfnaji pomerne Sirokt
Skalu pravidlovo-orientovanych systémov (angl. rule-based systems). V tychto
nastrojoch pouzivatel pomocou formalnej gramatiky definuje pravidla a
ohrani¢enia na identifikaciu ziadanych tvarov retazcov v texte. Nastroj potom
vygeneruje vykonatelny alebo zdrojovy kod, ktory je priamo pouzitelny na

segmentaciu a tokenizaciu podla zadanych pravidiel.

Hotové rieSenie na segmentaciu a tokenizaciu anglickych textov ponuka

vyhl'adavaci systém Apache Lucene (https://lucene.apache.org/).

Bez ohladu na pouzity nastroj, vysledkom tokenizacie je subor
identifikovanych a ohodnotenych tokenov. Pre d’alSie spracovanie byva subor
tokenov najCastejSie vyjadreny vo formate XML. Token je reprezentovany
poziciou vyskytu v texte, svojim povodnym tvarom v texte a modifikovanym
tvarom. Niekedy sa do XML formétu tokenizovaného textu pridavaja aj tidaje o

zacCiatku a konci vety.
V neskorSom procese lematizacie a morfologickej analyzy sa tokenu
prirad’uju atributy lema a tag.

Proces tokenizacie moze byt’ obzvlast’ problematicky pri praci s doménami
biomedicinskeho textu, ktoré obsahuji vela pomlciek, zatvoriek a inych

interpunkénych znamienok.
1.3.6 Lematizacia

Lematizacia je proces zmeny slova na zdkladny tvar. Predstavuje jednu z moZnosti
normovania slov v jazyku. V slovencine existuji ur€ité konvencie pri vytvarani
lemy, napr. slovesa su vzdy v neurcitku, podstatné mend v nominative jednotného

Cisla, pridavné mend v predikativnej pozicii a pod.
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Priklad lematizéru prostrednictvom kniznice nltk:

import nltk
from nltk.stem import WordWetLemmatizer

wordnet_lemmatizer = WordNetLemmatizer()
text = "studies study student”

tokenization = nltk.word_tokenize(text)
for w in tokenization:
print("{}, {}".format(w, wordnet_lemmatizer.lemmatize(w)))

studies, study
study, study
student, student

Obrazok 16 Priklad lematizéru prostrednictvom kniznice nitk

Priklad lematizéru prostrednictvom kniznice spacy:

import spacy

nlp = spacy.load('en_core_web_sm")

sentence = ("Lemmatization is the process of converting a word to its base form.")

doc = nlp(sentence)

for token in doc:
print(token, token.lemma_)

Obrazok 17 Priklad lematizéru prostrednictvom kniznice spacy

Lematizaciu mozno vykonavat’ pomocou:

= slovnika korenov — vyhodou tejto metddy je minimalna chybovost,
nevyhodou rozsiahlost’ slovnika a jeho pripadné obmedzenie na Specificky
odbor.

= odstranenim afixov, tzn. sufixov (pripon) a prefixov (predpon) — ide o
najCastejSie pouzivani metodu. Afixy moézu byt odstrafiované na
zaklade zoznamu sufixov a prefixov alebo na zdklade pravidiel, podla
ktorych s konkrétne afixy generované.

= Statisticky — na zaklade r6znorodosti po sebe nasledujucich pismen v
slove, kde sa pomocou frekvencie jednotlivych zhlukov pismen stanovuje,

¢iide o prefix, koren alebo sufix slova. Tato metdda je nezavisld na jazyku.
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1.3.7 Stemming

Tyka sa procesu odstranenia konca (postfix, napr. full v slove powerfull)
alebo zaciatku slov (prefix, napr. predpona astro v slove astrobiologia) s umyslom
odstranit’ pripony (lexikalne doplnky ku korenu slova). Tento postup bol G¢inny
pre vyhladavace, ktoré vyuzivaju zhlukovanie na ziskanie relevantnejSich
vysledkov. Pomocou stemmingu je mozné najst’ viac zhody, pretoze slovo ma Sirsi
vyznam, a dokonca sa dajui spracovat’ aj také veci, ako s pravopisné chyby. V
aplikaciach umelej inteligencie méze pomdct zlepsSit' celkové porozumenie.
Existuje viacero algoritmov na tvorbu slov, z ktorych mnohé st pomerne

jednoduché.

Priklad stemmovania pri r6znych tvaroch slova ,,close* (zatvorit’):
{closing, closes, closer, close} — clos

Porter Stemmer

Porterov algoritmus napriklad uvadza, ze slovo "univerzalny" ma rovnaky
zaklad ako slova "univerzita" a "univerzity", co moze mat historicky zaklad, ale
uz nie je sémanticky relevantné. Porterov kmeniovy algoritmus tiez neuznava, ze
anglické slova "theater" a "theatre" by mali patrit’ do tej istej kmenovej triedy. Z
tychto dovodov Watson Explorer Engine nepouziva Porterov stemmer ako svoj

anglicky stemmer.

Porterov algoritmus je zalozeny na metode odstrafiovania sufixov (angl.
suffix stripping) s vyuZitim vopred definovaného slovnika sufixov a niektorych

pravidiel morfoldgie anglického jazyka. Pravidla st uvadzané v tvare:
(podmienka — logicky vyraz) slovol — slovo2

Podmienkova cast’ operacii Porterovho algoritmu moéZe obsahovat

nasledujuce premenné:

" — spoluhlasky
" v — samohlasky
" m — miera slova (angl. Measure of a Word) — poc¢et samohldskovych

skupin slova
= *S  —slovo konciace na spoluhlasku S (rovnako pre ostatné pismena)

= *y*  -slovo obsahujuce samohlasku
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= *d  —slovo konciace zdvojenou spoluhlaskou (napr. —ss)
= *g — slovo konciace cvc, teda spoluhlaskou, samohlaskou a

spoluhlaskou, priCom druha spoluhldska nie je w, x alebo y.

V skuto¢nosti spolo¢nost’ IBM vytvorila vlastny proprietarny stemmer,
ktory umoznuje zna¢né prisposobenie. Pripony moézu vytvarat’ alebo rozsirovat
nové tvary toho istého slova (nazyvané inflexné pripony), alebo dokonca vytvarat’
samotné nové slova (nazyvané odvodzovacie pripony). Jednym z rieseni je tieto
preddefinované metddy upravit’ pridanim alebo odstranenim pripon a pravidiel,
musime vSak vziat’ do tvahy, Ze mozete zlepsit’ vykon v jednej oblasti a sposobit’

degradaciu v inej oblasti, napriklad vo vykone.

DalSie nastroje st napriklad Snowball stemmer, Lancaster stemmer, Lovinsov

stemmer a d’alSie.

Snowball: https://snowballstem.org/

Lancaster: https://www.nltk.org/ modules/nltk/stem/lancaster.html

V slovencine a d’alsich flektivnych jazykoch je situdcia komplikovanejsia,
pravidla morfoloégie s podstatne zlozitejSie a izoladcia korefia sa rieSi

morfologickou analyzou a komplexnym lingvistickym pristupom.

Problémy, s ktorymi je potrebné sa vysporiadat' pri lematizacii v
slovenc€ine, spOsobuju Casté nejednoznacnosti a rézne typy nepravidelnosti
jazyka, predovSetkym tvarovda homonymia. Napriklad token mier nema
jednoznaéni lemu — mdze to byt’ sloveso mierit’, aj substantiva mier a miera. Je
potrebné zistit’” okolie (kontext) tokenu, odvodit’ slovny druh a morfologické

kategodrie tokenu, a az potom sa da presne urcit’ lema.

Na lematizaciu a morfologicki analyzu textov v slovencine bolo
vytvorenych niekol’ko nastrojov, napriklad webové rozhranie Jazykovedného
tistavu I. Stira SAV Bratislava s ndzvom  Lematizacia, morfologicka anotacia
a dezambigudcia (https://morphodita.juls.savba.sk/). Analyza textu je zalozena na
morfologickej databaze, ktord obsahuje 111-tisic lem; 3,6 milidna zdznamov; 1,3
milidna jedinecnych slovnych tvarov. Samotné analyza a dezambiguécia pouziva
softvér MorphoDita vratane jednoduchého Statisticko-heuristického guessera,
pouzivaného na odhad moznej lemy a gramatickych kategorii slova, ktoré sa

nenachddza v morfologickej databaze.
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1.3.8 Oznacovanie slovnych druhov (POS tagging)

Morfologické anotacia je zdkladnou (a najéastejSou) lingvistickou informaciou
vnasanou najmi do flektivnych jazykov. Obsahuje slovnodruhové a tvarové
charakteristiky slov v kontexte. Zvycajne jej predchadza lematizacia — priradenie

zékladného (slovnikového) tvaru kazdému slovu.

Vysledkom morfologickej analyzy je priradenie tzv. tagov k jednotlivym slovam.
Z tohto dévodu sa hovori o tzv. anotovani (slangovo “tagovani”), t.j. priradeniu
kratkej charakteristiky slova vramci vety. Dobrou pomdckou pri urcovani
morfologickych tvarov slov je projekt Slovenského narodného korpusu -
https://korpus.sk/morpho.html. Na tejto adrese ndjdete uplny vyznam

jednotlivych cCasti tagov.

Uloha: Uréte morfologické znacky jednotlivych slov vo vete: “Moja mama vzdy

hovorila, Ze zazraky sa deju kazdy deni”.

Pre vyrieSenie uvedenej ulohy pouzijeme kniznicu stanza. Uz znamou funkciou

nlp vetu analyzujeme.

nlp

stanza.Pipeline(lang="sk")

doc = nlp("Moja mama vidy hovorila, Ze zazraky sa dejd kazdy defi.")

Okrem lematizécie prikaz vykona aj morfologicku analyzu. Jej vysledky staci iba
Lpre€itat™. Samotné slovo a lema sa nachddzaji vo vlastnostiach text a lema.

Nov¢ vlastnosti, ktoré vyuzijeme su:

upos (pripadne iba pos) - tzv. univerzalna znacka (universal part of speech
tag),
xpos — Specificka znacka pre dany jazyk

feats zoznam morfologickych vlastnosti pre Specificky jazyk, t.j “blizSie”

vlastnosti ako napr. rod, pad, ¢islo, atd’.

Pre urc¢enie morfologickych znaciek pouzijeme vlastnost’ xpos.

for veta in doc.sentences:

for slovo in veta.words:

print{slovo.text + " { " + slovo.xpos + ' ) ")
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Vysledkom morfologickej anotacie su znacky pre jednotlivé slova. Napr. pre
slovo ,,mama‘ bola identifikovana znacka HOSTS1%, Podrla

https://korpus.sk/morpho.html mdZeme z tejto znacky zistit’ nasledovné:

Substantivum
Pozicia Znak Hodnota Priklad
1. slovny druh | S substantivum slovo, ryba, Ustav, muz
2. paradigma | S substantivna chlap. Zena, srdce
A adjektivna hlavny, vedic:, Mastny, starka. Sland_ vstupné
F zmiegana kuli, gazdina
U netplna kanoe, kupé
3. rod m muzsky Zivotny | hrdina, hlavny, Mastny
1 muzsky nezivotny | strom, ryl
f Zensky ulica, pani, vediica, Slana, hradska
n stredny mesto, vysvedéenie, dievéa, mlada
4 éislo s jednotné slovo, rvba, Ustav, muz
P mnozné slova, ryby, Gstavy, muZi/muZovia
5. pad 1 nominativ pan, veduct, matka, Slana, more, mlada
2 gemitiv pana, veduceho, matky, Slanej. mora, mlad'ata
3 dativ panovi, vedicemu, matke, Slanej, moru, mlad‘atu
4 akuzativ pana_ vediceho, matku, Sland, more, mlada
5 vokativ pane, mami. Tani, oci
6 lokal panovi, mame, Slanej, mor1, mladati
7 inStrumental panom, vedicim, matkou, Slanou, morom, mlad'atom

Obrdazok 18 Znacky slovnych druhov v slovencine
Prva pozicia v znacke ,,S“ oznacuje slovny druh ,,substantivum®, t.j. podstatné
meno. Tretia pozicia ,,f* hovori o zenskom rode, Stvrtd ,,s* — jednotné ¢islo, piata
pozicia oznacuje 1. pad. Sumarne teda znacka ,,SSfs1* hovori o identifikovanom
podstatnom mene, v substantivnej forme, Zenského rodu, jednotného Ccisla

v prvom pade — nominativ.

Podobne napr. pre slovo ,,hovorila® bola identifikovana znacka ,,VLescf+. Tato

identifikovala slovo ,,hovorila®“ ako sloveso (verbum), v tz

v. l-ovom pricasti, nedokonavom vide, v jednotnom Ccisle, tretej osobe, zenske;j

kongruencie v rode s tzv. afirméciou.
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1.3.9 N-gramy

Za N-gram povazujeme skupinu prvkov, zvycajne slov, ktord je spojend do
jedného celku. Jej velkost’ definujeme pismenom N. Doteraz sme pracovali
s unigramom, t.z. iba sjednym tokenom. Pod pojmom bigram rozumieme
rozdelenie na prvky do skupin po dvoch prvkoch. Trigramy maji velkost’ troch

prvkov a takto pokra¢ujeme az k N-gramom.

import nltk

text = "Python je interpretovany, interaktivny programovaci jazyk, ktory vyt

je fasto porovndvany s jazykmi Tcl, Perl, Scheme, Java a Ruby. Python je wyu

tokens = nltk.word_tokenize(text)

bigram

list(nltk.bigrams{toksans))
trigram = list(nltk.trigrams(tokens)})
ngram = list(nltk.ngrams(tokens, 4))

print{bigram}

[('Pythen", "je'), ("je', 'interpretovany'), ('interpretovany”, °,"), (',',
[('Python", "je', 'interpretovany'), ('je’, 'interpretovany', ',"), ('interp

Obrazok 19 Priklad n-gramov

N-gramy povazujeme za vel'mi pomocny mechanizmus pri identifikovani entit.
Frekvencia vyskytu urcitych N-gramov v dokumentoch je ovela vicSia pri
znamych viacslovnych entitach. Ak si zoberieme bi-gramy (New, York) a Uplne
nahodny bi-gram ako napriklad (walked, him), tak je zreymé Ze frekvencia bi-
gramu (New, York) bude v dokumente véacsia. N-gramy st uzitocnym nastrojom

aj pri predikcii d’alSich slov vo vete.

Jazykovy model méze vypocitat’ pravdepodobnost’, Ze dané slovo bude
nasledovat’ po postupnosti predchadzajucich slov. Urcenie pravdepodobnosti
dlhej postupnosti slov w (w1, ..., wm) je zvyc¢ajne neuskutocnitelné. To znamena,
ze prili§ dlhy n-gram (n = 10) sa nepouziva, lebo v celom datasete by sa mohol

vyskytovat’ iba jeden takyto pripad.

Vypocet spojitej pravdepodobnosti P(wl, ... , wm) by sa uskutocnil

pouzitim nasledujiceho retazového pravidla:
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P{wl,. . .,wm] = P{w;]P’{wgiwl}P(w3 fwhwz},,,P{wm|w1,,,+,w,n ..])

Pravdepodobnost’ nasledujucich slov vzh'adom na predchédzajice slova
je obzvlast tazké odhadnat zdostupnych udajov. Preto sa spojita
pravdepodobnost’ zvycajne aproximuje pomocou predpokladu nezavislosti, t. j. i-
te slovo zavisi len od n-1 predchadzajucich slov. Budeme modelovat’ len spolo¢né
pravdepodobnosti kombinacii n po sebe nasledujucich slov, tzv. n- gramov.

Napriklad vo vete “Toto jedlo je dobré” mame nasledujice n-gramy:

99 C6s 9

= ]-gram (unigram): “Toto”, “jedlo”, “je”” a “dobré”

= 2-gramy (bigram): “Toto jedlo”, “jedlo je” a “je dobré”
= 3-gramy (trigram): “Toto jedlo je” a “jedlo je dobré”

= 4-gramy: “Toto jedlo je dobré”

Odvodenie spojitého rozdelenia sa aproximuje pomocou n-gramovych
modelov, ktoré rozdel'uju spojité rozdelenie na viacero nezavislych casti. Termin
n-gramy mozno pouZit' na ozna¢enie inych typov sekvencii dizky n, napriklad n
znakov.

Ak mame velky korpus, mézeme najst’ vSetky n-gramy az do urcitého n
(zvyc€ajne 2 az 4) a spocitat’ vyskyt kazdého n-gramu v tomto korpuse. Na zaklade
tychto poctov moéZeme odhadnut’ pravdepodobnost’ posledného slova kazdého n-

gramu vzhl'adom na predchéadzajucich n-1 slov:

count(word)

. l-gram-_P(word) = ‘otal number of words in corpus
count(w;_yw;)
P(Iwi|wt‘ 1) = count(w;_,)
* 2-gram: AU Wi-1
count(Wy ...y Wr i1 Wi
Plwpi|wn, ..., Wnpei1) = —
« N-gram: ( nﬂ‘ n ? it l) Count(Wy ooy Wy 1i-1)

27)

Predpoklad nezavislosti, Ze i-te slovo zavisi len od predchadzajicich n-1

slov mozno teraz pouzit’ na aproximaciu spolo¢ného rozdelenia.

Napriklad pre unigram moézeme aproximovat spolo¢né rozdelenie

pomocou nasledujuceho vzorca:
Plwy,...,wy) = P(w;)P(ws)P(ws).... Plwy)
(28)
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Pre trigram mozeme aproximovat spolocné rozdelenie pomocou

nasledujuceho vzorca:
P(wy,...,wp) = P(wy) P(wz|w ) P(ws|wy, ws). ... P(Wp w2, Wn-1)
(29)

Ked’ sa zvySuje pocet moznych vstupnych premennych (slov), exponencialne sa
zvysuje podet roznych kombinacii tychto vstupnych hodnét. Cim vécsie je nase n,
tym lepsie dokazeme aproximovat’ pévodné rozdelenie a tym viac tdajov by sme

potrebovali na dobry odhad n-gramu pravdepodobnosti.

1.4 Data

Vsetky spomenuté moznosti predspracovania dat sa vyuzivaji hlavne pri
vacsich rozmeroch textu. To, ¢o potrebujeme, je ucelena mnozina suvisiacich dat,
ktorti nazyvame dataset. Pri jeho spravnom vybere musime brat’ ohl'ad v jeho
relevantnost’ na nas problém — PRIKLAD: pokial chceme z dostupnych dat
analyzovat’ sentiment, dataset so znaCkami 4ut nebude pre tento problém
vhodnym rieSenim. Okrem vhodnej kvantity dat je dolezita aj ich kvalita, hlavne
z dovodu lepSej Gspesnosti pouzitého algoritmu, zaroven nestrdcame c¢as s jeho

ocistenim.

V tematike NLP ¢asto mdzeme stretnut’ aj s pojmami ako slovnik alebo
korpus. Rozdiel medzi nimi je ten, Ze slovnik je zoznam slov (vo vicSine pripadov
zoradeny abecedne), ku ktorym je podané vysvetlenie. Jeho nevyhoda spociva
hlavne vo vynechani vel'kého mnozZstva slov atak tak modze dojst k zamene
kontextu slov. Korpus je Struktirovany, unifikovany a vel'mi rozsiahly zdroj
jazykovych dat. Vdaka korpusom mdzeme napr. pozorovat vyvoj jazyka.

K zarovnaniu korpusov sa blizSie venujeme v kapitole 2.3.
1.4.1 WordNet

Jednou z veI'mi popularnych lexikalnych databaz je WordNet. Ide o slovnik slov,
kde dané slova usporiadané podla sémantickych vztahov. KniZnica nltk nam
pontka zaujimavy nastroj pre zistovanie tychto vztahov. Slovnik wordnet je

potrebné pred jeho pouzivanim stiahnut' pomocou metddy download().
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import nltk

nltk.download( wordnet")

from nltk.corpus import wordnet

[nltk_data] Downloading package wordnet to /home/johny/nltk_data...
[mltk_data] Package wordnet is already up-to-date!

Obrazok 20 Ukdzka importu Wordnetu do nasho prostredia
Pomocou slovnika wordnet je mozné zistit' vyznam slov, synonyma a antonyma
slov. Pri praci so slovnikom budeme pouzivat tzv. synset. Je to jednoducha
moznost’, ktord sa vnltk pouziva na citanie vztahov. InStancie synset su
zoskupenia synonymickych slov, ktoré vyjadruji rovnaky koncept. Niektoré slova

maju iba jeden synset a niektoré¢ maji niekol’ko. Skusme néjst’ vo wordnete slovo

,,jOy“.

syns = wordnet.synsets({"joy")

print{syns)

[Synset('joy.n.81"), Synset( joy.n.@82'), Synset( ' rejoice.v.81"), Synset('gladden.v.@1")}]

Obrazok 21 Synsety
Podl'a vysledku hladania sa slovo ,,joy* nachadza v Styroch synsetoch. Kazdy
synset ma nazov, ktory konci ¢islom synsetu. V naSom vysledku je medzi slovom
a ¢islom este znak ,,n* alebo ,,v*“. Znak ,,n*“ oznacuje podstatné meno, ,,v* zasa

sloveso.

Ak chceme vidiet’ slova, ktora maji sémanticky, t.j. vyznamovy vztah k ,,joy* (v

preklade “radost™), pomocou metddy lemmas() ich mdzeme vypisat’.
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for syn in syns[@].lemmas():
print(syn.name())

joyousness
joyfulness

for syn in syns[1].lemmas():
print(syn.name())

delight
pleasure

Obrazok 22 Vypis synsetov 1

Vsimnime si, Ze prvy synset obsahuje tri slovd, druhy sice rovnaké mnozZstvo, ale

niektoré slova st iné. Casto sa stava, Ze synset obsahuje iba jedno slovo. Vypis

slov vSetkych synsetov, kde sa nachadza slovo ,joy“ moézeme realizovat

nasledovne.

for syn in syns:
for lema in syn.lemmas():

print{lema.name()})

oy
joyousness
joyfulness
joy
delight
pleasure
rejoice
Joy
gladden
Joy

Obrazok 23Vypis synsetov 2

V synsetoch st ulozené aj dalSie informdcie. Napriklad, vdcSina synsetov

obsahuje aj definiciu skimaného slova.
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print(syns[8].definition())

the emotion of great happiness

Obrazok 24 Vypis definicie synsetu

Zaujimave je, ze slovo ,,joy* ma rozdielnu definiciu v prvom synsete a rozdielnu
v druhom. Je to bezné, pretoze napr. slovo ,table* moze byt v synsete so slovami
oznacujucimi nabytok, ale aj v synsete slov oznacujucich Struktiru udajov -

tabul’ku.

DalSou moznost'ou je zobrazenie prikladov pouzitia slova v synsete. Tento priklad

podobne ako definicia nemusi byt’ sicast'ou kazdého synsetu.

print(syns[e].examples())
print(syns[1].examples())

(1

['a joy to behold®, "the pleasure of his company', "the new car is a delight']

Obrazok 25 Priklady pouZitia slova v synsete
Okrem podobnych slov je moZné najst’ v synsete aj tzv. antonyma. Tieto oznacuju
kontrastné pojmy (opozitd) k danému slovu, t.j. slova s protikladnym vyznamom.
Zaujimavost’ou je, ze pokial’ pre skimané slovo vieme néjst’ niekedy cely zoznam
synonym, antonyma sa nachadzaju iba vo dvojiciach, t.j. slovo a jeho antonymum.
V nasledujtcej ukdzke uvadzame vypis vsetkych synonym pre slovo ,,joy* spolu

s antonymom tychto synonym (ak existuja).
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from nltk.corpus import wordnet
slovo = "joy"

[]
[]

synonyma =
antonyma =

for syn in wordnet.synsets(slovo):
for lema in syn.lemmas():
synonyma. append( lema.name())
if lema.antonyms():

antonyma.append(lema.antonyms()[8].name())

print("Synonyma:"}
print(set(synonyma})
print("Antonyma:"}
print(set(antonyma))

Synonyma:
{'joyousness’, ‘'delight"', 'rejoice’', 'pleasure’', 'gladden', 'joy', "joyfulness'}
Antonyma:

{'sorrow’, ‘'sadden’}

Obrazok 26 Vypis synonym a antonym
Zaujimavou funkcionalitou kniznice nltk je zistovanie tzv. vyznamovej
podobnosti slov. Pre dve slova vieme zistit’ ich troven podobnosti, tato metrika je
pocitand pomocou vyhl'ad4dvania poc¢tov spolo¢nych synsetov, synsetov synonym
atd’. Najvécsia miera podobnosti je 1, vyznamovo rozdielne slova maja podobnost’

blizku 0.
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wl = wordnet.synset( ' joy.n.81")

W2 = wordnet.synset( joyousness.n.el')

print(wl.wup_similarity{w2))

wl = wordnet.synset( ' joy.n.81")

w2 = wordnet.synset( ' sorrow.n.el’)

print{wl.wup_similarity(w2))

68.7142857142857143

Wl
W2 = wordnet.synset( mouse.n.@l")

wordnet.synset( joy.n.8l1")

print{wl.wup_similarity(w2))

Obrazok 27 Podobnost slov prostrednictvom synsetov 1
V ukazke uvadzame vypocet vyznamovej podobnosti slov ,,joy* a ,,joyousness
(nie je to presne podobnost slov ale skor podobnost’ synsetov, v ktorych sa slova
nachadzaja). Vzhl'adom k tomu, Ze sa jedna o synonyma, ich podobnost’ je rovna
1. Slovo “sorrow” (smutok) ma tieZ pomerne vel'kll vyznamovu blizkost’. Je to
vlastne antonymum slova “joy”. Pre kontrolu uvadzame v poslednom priklade
podobnost’ slova “joy” a “mouse” (mys), ktoré nie su vobec vyznamovo blizke.

Hodnota ich vyznamove;j blizkosti je veI'mi mala.

Na zaver uvadzame “dokaz”, Ze “Cloveku spdsobi véacsiu radost’ futbal ako Sach”.
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wl = wordnet.synset( 'joy.n.81")
W2

wordnet.synset( football.n.81")

print{wl.wup_similarity(w2))

©.23529411764705882

wl = wordnet.synset( 'joy.n.81")

w2 = wordnet.synset('chess.n.81")

print{wl.wup_similarity(w2))

Obrazok 28 Podobnost slov prostrednictvom synsetov 2

WordNet je vramci kniznice nltk vynikajuce spracovany pre anglictinu.
Slovensky WordNet je zatial' spracovany vo forme suboru obsahujiceho: ¢islo
synsetu, slovny druh, slova obsahujice dany synset (su oddelené bodkociarkou) a
blizSie vysvetlenie synsetu. Slovensky WordNet je moZné najst na

https://korpus.sk/WordNet.html

1.5 Vektorova reprezentacia textu
1.5.1 Uvod do vektorovych modelov

Aby bol pocita¢ schopny pochopit’ textu, musime dany text premenit’ na cisla.

Tomuto procesu hovorime word embedding, prekl. vnorenie slov.
Vektor slova

Aby vyznamu slov v prirodzenom jazyku ¢o najlepSie porozumel pocitag, je nutné
slova ur¢itym spdsobom reprezentovat’ do nejakej vodnej podoby. Najbeznej$im
spOsobom strojovej reprezentacie slova je niekol'’korozmerny Ciselny vektor. Ten
sa nasledne pouziva ako vstup do zlozitejSich modelov strojového ucenia -
porozumenie vyznamu textu, pozndvanie hlasu, strojovy preklad a podobne.

Priklad, ako sa mdze takyto slovny vektor zobrazovat’:
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Obrazok 29 Zobrazenie slovného vektora

Najjednoduch§im sposobom ako strojovo reprezentovat’ text zaznacenim poctu
vyskytov jednotlivych slov v texte do vektoru. Tito metédu nazyvame aj Bag of

words (Batoh slov).
1.5.2 Bag of Words (Batoh slov)

Je jeden z najjednoduchSch modelov, ktoré existuji. Jeho ciel'om je zapocitat’, ako

Casto sa v texte nejaké slovo vyskytuje, neriesi slovosled a zoZenie vety.

Bag-of-words je jednoduchy model na pochopenie, implementaciu a ponuka nam
vel’ku flexibilitu prispdsobovania Specifickych textovych dat. Napriek tomu ma

niekol’ko nedostatkov:

e Velkost’ vektora — pri rozsiahlych slovnikoch mdze mat® obrovski
vel'kost’

e Vyznamovost’ — nezohl'adnuje kontext a vyznam slov vo vetach. Takze
slovo, ktoré¢ sa v texte vyskytuje Casto, bude mat’ najvacSiu vahu, hoci

nejde o slovo, ktoré vystihuje cely dokument.

Préve z toho dévodu sa budeme d’alej zaoberat’ modelmi zamerané na vektorovia

reprezentaciu slov.

Nizsie mozete vidiet, ako algoritmus BoW pracuje. Pre zlepSenie algoritmu sme

vyuzili aj kroky predspracovania textu ako tokenizicia a odstranenie stop slov.
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import pandas as pd
from nltk.tokenize import word_tokenize
from nltk.corpus import stopwords

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

docs = ["Machine learning uses historical data to predict output values.”,

"It is seen as a part of artificial intelligence.”,

SPRACOVANIE PRIRODZENEHO JAZYKA

"Machine learning programs can perform tasks without being explicit

[ ‘Machine learning uses historical data to predict output values.®, 'It is seen :

def preprocess(document):

document = document.lower()

words = word_tokenize(document)

words = [word for word in words if word not in stopwords.words("english”)]

document = " ".join(words)
return document

docs = [preprocess(doc) for doc in docs]

vectorizer = CountVectorizer()
bow_model = vectorizer.fit_transform(docs)

print(bow_model.toarray())

[[B181811168681868608118]
[1ePe160010000168006 8]
@168 1100861061101661]]

Obrazok 30 Priklad algoritmu BoW

1.5.3 Modely reprezentacie textovych dokumentov

Vyuzivame ich vtedy, ked chceme text efektivne spracovat prostrednictvom

metod text miningu. Vd’aka tymto modelom mézeme dokumenty formalizovat,

najmd algoritmami klasifikacie a zhlukovania. Pri textovych dokumentoch

pozname dva druhy pristupov k datam:

udaje so zavislostami - pristup sa vyuziva v pripadoch, kedy je potrebné

poznat’ ako slova vo vete za sebou nasleduju, t.j. kde presne vo vete sa nachadzaju.

Takyto pristup sa pouziva pri skimani gramatickych pravidiel jazyka, Stylu jazyka

a pod. Vicsinou sa vSak jedna o vypoctovo a pamét'ovo naro¢né operacie.
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udaje bez zavislosti - Vo vicSine text miningovych problémov vsak nie je
potrebné vediet’, ako slova za sebou nasleduju. Postaci, ak vieme informaciu, ze
slovo sa v danej vete nachadza (a nie je dolezité v ktorej Casti vety). Tymto
pristupom dokédzeme vyznamne zredukovat pamdtovu narocnost’ rieSen¢ho

problému.

NajrozsirenejSou metdodou analyzy textu je pravdepodobne vyhladévanie
dokumentov. Vzhl'adom na skutoc¢nost’, Ze sa Casto jednd o rozsiahle stbory,
porovnavanie celych dokumentov, odsekov alebo viet nie je vhodné. V praxi sa
preto zacali pouzivat tzv. modeli dokumentov, ktoré reprezentuju zastupenie slov

v dokumente.
Boolovsky model

Najjednoduch§im modelom je tzv. boolovsky model. Uz z jeho nazvu vyplyva, Ze
vyuZiva operatory Boolovskej logiky, ktoré pozndme ako AND a NOT, resp. 1
a 0. O kazdom dokumente si zachovava informaciu o slovach, ktoré sa v nom
nachadzaju. Vyhody takejto reprezentacie su hlavne vo vel'mi jednoduchom

a prehl'adnom vyhlad4vani termu.
Povedzme, Ze mame k dispozicii tri vektory:
Prvy (1,0,1,0,1)
Druhy (1,1,1,0,0)
Treti (0,1,0,1,0)

Ak pracujeme s boolovskymi vektormi, vieme ich pomerne jednoducho nasobit,
spocitat’ a pod. Nasou ulohou je najst’ taky vektor, ktory patri pod prvy vektor

a zaroven, nepatri pod treti vektor. Vysledok by bol nasledovny:
Prvy AND NOT (Treti)
(1,0,1,0,1) AND NOT (0,1,0,1,0) = 10101 * 10101 = 10101

Dalsou vyhodou boolovského modelu je jeho pouZitie pri vyhladavani
podobnosti. Pre vypocitanie podobnosti vektorov pouzivame skalarny sucin
vektorov. Ide o operdciu na dvoch n-rozmernych vektoroch. Vysledkom tejto

operacie je Cislo (Cize skalar, nie vektor).

Skalarny sucin vypocitame nasledovne:
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x -y = (x1y1 + x2v2 + -+ xp )

ULOHA

K dispozicii mame vektory A (1,1,0,1), B (0,1,1,1), C (1,1,0,0), D (0,0,1,1), E

(1,0,0,0). Zistite, aka podobnost’ ma vektor A s ostatnymi vektormi.

Vektorovy model

Boolovsky model uvedeny v predchédzajucej podkapitole je vel'mi jednoduchy
pre reprezentaciu dokumentu ale hlavne pre samotné vyhl'addavanie dokumentov.
Nedokéaze vSak zachytit mnozstvo alebo kvalitu uloZenych vlastnosti/slov
v dokumente. Z tohto dovodu sa prakticky pouziva iba pre $tidium uvodu do

oblasti vyhl'addavania dokumentov.

Pouzitel'nejsi je vektorovy model dokumentu (boolovsky model vyuzival tiez
vektory, tzv. boolovské vektory, ktorych prvky nadobudaji hodnotu 0 alebo 1).
Vo vektorom modeli tieZ predpokladdime nemenné poradie dokumentov (v naSom
priklade rozpravkovych bytosti) a tiez slov/termov (v naSom priklade vlastnosti
pytacov). Na rozdiel od boolovského modelu vieme vo vektorovom zohl'adnit’

frekvenciu vyskytu slov, doleZitost’ slov a pod.

V nasledujtcej ukazke mozeme vidiet’ typicky vysledok tabul’ky pocetnosti slov

vo vete. V ukdzke je pouzitd metdéda CountVectorizer(). Sluzi na vytvorenie
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vektora pocetnosti slov priamo z textov. Vstupom do metddy je zoznam textov.

Metoda je sti¢ast'ou kniznice scikit-learn.

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

vectorizer = CountVectorizer()

doc = ["good, good good good bad good bad good good good good good”,"good bad bad bad bad bad™]
vectorizer.fit(doc)

print("Slovnik: ", vectorizer.vocabulary_)

vector = vectorizer.transform({doc)

print(vector.toarray())

Slovnik: {'good': 1, 'bad': @}
[[ 2 18]
[ 5 1]]

Obrazok 31 Priklad vektorového modelu

Pravdepodobnostny model

Tento model blizSie popisuje ako model fungujuci na principe
pravdepodobnostného ohodnocovania. Systém sa snazi ¢o najlepSie odhadovat
pravdepodobnosti vyskytu a vysledky radi vzostupne podla relevancie. Tento
model taktieZ vychadza z Boolovského modelu. Jeho hlavny princip vychadza z
vypoctu pravdepodobnosti, do akej miery dokument patri do mnoZiny
dokumentov, ktoré st relevantné k idedlnej mnoZine dokumentov v odpovedi na

dopyt.

Tento vzt'ah je vyjadreny prostrednictvom vzorca:

R -
| P 3)
szm(d-,q) = —r
P 3)

Medzi zname modely patri aj model distribuovanej sémantiky, ktory

zovSeobecnenim vektorového modelu.
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TF-IDF

Relativne pocetnosti su zédkladom Statistického modelu TF-IDF. V modeli je
definovana frekvencia termu TF (Term frequency), tato predstavuje spominané
relativne pocetnosti. TF je teda pocet vyskytov termu/slov v dokumente
normalizovany delenim celkovym poctom termov/slov v dokumente. Vypocita sa

ako pomer frekvencie termu v dokumente ku celkovému poctu termov.

Nech t je term/slovo, d je dokument, w je akykol'vek term v dokumente, potom

frekvenciu termu/slova t v dokumente d vypocitame ako:

f(t.d)

(t.d) =2

kde f(t,d) je pocet termov/slov v dokumente d a f(w,d) je pocet vsetkych termov

v dokumente.

Pri vypocte TF-IDF sa eSte zohl'adiiuje pocet vSetkych dokumentov, v ktorych sa
term/slovo vyskytuje. Tento pocet oznacime df(t,D), teda dokumentova

frekvencia (document frequency) a vyjadrime ako
df(t,D) = z(d €D:ted)

, kde D je korpus vSetkych dokumentov, s ktorymi pracujeme.

Na zaklade dokumentovej frekvencie je mozné vypocitat’ Inverzni dokumentova
frekvenciu, ktora vyjadruje ako bezny je term/slovo v korpuse dokumentov. Cim

je term bezZnejsi, tym je jej hodnota nizSia. Vypocitame ju ako:

N
idf(t, D) == lﬂgm

, kde N je pocet dokumentov v korpuse a df(t,D) je uz spominana dokumentova
frekvencia. Hodnota +1 vo vzorci je z dovodu oSetrenia delenia nulou, pretoZe

dokumentova frekvencia méze byt aj 0.
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Uvedené vzorce predstavuji Ciastocné vypocty pre vypocet TF-IDF (Term
frequency — inverse document frequency), ktora urcuje ako dolezité je vybrané

slovo pre dany dokument v korpuse dokumentov. TD-IDF vypocitame ako:

tfidf(t,d,D) = tf(t,d) x idf(t,D)

teda presne podla jej ndzvu ako frekvencia termu/slova nasobend inverznou

dokumentovou frekvenciou.

Vektory TF-IDF vypocitame pomocou metody TfidfVectorizer kniznice scikit-
learn. Na rozdiel od prikladu pre CountVectorizer() z predchadzajucej kapitoly,
potrebujeme uvazovat’ s uplnym korpusom dokumentov, t.j vSetkymi vizitkami.
Vicsina zdrojového kodu je prakticky rovnaka ako v predchadzajucej kapitole,

nahradena je iba metoda pre vypocet TF-IDF.

import pandas as pd
from sklearn.feature_extraction.text import Tfidfvectorizer

doc = ["good, good good good bad good bad good good good good good”,"good bad bad bad bad bad"]
vectorizer = TfidfVectorizer()

vectors = vectorizer.fit_transform{doc)

feature_names = vectorizer.get_feature_names_out()

dense = vectors.todense()

denselist = dense.tolist()

df = pd.DataFrame(denselist, columns=feature_names)

print(df)

bad good
8 ©.196116 ©.988581
1 ©.988581 ©.196116

Obrazok 32 Priklad TF-IDF

1.5.4 Metriky podobnosti

Zakladom urcovania podobnosti je navrhnit vhodnu reprezentaciu objektov.

Nielen pre dokumenty je najvhodnejSia reprezentacia formou vektorov, ktort sme
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popisali v predchadzajucom texte. Pozndme vel'a druhov metrik, my si ale

uvedieme zékladné dve metriky pre NLP:

e cuklidovu vzdialenost’

e kosinusovu podobnost’

Euklidova vzdialenost’

Zékladnou metrikou pre urcCenie podobnosti je euklidovskd vzdialenost.
Euklidovska vzdialenost’ je znama aj ako jednoducha vzdialenost, prezyva sa aj
ako L2-Norm. Euklidovska vzdialenost’ medzi dvoma bodmi je diZka cesty, ktora
ich spéja.

Na vypocitanie euklidovej vzdialenosti potrebujeme kniznicu numpy.

import numpy as np

vektorl = np.array([4,2])
vektor2 = np.array([18,2])
vektor3 = np.array([1,5])

Obrazok 33 Vypocet euklidovej vzdialenosti pomocou kniznice numpy

Euklidovu vzdialenost’ vektorov x a y vypocitame ako:

m (%, 7) = I, (x — w2,

,pricom x a y s vektory s rovnakym poctom prvkov. V naSom priklade vieme
jednoducho urobit’ funkciu pre vypocet euklidovskej vzdialenosti, kde volanim
vytvorenej funkcie euclidean_distance() mézeme zistit’ podobnost’ (vzdialenost)

medzi jednotlivymi vektormi.

def euclidean distance(x, y):

return np.sgri(np.sum(x - y) ** 2)

Obrazok 34 Funkcia euclidean_distance()

Pre definiciu funkcie sme pouzili kniznicu NumPy s nasledovnymi funkciami:

47



Kapitola 1 SPRACOVANIE PRIRODZENEHO JAZYKA

Popis Priklad

sqrt Fu_n_kua.slum na vypocet druhej tn [16]: np.sqre(21)
odmocniny out[161: 9.0

sum | Funkcia na sticet jednotlivych In [15]: v = np.array([1,4,2])
prvkov vektorov np.sum (v

*% | Operdtor pre mocninu daného ¢isla U

Obrdzok 35 Vysvetlenie matematickych operdacii

Nésledne vypiSeme vzdialenost’ medzi jednotlivymi vektormi:

print{euclidean_distance(vektori, vektor2))

print{euclidean_distance(vektorl, vektor3))

Obrazok 36 Vystup funkcie euclidean_distance()

Kosinusova podobnost’

Bezne pouzivany pristup vektorovej reprezentacie textu je zaloZeny na pocte slov
v dokumentoch. Tento pristup ma vSak jednu chybu. S rasticou velkostou

dokumentu sa pocet beznych slov zvysuje.

Ak by sme uvazovali s dvoma dokumentami D1 a D2. Nésledne by sme vytvorili
dokument D1 copy tak, Ze by sme iba zduplikovali obsah dokumentu (t..
dokument D1 by sa v iom nachadzal 2x). Podobne by sme vytvorili aj dokument
D2copy. Pri vektorovej reprezentacii dokumentov, by jednotlivé prvky vektora
boli v dokumentoch Dlcopy a D2copy dvojndsobné. Pri metrikach ako
euklidovska vzdialenost’ by sme potom zistili, ze D1 a D2 maju k sebe blizsie (st

si viac podobné) ako D1copy a D2copy. To ale nie je pravda.
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Obrdazok 37 Ukazka podobnosti dokumentov pri duplikdcii

Kosinova podobnost’ spolu s modelom TF-IDF pomaha prekonat’ tuto zésadnt
chybu v pristupe ,,pocet slov* alebo euklidovskej vzdialenosti. Kosinova
podobnost’ je metrika, ktord sa pouZiva na meranie podobnosti dokumentov bez
ohl'adu na ich velkost. Je vlastne vyjadrenim vel'kosti uhla, ktory zvieraju dva

vektory reprezentujiice dva dokumenty.

Kosinus 0° je 1, a je mensi ako 1 pre akykol'vek iny uhol. Je to teda pohl'ad na
orientaciu a nie na velkost’ vektorov. Dva vektory s rovnakou orientadciou maju
kosinusovu podobnost’ 1, dva vektory pri 90° maji podobnost’ 0 a dva vektory

diametralne protikladné maji podobnost’ -1, nezavisle od ich velkosti.

y "N\

J F s

y=¢0s96
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Pre dva dokumenty (vektory) a a b vypocitame kosinusovi podobnost

nasledovne:

E o x’; il ET a,—b,-
lall Bl \/ra? \/Z 83

CosO =

kde:
a-b= 1aibi=ayby + aby + - - - + a,b,

je vektorovy sucin.

PRIKLAD

Majme tri vektory:
o vektorl =(4,2)
o vektor2 =(10,2)
o vektor3d =(1,5)

V jazyku Python m6Zeme potom kosinusovu podobnost’ vypocitat’ nasledovne:

import numpy as np

vektorl = np.array([4,2])
vektor2 = np.array([16,2])
vektor3 = np.array([1,5])

def cosine_similarity(x,y):

return np.dot(x,y) / (np.sqrt(np.dot(x,x)) * np.sqrt{np.dot(y, y)))

print{cosine_similarity(vektorl, wvektor2))
print{cosine_similarity(vektorl, wvektor3))

8.9647638212377322
8.6139486135149285

Obrazok 38 Vypocet kosinusovej vzdialenosti v Pythone
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NajcastejSim pristupom je pouzitie TF-IDF modelu dokumentov v kombindcii
s kosinusovou podobnost'ou. V praxi v§ak vypocet TF-IDF modelu dokumentov
namiesto vektorovému modelu pocetnosti je iba zélezitostou zmeny metddy
v zopar riadkoch zdrojového kodu. Z tohto dovodu sme v kapitole pracovali
s vektorovym modelom pocetnosti slov v dokumente. Kombinaciu TF-IDF
a kosinusovej podobnosti uvedieme v Aplikaénom priklade v zavere tejto

publikacie.

1.6 PokrocilejSie nastroje na reprezentaciu slov
1.6.1 KniZnice

TensorFlow

Kniznica, ktord je navrhnutd avyvijana spolo¢nostou Google patri medzi
najpopularnejSie kniznice pre vyvoj aplikdcii pomocou strojového ucenia.
Poskutuje extrémnu prispdsobitelnost’ roznych moznosti komplexnych navrhov
algoritmov pre neurdénové siete, spolu s vysokou vykonnostou pri numerickych
vypoctoch. Netreba dodéavat, ze tato kniznicu vyuziva Google aj pri praci na

svojich projektoch, a teda o kvalite tejto kniZznice netreba pochybovat'.

Zarovei je TensorFlow nizkouroviiova kniznica, Co povazujeme za jej nevyhodu.
Narocnost’ pri pracovani s flou je pomerne vel'ka a zato s tym savisi aj narocnost’
pri hladani chyb v kode. Toto negativum mierne odstrafiuje pouzitie kniznice
Keras, ktora ku kniznici TensorFlow poskytuje jednoduchsSie rozhranie na vyssej

arovni.
Keras

Keras poskytuje vysoku vypoctovu silu vd’aka backendu, na ktorom beZzi kniznica
TensorFlow. Prave TensorFlow umoziuje Keras vytvarat’ sofistikované modely
neuronovych sieti akymi su viacvrstvové perceptronové siete, konvolucné
neurénové siete alebo rekurentné neurdénové siete. Vyhodou Keras oproti
TensorFlow je jednoduchost’ pri pracovani s iou. Vd’aka tomu, Ze Keras pracuje
na vysSej urovni je mnoho detailov presunutych do abstraktu, a tym sa kod stava
omnoho prehl'adnejSim a struénym. Namiesto rieSenia ako spravne ziskat’ vystup
jednej funkcie a vlozit’ ho ako vstup do druhej sa vyvojar méze sustredit’ na

podstatu svojho ciel’a pri rieSeni problému umelej inteligencie a detaily tychto
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procesov su na backende riesené za nas. Vd’aka tymto vyhoddm je Keras jedna

z najpopularnejsich variantov pri pracovani s neurénovymi sietami.
PyTorch

PyTorch je open-source kniznica zaloZzena na kniznici Torch. Je odporacanym
nastrojom na vytvaranie projektov strojového udenia a hibkového uéenia. M4
vlastni zakladnu datova Struktiru zndmu pod nazvom tenzor — oznacenie pre
Cislo, vektor, maticu ale akékol'vek n-rozmerné pole obsahujuce prvky rovnakého

datového typu.

S kniznicou, ktora sa zaobera viacrozmernymi poliami sme sa uz stretli — numpy.
Rozdiel medzi PyTorch a numpy je v tom, Ze tenzory si schopné automaticky
pocitat’ gradient a podpora GPU, vd’aka ktorej sa tenzorové operacie vykonavaju

ovel’a efektivnejsie.
Gensim

GenSim dokéze efektivnejsie pracovat s velkymi textovymi korpusmi ako iné
kniznice. Specializuje sa na identifikaciu sémantickej podobnosti medzi dvoma
dokumentmi prostrednictvom modelovania vektorového priestoru a suboru
nastrojov na modelovanie tém. Obsah dokumentov pritom vnima ako sekvencie
vektorov a zhlukov. Pomocou kniznice NumPy dokéze optimalizovat’ vyuzitie

pamite a rychlost’ spracovania udajov.
KniZnica GenSim ma rovnako Siroké vyuZitie, napriklad:

» vektorizacia textu,

e sumarizacia textu,

* generovanie textu,

* analyza textu,

+ sémantické vyhl'adavanie,

* prieskum tdajov.

1.6.2 Word2Vec

Ide o jeden z najpouzivanejSich modelov na tvorbu vektorovej reprezentécie slov,

ktora sa Casto oznacuje aj ako vnorenie slov.

52



Kapitola 1 SPRACOVANIE PRIRODZENEHO JAZYKA

Word2Vec pouziva na urcenie podobnost medzi jednotlivymi vektormi

kosinusovu podobnost’:

A.B ;Asz

A || B - n n
IRy
i=1 i=1

cos(0) =

Cim je uhol mensi, tym je podobnost’ vyssia. Priklad:

Slovensko
]

Bratislava

Nemecko .

Berlin
L |

Obrazok 39 Priklad podobnosti

Model Word2Vec pouziva dvojvrstvovu neurénovu siet’ ktora spracovava text
pomocou vektorizacie slov. Vstupom je textovy korpus a vystupom je sada

vektorov. Vznikol v roku 2013 z potreby zachytit’ sémantickt podobnost’ slov.
Vektory pre jednotlivé slova sa snaZi ziskat’ dvoma algoritmami:

e CBOW (Continuous bag of words) — algoritmus sa snazi predpovedat’
chybajuce slovo v zavislosti na ostatnych slovach v dokumente.
e Skip-gram — funguje ako opak CBOW. Dostane na vstup jedno slovo

a hlada tie slova, ktoré st v rdmci kontextu v jeho blizkom okoli.

Princip algoritmu spociva v zoskupeni vektorov podobnych slov vo vektorovom

priestore, pricom samotnad podobnost’ vektorov je pocitand matematicky.
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V momente, ako ma Word2Vec dostatok informacii o datach, pouziti a kontexte
slov, je schopny vel'mi presne odhadnat’ vyznam vlastného slova na zaklade jeho
predchadzajtcich vyskytov. Jeho vystupom je spominand ,,sada vektorov®, ¢o je
v podstate slovnik, kde je ku kazdému slovu pripojené aj jeho numerické

vyjadrenie.

CBOW

Continuous Bag of Words vznikol z povodnej metody BOW (Bag of Words) jeho
rozsirenim. Jeho cielom je predikovat cielové slovo na zaklade okolitych slov v

jeho okoli.

Na obréazku niZie je vizualizacia kontextového okna architektiry CBOW o dizke

5.

Eontextove slova Ciel'ové sloveo Kontextove slova

Thel:]uic g M over the lazy dog.
The [uickprowr] fox the lazy dog.
The quick|brown§fox hellazy dog.

Obrazok 40 Priklad pouzitia CBOW architektiry

S vicou hodnotou dizky okna je mozné zachytit viac stvislosti medzi
susediacimi slovami. Prednostou tejto metddy je vysoka rychlost a lepSia

reprezentacia slov, ktoré sa v texte vyskytuju Castejsie.

Skip-gram

Tento model je opakom modelu CBOW. Na zéklade cielového slova sa predikuju
vSetky okolité slovd. Metdda dokazuje vyrazne lepSich vysledkov pri menSich
objemoch dat a lepSie reprezentuje vzacne slova. Na druht stranu ide o pomaly

model nez CBOW.

54



Kapitola 1 SPRACOVANIE PRIRODZENEHO JAZYKA

evve

gram o dizke 5.

Cielove slova Kontextove slovo Cielove slova
The brownffoxfjumps|over the lazy dog.

The F uickli rowqfogljumps- the lazy dog.
The quick browﬂ i:ajumpflovezﬁhe lazy dog.

Obrdazok 41 Priklad pouzitia Skip-gram architektiry

Word2Vec moézeme urcite popisat’ ako jednu z najlepSich implementacii
vektorovej reprezentacie slov. Poskytuje ndm Siroké moznosti vyuzitia nielen

s textovymi datami (napr. pri vytvarani hudobnych playlistov).

Word2Vec nie je ale jedina technika, ktord reprezentuje slovd pomocou
unikatneho vektora. Z Word2Vec vychddza novsia a rychlejsia verzia oznacovana
ako FastText. d’alSia alternativa je GloVe a v neposlednom rade aj Doc2Vec.

Vsetky spomenuté techniky si popiseme v d’al§ich podkapitolach.

FastText
Metoda FastText bola navrhnuta v roku 2016 spolo¢nostou Meta.

Algoritmus metody FastText obsahuje predu¢ené modely s anglickymi vektormi
sov naucenych z wikipédie a webcrawlera. Vyuziva techniku rozdelenia slov na

znakové N-gramy, Casto medzi tri aZ Sest’ znakov. Priklad:
slovo = where

n=3

<wh, whe, her, ere, re>

Rozdel'ovanim slov by sa mala zarucit’ lepSia vektorova reprezentacia slov, ktoré

sa tak Casto nevyskytuju.

55



Kapitola 1 SPRACOVANIE PRIRODZENEHO JAZYKA

GloVe

Jedna z variant Word2Vec, ktord sluzi rovnako na natrénovanie vektorovej

reprezentécie slov je GloVe (Global Vectors).

Ucenie modelu Word2Vec je zaloZzené na zavislostiach cielovych slov s ich
kontextom. Chybou je ale to, ze metdda nereSpektuje CastejSiu frekvenciu
niektorych slov v texte. A prave GloVe dava doraz na frekvenciu vyskytu slov v
texte. Kombinécia vektorov slov teda priamo suvisi aj s pravdepodobnostou, ze

sa dve slova vyskytnua v tejto kombinacii spoloc¢ne.
VYHODY

GloVe je velmi rychla metéda na trénovanie a je Skalovatel'na aj pre velké
slovniky. Poskytuje dobré vysledky aj s mensim slovnikom a vektory s mens$im

poctom dimenzii.

NEVYHODY

Potrebuje vel'a pamiiti a je citliva na inicializaciu parametrov.

1.6.3 Doc2Vec

Doc2Vec je nadstavba metddy Word2Vec a je silne zaloZena na jej principe. Jej
cielom je vypocitat’ vektorovu reprezentaciu celych dokumentov nezévislé na ich
dizke. Problém moze spdsobit’ to, ze dokumenty nemusia byt nutne zlozené
z logickej Struktury.

Hlavnym rozdielom s Word2Vec je rozSirenie o tzv. Paragraph ID, ktoré sluzi

prave k identifikacii konkrétneho dokumentu.

Tak ako Word2Vec, aj Doc2Vec pouziva dve techniky na trénovanie vektorov

viet, a to:

e PV-DBOW (angl. Distributed Bag of Words of Paragraph Vector), ktora
zanedbava kontext slov vo vstupe,

e PV-DM (angl. Distributed memory model of Paragraph Vectors) funguje
na principe CBOW.
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PV-DBOW

Je rozSirenim modelu Skip-gram. Namiesto predikcie slova, ako je v povodnom
modeli, vyuziva vektor odstavca ku klasifikacii dokumentu. Prednost'ou tohto
modelu je jeho rychlost, nakol’ko vyuziva mélo pamdti, pretoZze nepotrebuje

ukladat’ vektory slov. Obrazok nizsie je grafické zobrazenie modelu PV-DBOW.

Classifier t

Paragraph Matrix --------->

Paragraph
1d

Obrdazok 42 Princip PV-DBOW architektury

PV-DM

Je roz8irenim pdvodného modelu CBOW a je pridany o hodnotu Paragraph ID.
Tento vektor sluzi ako unikatny identifikdtor dokumentu, Casti textu a vyjadruje
numerickl reprezentaciu dokumentu. Samotny model slizi ako pamaét, ktora si
paméta, o v texte v danom kontexte chyba alebo vyjadruje tému dokumentu. Jeho

grafické zobrazenie na obrazku niZsie.
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Classifier m

Average/Concatenate T

T e i

om
t

orom
t t
Paragraph Matrix----- > W W W
| | |

Paragraph the cat sat
id

Obrdzok 43 Princip PV-DM architektury

Priebeh modelu:
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Vektory slov a vektory odstavcov sa inicializuju ndhodne,

Vektory odstavcov st vzdy priradené len jednému dokumentu. Vektory
slov st zas priradené kazdému dokumentu.

Vektory slov a odstavcov sa nésledne spriemeruju ale sa zret'azia a vlozia

do stochastického gradientu a gradient sa nasledne ziska spatnym Sirenim.



Kapitola 2 ZISKAVANIE LINGVISTICKYCH DAT

2 Ziskavanie lingvistickych dat
2.1 Ziskavanie dat - uvod

Na akukol'vek analyzu prirodzeného jazyka je potrebné analyzovat’ udaje.
Prvym krokom je preto extrahovanie textu z jeho nativnej formy (v tomto pripade
stuborov pdf alebo html) do textovych stiborov. Paralelny korpus je subor textov
zarovnany prekladmi do iného jazyka. V stcasnosti je k dispozicii niekol’ko
paralelnych korpusov. Casto ide o desiatky aZ stovky miliénov slov. Niektoré su
dostupné na internete, mnohé d’alSie distribuje Linguistic Data Consortium z

Pensylvanskej univerzity alebo je k dispozicii aj korpus Europarl.

Mnohé webové stranky su prelozené do viacerych jazykov a niektoré
spravodajské organizacie, ako napriklad BBC, uverejiiujii svoje clanky pre
viacjazy¢nych recipientov. Ziskavanie paralelnych korpusov z webu je niekedy

jednoduché, ale Casto je komplikované z viacerych dovodov.

Praca s dobrym datovym setom je klIi¢ova na zabezpecenie dobrej
vykonnosti modelu strojového ucenia, takze prijatie dobrej metody extrakcie

udajov moze priniest’ nespocetné vyhody pre nasledujuce procesy.
2.1.1 Ziskavanie jazykovych dat z internetu

Web scraping je technika pouzivana na zhromazd’ovanie obsahu a udajov
z internetu. Tieto Gdaje sa zvyc€ajne ukladaji do lokéalneho siboru, aby sa s nimi
dalo podl'a potreby manipulovat’ a analyzovat. Webové aplikdcie na scraping
(alebo "boti") s naprogramované tak, aby navstevovali webové stranky, zachytili
prisluSné stranky a extrahovali uZito¢né informacie. Automatizaciou tohto
procesu moZu tito roboti extrahovat’ obrovské mnoZstvo tdajov vo vel'mi kratkom
case. To ma zjavné vyhody v digitalnej dobe, ked” velké data — ktoré sa neustéle

aktualizuji a menia — zohravaji vyznamnu ulohu.

Informacie, ktoré je mozné ziskat’ z webu zahfiiaji:

= obrazky,
= vides,
= text,

= produktové informacie,
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= recenzie (napr. TripAdvisor),

= ainé.

Pre ucely vytvorenia korpusu st najzaujimavejsie textové data.
2.1.2 Fungovanie web scrapera

Aj ked’ sa konkrétna metdda 1iSi v zavislosti od pouzitého softvéru alebo

nastroju, vSetky web scrapre sa riadia tromi zékladnymi principmi:

= odoslanie poziadavky HTTP na server,
= extrahovanie a parsovanie (alebo prelozenie) kodu webovej stranky, a

= Jokalne ulozenie relevantnych udajov.
HTTP request

Ked navstivite ako jednotlivec webova stranku prostrednictvom
prehliadaca, odoslete takzvant poziadavku HTTP. Toto je v podstate digitalny
ekvivalent klopania na dvere a Ziadania o vstup. Po schvéleni vaSej ziadosti
mozete ziskat' pristup na tto stranku a vSetky informacie na nej. Rovnako ako
osoba, aj web scraper potrebuje povolenie na pristup na stranku. Preto prva vec,
ktort:h web scraper urobi je, ze odosle poziadavku HTTP na web, na ktory sa

zameriava.
Extrahovanie a parsovanie kodu webovej stranky

Akondhle webova stranka poskytne pristup scraperovi, bot moze Citat’ a
extrahovat’ kod HTML alebo XML stranky. Tento kod urcuje Struktiru obsahu
webovej stranky. Scraper potom parsuje kéd (o v podstate znamena jeho
rozdelenie na jednotlivé Casti), aby mohol identifikovat’ a extrahovat’ prvky alebo
objekty, ktoré boli preddefinované tym, kto bota spustil. M6Zu zahfiiat’ konkrétny

text, hodnotenia, triedy, znacky, identifikatory alebo iné informacie.
Lokalne uloZenie relevantnych udajov

Po pristupe, ziskani a analyze html alebo XML sa do web scrapera lokalne
uloZia prislusné tudaje. Ako uZ bolo spomenuté, extrahované udaje su
preddefinované — botovi je uréené, ¢o ma zhromazdovat). Udaje sa zvycajne
ukladaju ako Struktirované tidaje, Casto v excelovom stubore, napriklad vo formate
.csv alebo .xls. Tento proces nevykonava len raz, ale nespocetne velakrat. To

prichadza s vlastnou Skalou problémov, ktoré je potrebné vyrieSit. Napriklad zle
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koédované scrapre mozu odosielat’ prili§ vela poziadaviek HTTP, ¢o mdze zlyhat’
na webe. Kazd4 webova stranka ma tiez iné pravidla pre to, ¢o roboti mézu a

nemoOzu robit’. Spustenie kddu na web scraping je len jednou Castou procesu.
Zoradte kroky fungovania web scrapera

= extrahovanie a parsovanie (alebo prelozenie) kodu webovej stranky
= |okélne uloZenie relevantnych udajov

= odoslanie poziadavky HTTP na server
2.1.3 Ziskavanie textovych dat z PDF dokumentov
Ziskavanie textovych dat z PDF dokumentov

Extrahovanie textov z PDF dokumentov je nel'ahky proces, nakol'ko ide o

,layout-based* format, ktory neobsahuje sémantické informacie o ¢astiach textu.

PDF patri medzi najpopularnejSie formaty pre elektronické dokumenty.
Samotny Google prehliada¢ v stcasnosti indexuje viac ako 3 miliardy PDF
dokumentov, ¢o je viac ako pre akykol'vek iny dokumentovy format, s vynimkou
HTML. Avsak, PDF je ,layout-based” format, co znamend, ze Specifikuje na
kazdej strane poziciu a font jednotlivych znakov, z ktorych sa text sklada. Jazyky
popisujuce strany (PDLs — page description languages) sa pouzivaji ako
komunikacia medzi formatovanym popisom strany alebo dokumentu v
kompozi¢nom systéme a vystupnym zariadenim, napriklad monitorom alebo
tlaciariou. Vyhodou dokumentu, ktory je zapisany v PDL (Page Description
Language) formate je plnd kontrola nad vzhladom. Nevyhodou tychto
dokumentov je velkost’ siboru a chybajica logicka Struktira v porovnani so
znackovacim jazykom HTML. V stc¢asnosti v spracovani prirodzeného jazyka
dominuje datami riadena technika. Velky pokrok vo viacerych odvetviach
spracovania prirodzeného jazyka je mozné vidiet vd’aka pokroku v strojovom
uceni a narastajucim datovym sadam. AvsSak, dostupnost’ Cistych datovych setov
je stale pretrvavajucim problémom pre vac¢Sinu jazykov na svete. BeZne sa data
ziskavajui dolovanim z World Wide Web, aby sa rozsirili datové sety. S rasticim
dopytom po stale vacsich datovych setoch je nevyhnutné hl'adat’ aj d’alSie zdroje
textov. PDF formét vo svojej podstate reprezentuje papier v digitalnej forme, preto
prirodzene obsahuje vel'ké mnoZstvo textov. Tento format bol optimalizovany na

tla€ papiera, a preto sa zameriava najmé na vizudlnu stranku dokumentov. Format

61



Kapitola 2 ZISKAVANIE LINGVISTICKYCH DAT

nie je Strukturovany a nerozliSuje sémanticky vyznam objektov na strane. To
sposobuje, ze pri extrahovani informacii sa nerobia rozdiely medzi nadpismi,
paragrafmi, textom v tabul'kach alebo popismi obrazkov. PDF asociacia, ktora
definuje ISO Standard pre format PDF sa v stiasnosti zameriava na spristupnenie
PDF dokumentov. Ciel'om je, aby aj I'udia s postihnutim (napr. zrakovym) mali
plnohodnotny pristup k informéacidm v dokumente. Zakladom je moznost’ pridat’
logicku Struktiru do formdtu, ktord sa odkazuje na konkrétne casti stran v
dokumente a pridava im sémanticky vyznam. Rovnako ako v HTML, aj v PDF
dokumentoch je sémanticky vyznam obsahu predstavovany tagmi. Otagovany
PDF dokument nésledne umoziiuje presné extrahovanie paragrafov, anotécii,
nadpisov, ale aj spravne poradie &itania pri viac-stipcovych dokumentoch.
Uvéadzanie logickej Struktury v formate PDF nie je povinné, preto existuje malo
dokumentov s danou Strukturou. Niektoré programy ako napriklad balicek
kancelarskych programov od Apple, pridavaju tagy pri exportovani do PDF

automaticky.
2.1.4 Problémy pri extrahovani textu z PDF dokumentov

Kedze PDF zobrazuje text na zéklade fontu a pozicie na danej strane pre
jednotlivé znaky, nastroje, ktoré extrahuju text sa stretavaji s niekolkymi

problémami. Uvedieme niektoré:

= Identifikécia slov

= Poradie slov

= Ohranicenie paragrafov
= Ligatary

= Rozdelenie slov

*  Sémanticky vyznam
Identifikacia slov

Dolezité pri vyhl'adavani slov v dokumente. Ak sa slovo nepodari spravne
identifikovat’, hl'adané slovo sa nemusi podarit’ n4jst. Problém pri identifikovani
slov spociva v tom, ze medzery medzi pismenami sa mézu lisit’ nielen medzi
riadkami, ale aj v ramci jedného riadku. DIhé slovda mdZu byt na konci riadku
oddelené pomlckou, ¢im sa jedno slovo vizualne rozdeli a v dokumente sa bude

vyskytovat’ na dvoch miestach.
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Poradie slov

Urcit poradie slov je podstatné pri aplikacidch ako st napriklad ¢itacky e-
knih alebo ak chceme dostat’ neformatovany text. Poradie slov sa da urcit’ na

zéklade pozicie slov v PDF. Avsak, pri dokumentoch, ktoré maju viac-stipcové

rozlozenie sa poradie neda urcit’ na zéklade pozicie.

and perform significantly worse than supervised
approaches {Popovic, 2012; Moreau and Vogel,
2012; Etchegoyhen et al., 2018). For example,
Etchegoyhen et al. (2018) use lexical translation
probabilities from word alignment models and
language model probabilities. Their unsupervised
approach averages these features to produce the
final score. However, it is largely outperformed by
the neural-based supervised QE systems (Specia
etal., 2018).

The only works that explore internal informa-
tion from neural models as an indicator of transla-
tion quality rely on the entropy of attiention weights
in RNN-based NMT systems (Rikters and Fishel,
20017; Yankovskaya et al, 2018). However,
attention-based indicators perform competitively
only when combined with other QE features in a
supervised framework. Furthermore, this approach
15 not directly applicable to the SOTA Transformer
model that uses multihead attention mechanism.
Recent work on attention interpretability showed

reference-based automatic MT evaluation metrics
at the WMT Metrics Task (Bojar et al, 2016,
2017; Ma et al., 2018, 2019). Existing datasets
with sentence-level DA judgments from the WMT
Metrics Task could in principle be used for bench-
marking QE systems. However, they contain only
a few hundred segments per language pair and
thus hardly allow for training supervised systems,
as illustrated by the weak correlation results for
QE on DA judgments based on the Metrics Task
data recently reported by Fonseca et al. (2019).
Furthermore, for each language pair the data con-
tains translations from a number of MT systems
often using different architectures, and these MT
systems are not readily available, making it impos-
sible for experiments on glass-box QE. Finally,
the judgments are either crowd-sourced or col-
lected from task participants and not professional
translators, which may hinder the reliability of
the labels. We collect a new dataset for QE that
addresses these limitations (54).

Obrizok 44 Ukdzka viacstlpcového dokumentu
Na ukazke je vidiet’ Cast’ textu z odborného ¢lanku, ktory je pisany v dvoch
stipcoch. Niektoré nastroje na extrahovanie nedokazu rozpoznat' takyto layout a

vysledkom je text extrahovany po riadkoch.
Ohranicenie paragrafov

Urcit’ zaCiatok a koniec paragrafu je opit’ dolezité pre aplikécie, ktoré
¢itaju dokument. Tento problém je spdsobeny tym, ak je napriklad v paragrafe
vlozeny obrazok alebo tabulka. Aplikacia moZe nespravne vyhodnotit’ koniec

paragrafu, aj ked’ narazi na koniec strany. Napriek tomu, Ze paragraf pokracuje na

druhej strane, aplikécia to vyhodnoti ako dva rozne paragrafy.
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Obrazok 45 Ukazka tagovaného PDF
Na obrazku je ukédzka tagovaného PDF, ktoré¢ priddva do dokumentu
informdcie ako je ohrani¢enie paragrafov, alebo aj reading order (smer ¢itania). V
takomto pripade je extrahovanie textu jednozacné Co sa tyka paragrafov, ale riesi
aj problém poradia slov.
Ligatary

Dal§im problémom je rozpoznavanie znakov. Napriklad znak ,,fi*
(Unicode U+FBO01), predstavuje iba jeden znak. Pri extrahovani slova ,fialka“
mozu byt prvé dve pismena ,,f“ a ,,i* nespravne identifikované a vo vystupe sa

vObec nebudu nachadzat’.

f1 fi th
tfl 1 fl fl

Obrazok 46 Ukazka ligatur

Rozdelenie slov

Rozdelenie slov pomlckou sposobuje problém v pripadoch, ked’ chceme

extrahovany text znovu pouZit, napriklad pri spracovani prirodzeného jazyka.
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Vicsina nastrojov vyuziva na rozliSenie pomlc¢ky v zmysle rozdelenia slova

heuristické pravidla.

_ program and get errors indi-
cating that a linker
Obrazok 47 Ukazka rozdelenia slov na konci riadkov

Na obrazku je zvyraznené slovo “indicating”, ktoré je rozdelené
pomlckou. Pri extrahovani textu z PDF, dostaneme vysledok presne v tomto tvare.
Takéto udaje nie su vhodné na ucely trénovania umelej inteligencie, lebo slova

“indi” a “cating” neexistuju.
Sémanticky vyznam

Nakolko PDF dokument nie je Struktirovany format, nerozliSuje medzi
tym, ¢i je text v zmysle paragrafu, nadpisu, poznamky alebo ¢isla strany. PDF
tento nedostatok odstrafiuje prave moznostou doplnit’ Struktiru dokumentu a

vytvorit’ tak tagované PDF dokumenty.

3.1.1 Nastroje na extrahovanie dat z PDF dokumentov
Pdftotext

Jeden z najpouzivanejSich nastrojov na extrahovanie dat z PDF.
Konvertuje PDF do obyc¢ajného textu, ale neidentifikuje paragrafy, ani sémanticky

vyznam textov.
Program: https://pypi.org/project/pdftotext/
Pdfix

Ide o SDK na c¢itanie, zapis, renderovanie a manipulaciu s PDF stibormi.
Vd'aka pokrocilym algoritmom dokdze rozpoznat’ logicka Struktiru ako texty,
nadpisy, obrazky, tabulky alebo hlavicku a pédtu dokumentu. VSetky tieto udaje
si potom dostupné vo formatoch HTML, CSV, JSON alebo XML.

Program: https://pdfix.net/download/
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PdfMiner

Nastroj, ktory dokaze analyzovat Struktiru PDF stboru a konvertuje ho
do textového, XML alebo HTML vystupu. Text je rozdeleny na paragrafy, riadky

a znaky.
Program: https://pypi.org/project/pdfminer/
Pdfbox

Kniznica od spolo¢nosti Apache, napisana v jazyku Java. Rovnako ako
predchadzajtci nastroj, konvertuje PDF do textového formatu, priCcom nerozlisuje

paragrafy, ani sémanticky vyznam textov.
Program: https://pdfbox.apache.org/download.html
Pdfforge
Vol'ne dostupny online néstroj, ktorého vystupom je textovy stbor.

Program: https://download.pdfforge.org/

2.2 Predspracovanie textu elektronickych dokumentov

Hlavnym ciel'om predspracovania textu je rozdelit’ text do podoby, ktort
dokdzu algoritmy strojového ucenia spracovat. Textové udaje ziskané z
prirodzeného jazyka st neStruktiirované a obsahuju necisté udaje, tzv. Sumy (angl.
noisy data). Predspracovanie textu zahffia transforméciu textu do cisté¢ho a
konzistentného formatu, ktory sa potom moze vlozit do modelu na d’alSiu analyzu
a uCenie. Predspracovanie textovych tidajov sa stihrnne oznacuje ako ziskanie

priznakovych popisov pre vSetky textové dokumenty zo skiimaného korpusu.

Fazy predspracovania textovych udajov:
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proprietdrmy
farmat textového
subaoru

Elektronicky
textowvy
dokument

Sisty rest

Konverzia Tokenizacia
na Eisty
text

a segmentacia

text rordleneny no slovd, vektor, reprerentocio

showd upraveng

Lematizdcia ng zdklodny Eliminacia,
vaienie,

normovanie

morfologicka

anakira

redukovany vektar LEn

Vektorova
reprezentacia
dokumentu

Obrazok 48 Fazy predspracovania textu

Na vstupe sa predpokladaju elektronické textové dokumenty v réznych
formatoch. Prvym krokom je odstranenie redundantnych formatovacich znakov a
konverzia dokumentu na tzv. ,,Cisty text* (angl. plain text). Tento text sa d’alej deli
na elementarne textové jednotky, tzv. tokeny (angl. tokens). Nasledne sa v texte
identifikuju slova, tzv. lexikalne jednotky, pre ktoré sa urci prisluSny zakladny
tvar (lema) a morfologické kategorie. Napokon sa odstrania neplnovyznamové
slova, tzn. tie, pri ktorych sa predpokladd maly prinos k vyjadreniu celkového
kontextu dokumentu. Zostavajiice plnovyznamové slova, ohodnotené vhodnou
vahovou funkciou, potom tvoria hl'adant vektorovu reprezenticiu vstupného
dokumentu. V nasledujucich podkapitolach podrobnejsie popiSeme jednotlivé

fazy predspracovania textu.

2.2.1 Konverzia elektronickych dokumentov na Ccisty textovy

format

Prvym krokom predspracovania dokumentov obsahujucich textova

informéciu je jej ziskanie v podobe €istého textu.

Cisty textovy format alebo Cisty text mozno popisat ako sekvenciu
alfanumerickych, interpunkénych a roéznych inych oddelovacich grafickych

znakov alebo Specialnych symbolov, ku ktorym moéZeme zaradit’ znaky, ako napr.
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percento (%), ampersand(&), zavinac(@). Kazda z tychto skupin znakov plni v
texte svoju funkciu. Sekvencie alfanumerickych znakov predstavuju lexikalnu a
foneticku hodnotu. V désledku toho ich mozno oznacit’ za priamych nositel'ov
obsahu textu. K ¢leneniu obsahu textu sa vyuzivaju interpunkcéné a oddelovacie

znaky ako napr. bodka, ¢iarka, lomka, zatvorky, pomlcka, medzera, tabelator.

Hlavnou tlohou procesu konverzie elektronickych dokumentov na Cisty
textovy format je odstranenie vSetkych netextovych informaécii a typografickych
znaciek zo vstupného textu. V praxi ide najcastejSie o odstranenie formatovacich
znacCiek, ako napr. typ, velkost’, farba pisma, odsadzovanie textu a pod., ale

Castokrat aj odstranovanie obrazkov, grafickych elementov, grafov, ¢i tabuliek.

A
1 |<h2=How to create dynamic cascading list boxes in Excel?</h2>
2 |<p style="margin-left: 13px;"»<strong=<a href="#al">Create dynamic cascading list boxes with VBA code</ax</strong=</p>
<h4=<i class="fa fa-arrow-circle-o-right" style="color: #006cab;" aria-hidden="true"></i>
3 | <aname="al"=</a»<strong= Create dynamic cascading list boxes with VBA code</strong=</hd>
<p style="margin-left: 13px;"><strong=Tip</strong=>: If formula is too hard to remember and handle, the <strong=Select
Duplicate

&amp; Unigue Cells</strong> utility of <strong=Kutools for Excel</strong= will be a good choice for you to quickly extract
4 allunique values from a column.</p>

1 |How to create dynamic cascading list boxes in Excel?
2 |Create dynamic cascading list boxes with VBA code
3 |Create dynamic cascading list boxes with VBA code
Tip: If formula is too hard to remember and handle, the Select
Duplicate &amp; Unigue Cells utility of Kutools for Excel will be a good choice for you to quickly extract all unique values from a
4 |column.

Obrazok 49 Text ocisteny od netextovych informacii

Elektronické dokumenty st zvycajne k dispozicii v réznych formatoch,
napr. v MS Word, RTF, PDF, HTML, XML a in¢. Kazdy format mé svoje
vlastnosti a iny spdsob konverzie do cistého textového formatu. Hlavnym
rozdielom medzi formatmi elektronickych dokumentov je spdsob akym
informacie reprezentuji. Formaty ako HTML alebo formaty vychadzajiice z XML
(napr. docx) su tzv. "structure-based". Na druhej strane, format PDF je "layout-

based".

Pri ziskavani cistého textu, predovSetkym pri extrakcii z bohatSich
formatov (PDF, MS word a HTML), sa Casto stracaju relevantné a dolezité
informacie o obsahu, Struktire textu ako aj o dokumente ako celku. Viaceré z
tychto informacii mézu byt v d’alSom procese vel'mi uzito¢né, a preto je dolezité

ich istym spdsobom zachovat’. Jednou z moznosti je archivdcia pdvodného
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dokumentu spolu s referenciou na prislugny &isty text. Daldim spésobom je

kédovanie dolezitych tdajov v modifikovanom formate Cistého textu, napriklad

pomocou XML noticie — tymto spdsobom mozno definovat’ hlavicku s

globalnymi informaciami o povodnom dokumente, Cisty text ¢lenit’ do kapitol a

odsekov, zachovat’ oznaCenia nadpisov a zvyraznenych Casti textu, a podobne.

Udaje, ktoré sa pri konverzii elektronickych dokumentov na ¢isty textovy

format stracaju, ale daji sa odvodit z pdvodného elektronického textového

dokumentu nazyvame metainformacie. Medzi metainformacie mozeme zaradit’:

informacie o Struktire textu — Struktirovanie textu na odseky, kapitoly,
nadpisy, zalomenia riadkov a stran alebo typografické informacie ako
vel'kost’ a typ pisma,  odsadzovanie atd'’..,

metatidaje — informdcie, ktoré charakterizujii obsah textu a su zviacsa
vkladané do dokumentu autorom,

bibliografické udaje — autor, miesto a datum publikovania, zdroj,
vydavatel,

vlastnosti dokumentu — ndzov, umiestnenie alebo velkost’

elektronického textového dokumentu.

Predspracovanie textu pozostava z nasledujucich Casti:

Odstranenie interpunkcie (Removing punctuations), napr: ., ! $() * % @
Odstranenie stopovych slov (Removing Stop words)

Zmena na malé pismend (Lower-casing)

Tokenizacia (Tokenization)

N4jdenie koreniu slova (Stemming)

Lemantizacia (Lemmatization)

Vsetky tieto Casti podrobne popisujeme blizSie v kapitole 1.3 Predspracovanie

textu.

2.3

Zarovnanie korpusov

2.3.1 Zarovnanie

Zarovnavanie viet je Uloha, pri ktorej sa beru koreSpondujiice dokumenty

(original a jeho koreSpondujuci preklad) rozdelené na vety a hl'ada sa bipartitny
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graf, ktory zodpovedd minimalnym skupindm viet, ktoré su vzajomnymi

prekladmi.

Na natrénovanie takmer vSetkych systémov strojového prekladu (MT) sa
pouziva bitext (dva koreSpondujuce texty (original a preklad) zarovnané podla
viet). Zistilo sa, ze chyby v zarovnavani maja maly vplyv na vykonnost
Statistického MT (SMT), avSak ukdzalo sa, Ze nespravne zarovnané vety ovela

viac ovplyviiuju vykom neurénovy MT (NMT).

Zriedkavo sa text preklada slovo za slovo a nie vzdy sa prekladé veta za
vetu. DIhé vety sa mézu rozdelit' alebo kratke vety sa modzu spojit. Dobré
zarovnanie je kl'acové aj pre lexikografiu, pretoze sa d4 vyuzit' na zobrazenie
paralelnych zhodnosti a na hladanie prekladovych ekvivalentov, ako aj na
extrakciu terminoldgie. Zarovnavanie paralelnych korpusov sa vyuZiva aj v
digitdlnych humanitnych vedidch (DH) na rozne ucely, napriklad na ucenie

historického jazyka alebo zarovnavanie verzii stredovekych textov.

The man looks intently at the window,

Der Mann schaut aus dem Fenster.
The sees a shadow. g
Itwas in the trees.  #— \\ - \E’;::eht;;nat:n,s‘:hauen in den Biumen.
What was it? & - P
He is alarmed and awake, e— N o Erwar alamiert und wach.

« Er hat schon lange im Wald gelebt.

Er genief3t die Einsamkeil des Hauses
g Esist klein.

Aber es ist gemitliich.

Das nachste Dorf ist meilenweit entfemt.
Er geht dorthin nur einmal in Monat.

He has long lived in the woods. [
He likes the isolation and solitude of his house. L
It's small, but cozy. &—

The next village is miles away. g—

He only goes there once a week. g—

.

It just after dusk. @
The hot sun finally set.

Es ist nach der Untergang der heien Sonne.
Der Wald is voller Geschwatz,

The forest was still abuzz in chatter, . . - -
Volces of birds and insecis fill the alr. - o Stimmen von Végeln und Insekten dringen herlber.
A comforting sound. & - "
But the shadow was larger than Ihose animanls - :bf:(ﬁ':;&:::i';:":;g 2 BEDE LTI
Only lithe creatures live here, not this. C =l L
It seemed almost as large as a man.  ge— e

9 : # Es erschien fast so groB wie ein Mensch.

But why that? g— . : g
No e Aber warum, wenn hier niemand jemals herkommt?

5 Der Mann schaut,
SO R T - Sein Augen aus dem Fanster gernichtal.

As the minutes passed, nothing happens. g——
But then, cast against the bright mooniit, it returns,

Minuten vergehen, aber nichls passiert.
Dann plétzlich kehrt er im Mondschein zurlick.

Obrazok 50 Ukdzka zarovnania

Existuju dva hlavné pristupy k zarovnavaniu textov:

= pristup zaloZeny na $tatistickych udajoch,

= pristup aplikuje lingvistické - lexikalne poznatky.

Na zéklade tychto pristupov bolo vyvinutych niekol’ko technik, pri¢om kazda
z nich ma svoje vyhody a nevyhody.
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Pristupy zalozené na lexikalnych vlastnostiach textu sa opieraji o existujuce
lexikalne zdroje, ako su rozsiahle dvojjazy¢né slovniky a glosare. Tieto techniky
su pomalSie ako techniky zalozené na Statistickych informaciach a su zavislé od
jazyka. Hlavnou nevyhodou tychto technik je, Ze ich vykonnost’ do zna¢nej miery
zéavisi od lexikalnych informadcii pouzitych pri procese zarovnavania. Mnohé z
tychto metod a technik sa vSak vyvijaja, pretoze sa ocakava, ze budu generovat’

lepsie vysledky ako Statistické metody.

Pristupy zaloZzené na Statistike sa opieraju o extraligvalne kvantitativne
charakteristiky, ako je diZka vety, pozicia vety, frekvencia spoluvyskytu, pomer
dizok viet v dvoch jazykoch atd’. Tieto techniky urychl’uja proces zarovnavania a
vo vSeobecnosti su nezavislé od jazyka. Hlavnou nevyhodou tychto technik je
vSak to, ze ich vykon do velkej miery zavisi od Strukturalnej podobnosti medzi

cielovym a zdrojovym textom (bitextom).

Corpus Alignment

Approaches
I
I 1
Statistical-based Lexical-based
Gale and Church Alsoritt | | | Aligning sentences in bilingual corpora
dle and LAurc gt i) using lexical information [4]
Brown Algorithm [1] — — Text-translation alignment [12]

| A multilingual procedure for dictionary-

K Al L || based sentence alignment [ 19]

L__ A bilingual corpus of novels aligned at

Vanilla Aligner [5] — A N W T

Moore’s Association-based
Algorithm [20]

DK-Vec [8] —

Bleualign [26] —

Iterative Bleualign [27] —

Obrazok 51 Prehlad algoritmov na zarovnanie textu
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2.3.2 Gale a Church algoritmus

Ide o jeden z prvych algoritmov na automatické zarovnanie textov. Hoci

nepatri k najlepSim, je jazykovo nezavisly.

Algoritmus vyuziva skuto¢nost’, ze dlhSie vety v jednom jazyku maju
tendenciu byt prelozené do dlhsich viet v druhom jazyku a naopak. KratSie vety
maju tendenciu byt prelozené do kratSich viet. Kazdej navrhovanej dvojici viet sa
priradi pravdepodobnostné skore na zaklade pomeru dizok oboch viet (v znakoch)
a rozptylu tohto pomeru. Toto pravdepodobnostné skore sa pouziva v ramci
dynamického programovania s cielom najst maximélne pravdepodobné

zarovnanie viet.

Dynamické programovanie sa pouziva na zarovnanie dvoch sekvencii
znakov v roznych prostrediach, ako su sekvencie genetickéh kodu rdéznych
druhov, reové sekvencie od rdznych hovoriacich, sekvencie plynovych
chromatografov od réznych zlicenin a geologické sekvencie z roznych lokalit.
Podrobnosti technik zarovnavania sa v jednotlivych aplikaciach znacne liSia, ale
vSetky pouZzivaju mieru vzdialenosti na porovnanie dvoch jednotlivych prvkov v
ramci sekvencii a algoritmus dynamického programovania na minimalizaciu

celkovej vzdialenosti medzi zarovnanymi prvkami v rdmci dvoch sekvencii.

NaSou mierou vzdialenosti je odhad - logProb( match I 6), kde 6 zavisi od
11 a 12, dizok dvoch uvazovanych &asti textu. Tato miera vzdialenosti je zaloZena
na predpoklade, Ze kazdy znak v jednom jazyku, L1, ddva predpoklad vzniku
nahodného poctu znakov v druhom jazyku, L2. Predpokladame, Ze tieto nahodné
premenné su nezavislé a identicky rozdelené s normalnym rozdelenim. Model je
potom Specifikovany na zéklade strednej hodnoty c a rozptylu s2 tohto rozdelenia,

c je ocakavany pocet znakov v L2 na jeden znak v L1 a s2 je rozptyl poctu znakov

v L2 na jeden znak v L1. Definujeme 6 ako (12 - l1c) tak, Ze ma normalne
rozdelenie so strednou hodnotou nula a rozptylom jedna (aspoii vtedy, ked’ su dve

uvazované Casti textu skuto¢ne vzdjomnymi prekladmi).

Algoritmus je zhrnuty v nasledujtiicej rekurzivnej rovnici. Nech si, i = 1...1,
je veta jedného jazyka a tj, j = 1...J, su preklady tychto viet v druhom jazyku. Nech
d je funkcia vzdialenosti opisanda v predchadzajucej Casti a nech D(i,)) je

minimélna vzdialenost' medzi vetami sl,...si a ich prekladmi tl,...tj, v rdmci
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zarovnania s maximalnou déveryhodnostou. D(i,j) sa vypoc€ita minimalizaciou v
Siestich pripadoch (substitiicia, vymazanie, vloZenie, kontrakcia, expanzia a
zlucenie), ktoré v podstate ukladajii subor obmedzeni sklonu. To znamena, ze
D(i1,)) je definovany nasledujucou rekurenciou s poc¢iato¢nou podmienkou D(i,)) =

0.

D(i,j—~1) +  d(0,40,0)
D(i—-1,) +  d(s,0;0,0)
Ca D(i—-1,j-1) +  d(s,t3:0,0)
D(i,j} = min D(i—-1,j-2) + d(sit;0,4-1)
D(i-2j-1) + d(s;tisia,0)
D(i—2,j—2) + d(sitisi-1,ti-1)

Zdroj: https://aclanthology.org/J93-1004.pdf
Moore algoritmus

Ide o algoritmus, ktory kombinuje techniky adaptované =z
predchadzajiceho algoritmu na zarovnavanie viet a slov v troj-krokovom postupe.
Najprv sa zarovna korpus pomocou modifikovanej verzie Brownovho modelu
zalozeného na diZke vety. Potom sa pouZije technika orezavania pri vyhl'adavani
na efektivne najdenie dvojic viet, ktoré sa zarovnaju s najvysSou
pravdepodobnostou bez pouzitia opornych bodov alebo vacsich predtym
zarovnanych jednotiek. Nasledne sa pouzije dvojica viet, ktorym bola priradena
najvyssia pravdepodobnost’ zostladenia, na trénovanie modifikovanej verzie
translacného modelu IBM Model 1. Nakoniec sa korpus znovu zarovna, pricom
povodny model zarovnania je rozSireny o IBM Model 1, aby sa vytvorilo
zarovnanie zalozené na dizke viet a kore§pondencii slov. Koneéné vyhl'adavanie
sa obmedzuje iba na minimalne segmenty zarovnania, ktorym bola podla
povodného modelu zarovnania priradend nezanedbatel'nad pravdepodobnost’, ¢o
zmenSuje velkost’ priestoru vyhladdvania natol'ko, Ze toto zarovnanie je v
skutoc¢nosti rychlejSie ako pdvodné zarovnanie, hoci model je ovel'a ndro¢nejsi na

aplikaciu pre kazdy segment.

Zdroj: https://link.springer.com/chapter/10.1007/3-540-45820-4_14

Program: https://www.microsoft.com/en-us/download/details.aspx?1d=52608

Prikaz: ./align-sents-all.pl <source text> <target text>
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Hunalign

Hunalign zarovnava dvojjazy¢ny text na urovni viet. Jeho vstupom je
tokenizovany a segmentovany text v dvoch jazykoch (origindl a jeho preklad). V
najjednoduchsom pripade je jeho vystupom postupnost’ dvojjazycnych dvojic viet
(bitext). V pripade existencie slovnika, ho hunalign kombinuje s informaciou o
dizke vety podl'a Gale-Churchovho algoritmu. Ak slovnik neexistuje, najprv sa
vrati k informéciam o dizke vety a potom na zéklade tohto zarovnania vytvori
automaticky slovnik. Potom pri druhom prechode textom zarovna text pomocou
automatického slovnika. Podobne ako véc¢sina zarovnavacov viet, ani hunalign sa
nezaoberd zmenami poradia viet, t. j. nedokaze krizovo zarovnavat’ (segmenty A
a B vo vychodiskovom jazyku by zodpovedali segmentom B' a A' v cielovom

jazyku).

Zdroj: http://mokk.bme.hu/resources/hunalign/

Zdroj k slovnikom: https://github.com/coezbek/hunalign-dict-

muse/tree/main/dict[1]

Program: https://github.com/danielvarga/hunalign

BleuAlign

Zékladnou myslienkou Bleualignera je pouzit vystup zo strojového
prekladu (MT) a skore automatickej metriky BLEU, ktora charakterizuje
podobnost MT vystupu s referenénym prekladom na néjdenie spolahlivych
zarovnani, ktoré sa pouzivaju ako oporné body. Medzery medzi tymito opornymi
bodmi sa potom vyplnia pomocou heuristiky zaloZenej na metrike BLEU a na
dizke. Tento pristup prekoniva najmodernejsie algoritmy v nasej ulohe
zarovnania a toto zlepSenie kvality zarovnania sa premieta do lepSej vykonnosti
SMT. To znamen4, Ze pokial’ by sme na zarovnanie paralelného korpusu pouZili
BleuAlign a na takomto korpuse vytvorili model SMT, jeho vysledky by boli
lepsie, ako keby sme ho natrénovali na korpuse, ktory bol zarovnany predoslymi

algoritmami.

Algoritmus pocita zarovnanie viet pre paralelny text (bitext). Vstupom pre

algoritmus st dve mnoziny dokumentov, ¢lanky alebo odseky oddelené tvrdymi
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oddel'ovacmi a 'ubovol'ny pocet prekladov. Vyber a pocet tvrdych oddel'ovacov
zavisi od textov, ktoré sa maju zarovnat, ale musia byt spolahlivé, pretoze
algoritmus nehl'ad4 zarovnania, ktoré tieto oddel'ovace presahuju. Algoritmus bol
vyvinuty pre ¢lanky s rozsahom niekol’kych desiatok stran (500 a viac viet) a pre
tieto dizky textov je dostato¢ne rychly, ale kvoli svojej kvadratickej zloZitosti nie
je vhodny na spracovanie celych zbierok textov bez pouzitia tvrdych

vymedzovacov.

Hlavny algoritmus zarovnania sa pocita pre kazdy textovy segment medzi
dvoma tvrdymi vymedzovacmi (vratane zaCiatku a konca suboru) a pozostava z
dvoch krokov. Najprv sa identifikuje stibor opornych bodov pomocou metriky
BLEU. V druhom kroku sa vety medzi tymito opornymi bodmi zarovnaju bud’
pomocou heuristiky zaloZenej na metrike BLEU alebo algoritmu zaloZené¢ho na

dizke podl'a Galea a Churcha.

Zdroj: https://aclanthology.org/2010.amta-papers.14/

Program: https://github.com/rsennrich/Bleualign

Prikaz:  ./bleualign.py -s sourcetext.txt -t targettext.txt --srctotarget

sourcetranslation.txt -o outputfile
Spanalign

Chousa a kol.(2020) navrhli metédu automatického zarovnavania viet z
necistych paralelnych dokumentov. Najprv formalizovali problém zarovnania viet
ako nezavislé predpovede rozptylov v cielovom dokumente z viet v zdrojovom
dokumente. Potom zaviedli metodu celkovej optimalizacie pomocou
celociselného linearneho programovania s cielom zamedzit’ prekryvaniu rozpéti
a ziskat nemonotonne zarovnania. Implementovali predpovedanie rozpéti medzi
jazykmi jemnym doladenim vopred natrénovanych viacjazy¢nych modelov
zalozenych na architektire BERT a ich trénovanim pomocou pseudoznacenych
udajov ziskanych z metddy zarovnania viet bez dohladu. Zatial' ¢o zakladné
metddy pouzivaju vety a predpokladaji monoténne zarovnanie, tadto metdda
dokéze zachytit’ interakciu token-to-token medzi tokenmi zdrojového a cielového

textu a zvladnut’ nemonotdénne zarovnanie.

Chousa a kol. (2020) uskutocnili experiment na vyhodnotenie presnosti

zarovnania viet s pouZitim redlneho suboru so Sumom, i$lo o paralélne novinové
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¢lanky v angli¢tine a japoncine. Vyhodnotili dva varianty navrhnutej metody
vyuzivajuce rozne optimalizatné metédy: monotéonne DP (Gale a Church, 1993)
a ILP (Integer Linear Programming). Ako vychodiskovy variant pouzili Vecalign
zarovnavac (Thompson a Koehn, 2019). Svoju metddu porovnavali aj Utiyama a
Isahara (2003), ked’ze ide o Standardny pristup na vytvaranie anglicko-japonskych
paralelnych korpusov. Na vyhodnotenie metrik pouzili skore F1 zarovnania viet,
ktor¢ je jednou zo Standardnych metrik pre urcenie kvality zarovnania viet. Skore
bolo vypocitané¢ podl'a spravnych a predpovedanych parov zarovnania. Této
metrika vSak priamo nehodnotila presnost’ extrakcie neparalelnych viet, hoci v
zaSumenych dvojjazy¢nych dokumentoch je tychto neparalelnych viet vel'a. Preto
pre d’alSiu podrobnu analyzu vypocitali aj skore Precision/Recall/F1 pre kazdy
pocet zdrojovych a cielovych viet v paroch zarovnania na zaklade ich

implementacie.

Zdroj: https://aclanthology.org/2020.coling-main.418/

Program: https://github.com/nttcslab-nlp/spanalign

Vecalign

Vecalign je presny algoritmus na zarovnavanie viet, ktory je rychly aj pri
vel'mi dlhych dokumentoch. V spojeni so systémom LASER funguje Vecalign v
priblizne 100 jazykoch (t. j. 100”2 jazykovych parov) bez potreby systému

strojového prekladu alebo lexikonu (slovnika).

Vecalign pouZiva na postdenie podobnosti viet podobnost’ viacjazy¢nych
vnoreni a aproximaciu dynamického programovania zaloZenii na rychlom
dynamickom ¢asovom oscilovani, ktora je linearna v Case a v priestore vzh'adom

na pocet zarovnavanych viet.

Vecaling navrhuje nova skérovaciu funkciu zalozenti na podobnosti
dvojjazycnych vnoreni viet. Metdda pocita skore podobnosti vloZzenych viet s
kosinusovou podobnostou normalizovanou pomocou nahodne vybranych
vlozenych viet. Potom spriemeruje susedné dvojice vlozenych viet v oboch
dokumentoch a tieto priblizné vlozené vety zarovnd, priCom toto zarovnanie
iterativne spresiiuje pomocou povodnych vlozenych viet a malého priestoru okolo

nich.
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Na vypocet vlozenych viet sa pouzil program LASER4. Tento nastroj je
zalozeny na architektire pre jazykovo agnostické vkladanie viet (Artetxe a

Schwenk).

Zdroj: https://aclanthology.org/D19-1136/

Zdroj LASER: https://github.com/facebookresearch/LASER

Program: https://github.com/thompsonb/vecalign

Prikaz: ./vecalign.py --alignment max_size 8 --src bleualign data/dev.de --tgt
bleualign data/dev.fr --src_embed bleualign data/overlaps.de
bleualign data/overlaps.de.emb --tgt _embed bleualign data/overlaps.fr

bleualign data/overlaps.fr.emb
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3 Sumarizacia

Na internete sa nachadza Coraz viac elektronickych dokumentov a text
obsiahnuty v nich méze byt prili§ zdihavy a tazko pochopitelny. S rozvojom
oblasti umelej inteligencie, ktord sa nazyva spracovanie prirodzeného jazyka
boli vyvinuté algoritmy, pomocou ktorych mozno text skratit’, teda sumarizovat’.
Ako hovori kapitola 1, Spracovanie prirodzeného jazyka (Natural Language
Processing) sa zaobera algoritmami, ktoré dokazu porozumiet’ 'udskému jazyku.
Typické ulohy, ktorymi sa spracovanie prirodzené¢ho jazyka zaobera su
napriklad urCovanie morfologickych vlastnosti textov (napriklad urovanie
slovnych druhov), prekladanie dokumentov, doplianie textov (napriklad
naSepkava¢ vo vyhladavani Google) ale aj algoritmami, ktoré dokazu
zjednodusit mnozstvo dlhého textu do sudrzného a plynulého stthrnu. Podoblast’
spracovania jazyka, ktord sa zaoberd zjednoduSovanim textu sa nazyva

sumarizacia.

3.1 Uvod do sumarizacie

Pomocou sumarizécie textu mozno zjednodusit’ dlhy text na odseky, vety
alebo zachytit’ kI'icové frazy. Takymto sposobom dokazeme skratit’ ¢as potrebny
na pochopenie dlhych materidlov, ako su vyskumné ¢lanky, bez vynechania
dolezitych informécii. Zakladom sumarizécie textu je vytvorenie zhrnutia, ktoré
mozno definovat’ ako text vytvoreny z jedného alebo viacerych dokumentov,
ktory poskytuje dolezité informacie v povodnych dokuentoch a neprekracuje
dizku polovice povodného dokumentu. Ulohou automatickej sumarizacie textu je
vytvorit’ struéné a plynulé zhrnutie, ktoré bude zachovéavat' obsah klicovych
informacii a celkového vyznamu. Automatickd sumarizécia sa vyuZziva napriklad
pri generovani Uryvkov clankov napriklad na spravodajskych weboch.
Automatickd sumarizacia textu je vel'mi naro¢na. Ked’ sa ¢lovek pokusa o zhrnutie
textu, zvycajne si ho precita cely a na zdklade toho, ako mu porozumel dokaze
napisat’ zhrnutie. Pocitace vSak nedokdzu rozmyslat’ o texte rovnako ako ¢lovek,

a preto je sumarizacia narocna a netrivialna uloha.
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Sumarizacia textu je dolezitou tulohou, ktora v datovej vede umoziuje
odstranit’ prebytocny informaény Sum, vdaka ¢omu mdézeme pracovat len s
podstatnymi informéciami z povodnych textov. Existuji Styri kritéria, podla

ktorych mozno posudit’ kvalitu sumarizacie:

= Pokrytie informéacii - Pokrytie informécii hovori o tom, aka cast
doélezitych informacii v texte sumarizacia dokazala obsiahnut’.

= SudrZnost’® sumarizacie - Sudrznost’ sumarizdcie je miera, ktora
vyjadruje vzt'ah a nadvéznost’ medzi vetami.

» Minimalizacia redundancie - Minimalizovanim redundacie sa rozumie
minimalizovanie duplicitnych informécii v sumarizacii.

= Struénost’ - Strucnost’ je metrika, ktord vyjadruje kolko slov

sumarizacia potrebuje pre obsiahnutie dolezitych informaécii.

3.2 Pristupy k sumarizacii

Existuji dva hlavné pristupy k ulohe sumarizacie — extrakcia a abstrakcia.
Extrakcia je zaloZend na tom, Ze z existujliceho dokumentu vyberie najdolezitejsi
obsah, ktory v dokumente existuje, zatial Co abstrakéné pristupy dokézu

generovat’ nové vety.
3.2.1 Extraktivna sumarizacia

Extraktivna sumarizacia pracuje na takom principe, Ze rozhoduje o tom,
ktoré vety z textu st vyznamné a je potrebné ich zahrnat’ do zhrnutia. K tomuto
ucelu sa pouziva tzv. bodovanie viet, ¢o znamena, Ze kazdej vete sa priradi skore
a nasledne sa vety zoradia. Vety, ktoré¢ maji najvyssie skore musia byt zahrnuté

do zhrnutia.

Zjednodusene povedané, ak pouZijeme extraktivny pristup, pokusime sa
najst’ najrelevantnejSie informativne vety v dokumente, potom ich ,,vytiahneme*
z textu a znova ich skombinujeme, aby sme vytvorili nova kratSiu verziu
povodného textu. Pri tomto pristupe sa nevytvoria Ziadne nové vety, ktoré by
predtym v texte neexistovali. Extrahované vety z pévodného dokumentu sa len

prekombinujt. Extraktivna sumarizacia moze vyuzivat’ niekol’ko metod:
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TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency) - Tato
Statistickd metdda sa pouziva na postdenie dblezitosti slov. Frekvencia
vyrazov sa pouziva na zistenie, kol’kokrat sa vyraz vyskytuje v dokumente.

(13

Frekvencia vyrazov ako ,the“ moze byt velmi vysokd. Inverzna
frekvencia dokumentov sa vypocita ako logaritmus celkového poctu
dokumentov vydeleny celkovym poctom dokumentov, v ktorych sa termin
vyskytuje. Inverzna frekvencia dokumentu vyrazu méze byt nizka, aj ked’
je jeho frekvencia vyrazov vel'mi vysoka.

Metody zaloZené na grafoch - Pri tejto technike sa vytvori graf. Uzly
grafu predstavuju vety. Okraje grafu symbolizuju spojenie medzi vetami,
ktoré zdielaju rovnaké slova. Uzly, ktoré maju viac hran, obsahuju
dolezité vety a maju vacSiu prioritu pri sumarizacii.

Principy vyuZivajuce strojové ucenie - S vyuzitim strojového ucenie
mdzeme na sumarizaciu textu nazerat’ ako na dvojtriedny klasifikacny
problém. Vety su zoskupené do suveti a nesthrnnych viet. Sumarizator
je trénovatelny, subor trénovacich tdajov a ich extrakéné suhrny sa
pouzivaju ako referencia.

LSA (Latent Semantic Analysis) - LSA je robustnd algebricko-

Statistickd metdda, ktora extrahuje skryté sémantické Struktury slov a
viet, teda extrahuje vlastnosti, ktoré nemozno priamo spomenut. Tieto
funkcie st nevyhnutné pre udaje, ale nie si povodnymi funkciami
mnoziny udajov. Je to pristup bez dozoru spolu s pouZivanim
spracovania prirodzeného jazyka (NLP).

Metody vyuzivajiuce neurdnové siete — Neuronové siete sa snazia
napodobnit’ ¢innost’ 'udského mozgu pri uceni sa. Podobne ako l'udsky
mozog obsahuju neuréony, pomocou ktorych spracovavaji udaje.
Neurdnova siet’ sa teda snazi rozmyslat podobne ako ¢lovek k tomu, aby
dokazala posudit’, ktoré z viet su dolezité a maju byt zahrnuté do stthrnu.
Pomocou trénovacich dat sa snazi naucit’ typy viet, ktoré by mali byt
zahrnuté do suhrnu. Ked’ sa siet’ nauci vlastnosti, ktoré musia existovat’
v sthrnnych vetach, musime ur¢it’ trendy a vzt'ahy medzi vlastnost'ami,
ktoré st vlastné vicSine viet.

Metody zaloZené na Fuzzy logike - Tato metdoda povazuje kazdu

charakteristiku textu, ako je dizka vety, podobnost’ s ndzvom, podobnost’
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s kIaicovym slovom atd’. za vstup fuzzy systému. VsSetky pravidla
potrebné na sumarizaciu st tiez vstupom do znalostnej bazy. Kazda veta
ziska skore v rozsahu od 0 do 1. Ziskana hodnota urcuje ddlezitost’ viet

pre generovanie suhrnu.

3.2.2 Abstraktivna sumarizacia

Abstraktivna sumarizécia je inteligentnejSia forma sumarizacie Vv
porovnani s extraktivnou sumarizaciou, pretoze dokaze generovat’ nové vety. Pri
tomto pristupe musime najskor vytvorit’ prechodnu reprezentaciu vstupného textu.
Ta sa obvykle vytvéra reprezentaciou témy, teda transformaciou textu s cielom
identifikovat’ hlavné témy textu a reprezentaciou indikatora, kde subor
,ukazovatel'ov — napr. diiky viet alebo viet obsahujucich urcité ,,indikatorové™
slové vyjadruje dolezitost’ Casti textu. Jednotlivé vety sa opit’ zoradia podl’a toho,

aké ziskali skore a na zostavenie sihrnu sa pouziju vety s najvyssim skore.

Abstraktivna sumarizacia sa pokisa porozumiet’ textu pomocou
pokrocilych technik spracovania prirodzené¢ho jazyka a vytvorit nové vety
parafrazovanim tak, ako by to urobil ¢lovek. Tento pristup je podstatne zloZzitejsi,
nakol’ko vyzaduje sémantické porozumenie textu a véizbu medzi pojmami,
kontextom a témami. Podobne ako pri extraktivnej sumarizacii aj abstraktivnu

sumarizaciu mozno docielit’ niekol’kymi metoédami:

= Metédy zaloZené na stromoch - Hlavnou myslienkou tejto skupiny
metdd je pouzitie stromu zavislosti, ktory predstavuje text alebo obsah
dokumentu. Prikladom takéhoto algoritmu je fizia viet, ktord dokdze
spracovavat’ viacero dokumentov.

= Metody zaloZené na Sablénach - Pri tychto metddach je cely dokument
reprezentovany pomocou ur¢itého sprievodcu. Jazykové vzory alebo
pravidla extrakcie sa priraduju k bodovym textovym Uryvkom, ktoré

mozno namapovat’ do vodiacich slotov (na vytvorenie databazy).
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Metody zaloZené na pravidlach - Metody zalozené na pravidlach
zobrazuju vstupné dokumenty z hl'adiska tried a zoznamov aspektov. Na
vytvorenie pravidiel extrakcie sa identifikuji slovesa a podstatné mend s
podobnym vyznamom. Vyberie sa niekol’ko pravidiel kandidatov, ktoré
sa prenesu do stuhrnu.

Metody zaloZené na grafoch - Podobne ako pri extraktivnej sumarizacii
aj abstraktivna sumarizacia méze byt dosiahnutd s vyuzitim grafov.
Metody zaloZené na ontologii - Ontologie s v NLP mimoriadne
popularne, vratane extrakénych aj abstraktnych sumarizacii, kde st
vhodné, pretoze sa zvy€ajne obmedzujii na rovnakt tému alebo doménu.
Okrem toho ma kazdd doména svoju vlastni znalostna Struktaru, ktoru
mozno lepSie znadzornit’ pomocou ontologie. Aj ked’ sa liSia vo svojich
Specifickych pristupoch, vSetky metdody sumarizicie zalozené na
ontolégii zahfiiajii redukciu viet komprimovanim a preformulovanim
pomocou lingvistickych aj NLP technik. Typickym zastupcom je Fuzzy
ontologia.

Multimodalny sémanticky model - Sémanticky model je spociatku
vytvoreny pomocou reprezentacie znalosti zalozenej na objektoch. Uzly
predstavuju pojmy a vizby medzi tymito pojmami predstavuji vztah
medzi nimi. Délezité népady sa hodnotia pomocou metriky hustoty
informacii, ktora kontroluje tplnost’, vzt'ah s ostatnymi a pocet vyskytov
vyrazu. Vybrané pojmy su nakoniec transformované do viet, aby
vytvorili zhrnutie.

Model reprezenticie sémantického textu - Cielom tejto techniky je
analyzovat’ vstupny text pomocou sémantiky slov, a nie pomocou

syntaxe alebo Struktury textu.
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3.2.3 Kombinovana sumarizacia

Existuji kombinované pristupy, ktoré vyuzivaji abstraktny generator.
Abstraktny generator prijima ako vstup text, ktory pochadza z extraktivneho
sumarizatora. Kombinovana sumarizacia je efektivnejSia, pretoze pracuje s
textom, ktory je uz zbaveny vsetkych nadbyto¢nych a nepodstatnych informacii.
Mnoho sucasnych algoritmov a medzi nimi aj algoritmus BART je zalozenych

na tomto pristupe.
3.2.4 Koncepty a algoritmy vyuzivané v sumarizacii textu

Aby sme pochopili princip ¢innosti jednotlivych algoritmov, ktoré sluzia
ku sumarizacii textu, musime sa najskor oboznadmit’ s neurénovymi sietami.
Ludsky mozog obsahuje desiatky tisic mozgovych buniek, ktoré sa nazyvaja
neurény. Tieto neurdny st medzi sebou pospajané, dokdzu medzi sebou
komunikovat’ a vytvaraju komplexné Struktiry. V umelej inteligencii existuju
metody, ktord uci pocitace spracovavat’ data podobne ako I'udsky mozog. Tieto

metody sa nazyvaju neurénové siete.
3.2.5 Neuron

Skor, nez si vysvetlime architekturu neurénovych sieti je potrebné sa
oboznamit’ s tym, ako pracuje neurén. NajjednoduchSou moznou
implementéciou je neurén s dvoma vstupmi, podobne, ako na obrazku 38, kde
X1 x2 predstravuji vstupy a y predstavuje vystup. Tematiku neurdnov si viac

priblizime v kapitole 5.
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VSTUPY VYSTUP
xl
x2 Y
Obrazok 52 Neuron

Deju sa tu tri veci:

= Najskor sa kazdy vstup vyndsobi nejakou véhou w.

= Viazené vstupy sa spocitaju a pripocita sa k nim tzv. bias (nejaka
konstanta)

= Vysledok z druhého kroku sa vlozi do aktivacnej funkcie, ktora sa
pouziva na premenu vysledku vstupu na vystup, ktory mé peknu,
Citate'nt formu. Bezne pouZivana aktiva¢nd funkcia je sigmoidna

funkcia, ktora prevedie ¢islo na hodnotu od 0 do 1.

3.2.6 Neuronové siete

Ak spojime viaceré neurony dohromady, hovorime o tzv. neurénovych

sietach. Zakladna neurdénova siet’ (Obrazok 53) ma prepojené umelé neurony v

troch vrstvach:
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= Vstupna vrstva - Ide o naSe povodné vstupy, podobne ako na

predchadzajlicom obrazku x; a x.

= SKkryta vrstva - Skryta vrstva analyzuje vystup zo vstupnej vrstvy. Ak

ma neurénova vrstva niekol'ko skrytych vrstiev hovorime o hlbokych

neuronovych siet’ach.

= Vystupna vrstva - Vystupnd vrstva ddva konecny vysledok.
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vstupna skryta vystupna
vrstva vrstva vrstva

Obrazok 53 Zakladnad neurénova siet

Existuje niekol'ko typov neurénovych sieti. PopiSeme si tie najznamejsie

z nich.

Dopredné neurdénové siete

Dopredné neurénové siete spracuvaju data v jednom smere, od vstupne;j
vrstvy k vystupnej. Kazdy uzol v jednej vrstve je spojeny s kazdym d’al§im v

nasledujtcej vrstve. Podrobne si ich vysvetlime v kapitole 6.

Rekurentné neuronové siete (RNN)

Rekurentné neurdénové siete (Obrazok 54) su Specidlne architektury,
ktoré berti do uvahy casové informéacie. Skryty stav neurdnovej siete v Case ¢
prebera informécie zo vstupu v Case ¢ a aktivacii zo skrytych jednotiek v Case -
1 na vypocet vystupov pre ¢as t. To je mozné vidiet’ na obrazku nizsie. Takymto
sposobom si rekurentnd neurénova siet’ dokaze pamaitat’ si predchadzajuce

vstupy a ich vystupy.

Obrazok 54 Rekurentnd neurénova siet’
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Zapamitat’ si predchadzajiice vstupy je obzvlast dolezité pri tlohéch
spracovania prirodzeného jazyka, a to z toho dovodu, ze vstupné slova nemajt
rovnaku velkost’ a nasledujuce slovo je vel'mi zavislé od predchadzajucich slov.

Rekurentné neurdnové siete si teda dokazu zapamétat’ kontext.
Siete s dlhou kratkodobou paméitou (LSTM)

Pamét’ RNN je kratka, ¢o mdze predstavovat’ problém. Optimalizaciou
tohto problému bolo vytvorenie sieti s dlhSou pamétou, ktoré sa nazyvaju LSTM
a pouzivaju tzv. stav bunky. Tento stav bunky je stav v akomkol'vek Case a
aktualizuje sa o relevantné informacie v kazdom casovom kroku. Vystup v
kazdom casovom kroku je odvodeny zo vstupu, predchadzajiceho vystupu a

aktualizovaného stavu bunky.
Transformatorové siete

Zavedenim LSTM a ich schopnosti zapamaitat’ si stav buniek sa pamit’
neurénovych sieti zlepsila, no stale bola obmedzend. Na rieSenie problémov s
pamitou boli vyvinuté transformatorové siete, ktoré zavadzaju koncept blokov
pozornosti. Bloky pozornosti vypocitali, ako kazdé slovo vo vstupe suvisi s
inymi slovami vo vstupe. Cim vys§ia hodnota, tym viésia pozornost’ sa venuje
tymto slovdm a tym zavislejSia je mnoZzina slov. Pozornost’ zvySuje pocet
kontextovych spojeni, ktoré moze siet’ vytvorit', a siet’ sa moze naucit’ vzt'ahy a

kontext z vel'kych mnozin udajov.
3.2.7 Algoritmy vyuZivané pri sumarizacii textu

V sucasnosti, ked'ze ide o oblast, ktord prinidSa skutocne uZitocné

vysledky, sa pouziva a neustale zdokonal'uje mnoho r6znych algoritmov.
3.2.7.1 GPT-3

GPT-3 je automaticky regresivny algoritmus umelej inteligencie
vyvinuty spolo¢nostou OpenAl , vyskumnym laboratéoriom pohananym Al so
sidlom v San Franciscu v Kalifornii. Ide o0 masivnu umeli neurénovu siet’, ktora

vyuziva hlboké uclenie na generovanie l'udského textu a je trénovani na
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obrovskych textovych suboroch s tisickami miliard slov. Je to model predikcie

jazyka Al tretej generacie v sérii GPT-n a nastupca GPT-2.

Tento algoritmus umelej inteligencie je program, ktory dokéaze vypocitat’
slovo alebo dokonca znak, ktory sa musi objavit’ v texte vo vzt'ahu k slovam
okolo neho. Toto sa nazyva podmienena pravdepodobnost slov. Je to
generativna neuronova siet, ktora umoznuje Ciselné skore alebo odpoved’ ano
alebo nie. Ako vystup generuje aj dlhé sekvencie povodného textu. Celkovy
pocet vah, ktoré¢ OpenAl GPT-3 dynamicky uchovava vo svojej pamiti a

vyuziva na spracovanie kazdého dopytu, je 175 miliard.

3.2.7.2 BERT

BERT (obojsmerna reprezentacia kodovaca pre transformatory) vyuziva
uplny obojsmerny pristup bez dozoru a je vopred pripraveny iba na Cisty textovy
korpus (Wikipedia). Obojsmerny pristup znamend ze slova vo vete posudzuje
nie len zl'ava do prava a zhora nadol, ako by to robil ¢lovek ale aj v opatnom
smere. Zaujimavost'ou tohto algoritmu je, ze ucenie sa pomocou maskovacej
funkcie (,,modelovanie maskovaného jazyka®: niektoré slova su zamaskované
do vety) a potom musi BERT predpovedat’, ktoré¢ z nich je chybajtice slovo alebo
¢i veta nasleduje za inou vetou. BERT pouZiva mechanizmus pozornosti, ktory
je schopny naucit’ sa kontextové vzt'ahy medzi slovami v texte. NizSie si strucne
popiSeme algoritmus BART, ktory je v su€asnosti najmodernejSim v oblasti

sumarizacie a je odvodeny od BERT.

3.2.7.3 BART

BART (obojsmernd reprezenticia autoenkddera pre transformatory).
Algoritmus BART zovSeobeciiuje pristup GPT aj BERT, pricom berie to
najlepSie z tychto dvoch modelov. BART je trénovany na poskodzovanie textu
pomocou funkcie Sumu (ktora pridava k textu ,,Sum®, nielen masky) a potom sa
uc¢i model, aby znovu ziskal povodny text. Je zaloZzeny na architektire prekladu
neurénového stroja zaloZenej na transformatore s obojsmernym kddovacom
(ako BERT) a dekodérom zl'ava doprava (ako GPT). Algoritmus BART mapuje

poskodené dokumentu do vstupného dokumentu a mozno ho pouzit' na

87



Kapitola 3 SUMARIZACIA

akykol'vek typ poskodenia dokumentu (maskovanie tokenu, vymazanie tokenu,
vyplnenie textu, permutécia viet, rotdcia dokumentu atd’.). Algoritmus BART
dosahuje nové, najmodernejSie vysledky v oblasti abstraktného dialdgu,

generovania textu, odpovedi na otazky a sumariza¢nych uloh.

3.3 Extrakcia klI'icovych slov

Extrakcia kl'a€ovych slov je jednou z technik sumarizacie, ktora sluzi k
zachyteniu najdolezitejSich slov alebo fraz z dokumentu. Pomocou tejto techniky
je mozné extrahovat’ maly subor jednotiek zloZenych z jedného alebo viacerych
fraz. KIcové slova frazy zohravaju dolezitu ulohu pri rychlom ziskavani
myslienky textovych udajov bez toho, aby bolo potrebné ¢itat' cely text. Tato
technika sumarizacie textu nachadza uplatnenie v oblasti spravy obsahu, ako je
optimalizacia pre vyhl'adavace, reklama a systémy odporticani pre pouZzivatelov.
Napriklad pri navsteve reklamy alebo webovej stranky st koncovi pouzivatelia

pritahovani, ak su kI'acové slova relevantné pre ich potreby.

Pristupy k extrakcii klI'a¢ovych slov mozno najjednoduchsie rozdelit’ do
dvoch zékladnych skupin, a to jednoduché Statistické pristupy a pristupy zalozené
na strojovom uceni. Ak by sme sa chceli na extrakciu kI'iovych slov pozriet
podrobnejSie, mohli by sme principy extrakcie rozdelit’ do piatich kategorii, a to
jednoduché statistické pristupy, pristupy zalozené na grafe, lingvistické pristupy,

pristupy zaloZené na strojovom uceni a hybridné pristupy (Beliga, 2014).

3.3.1 Statistické pristupy

Statistické pristupy extrahuji kli¢ové slova tak, Ze pri tom vyuZivaju
Statistické funkcie, ako napriklad TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document
Frequency), n-gramova Statistika, spolocné vyskyty slov a iné $tatistiky. Vac¢sina
Statistickych pristupov je jazykovo nezavisld, Co znamend, Ze ich moZzno pouZit’
pre texty v akomkol'vek jazyku v pripade, Ze je k dispozicii dostatocne velky
korpus. Okrem pouzite'nosti na l'ubovolny jazyk je nespornou vyhodou
Statistickych pristupov rychlost. Takéto algoritmy su podstatne rychlejSie na

rozdiel od pristupov, ktoré s zaloZené na strojovom uceni.
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TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency)

TF-IDF je jednym z najzndmejSich moznych pristupov k zisteniu
dolezitych slov z dokumentu. TF-IDF hovori o ddlezitosti slov v dokumente
vzhl'adom na cely korpus. Tuto metodu sme si opisali blizSie v podkapitole

1.5.3.

RAKE (Rapid Automatic Keyword Extraction)

RAKE sa tesi najvicsej obl'ube medzi algoritmami extrakcie kl'a¢ovych
slov zaloZenych na Statistike. Myslienka tohto algoritmu je, ze klI'i¢ové slova
Casto obsahuju viacero slov, ale zriedka obsahuju interpunkciu, stop slova alebo
iné slovd s minimalnym lexikdlnym vyznamom. Algoritmus je zalozeny
predovSetkym na spolo¢nom vyskyte slov, napriklad pri extrakeii kl'ai¢ovych
slov zo spétnej viazby zdkaznikov na konkrétny telefon by kIi¢ova frazu mohol
predstavovat’ bigram ako ,,dobry fotoaparat®, ,kvalitny zvuk.“ Tieto slova v
doméne spédtnej vizby konkrétneho produktu sa ¢asto vyskytovali spolocne. Je
to kolokacia. Vstupom do algoritmu je text ocisteny od stopovych slov a
interpunkcie. Algoritmus nasledne vypocita maticu spolo¢nych vyskytov

(Obrazok 55).

feature | extraction | complex | algorithm | available | help | rapid | automatic | keyword

feature ( 2 ) 2 0 0 0 0 0 0 0
extraction | 2 3 0 0 0 0 0 1 1
complex 0 0 1 0 0 0 0 0 0
algorithm |0 0 0 1 1 0 0 0 0
available |0 0 0 1 1 0 0 0 0
help 0 0 0 0 0 1 0 0 0
rapid 0 1 0 0 0 0 1 1 1
automatic | 0 1 0 0 0 0 1 1 1
keyword 0 1 0 0 0 0 1 1 1
TOTAL 4 8 1 2 2 1 3 4 4
SUM

2 kandidatne klicové frazy pre slovo feature

Obrazok 55 RAKE
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Kazdému slovu sa nésledne prideli skére. Vypocita sa stupen slova v
matici - sucet poctu spolo¢nych vyskytov vydeleny frekvenciou ich vyskytu.
Frekvencia vyskytu znamena, kol'’kokrat sa slovo vyskytuje v korpuse (Obrazok

56).

Word Degree Of Word | Word Fregquency | Degree Score
feature 4 2 2

extraction | 8 3 2.66
complex 1 1 1

algorithm | 2 1 2

available 2 1 2

help 1 1 1

rapid 3 1 3

automatic | 4 1 4

keyword 4 1 4

Obrazok 56 Vypocet metrik

Finadlne skore pre identifikované klucové frazy budu suctom skore
jednotlivych slov, ktoré klicova fraza obsahuje. V pripade kl'acovej frazy

,.feature extraction* bude teda hodnota rovna 4,66.

Implementacia algoritmu RAKE

K implementécii algoritumu RAKE si budeme najskor musiet
nainStalovat’ kniznicu nltk, rake-nltk. Po inStalacii si mozeme kniznice

naimportovat’.

Zoznamy stop slov st k dispozicii na r6znych internetovych strankach.
Mohli by sme si stiahnut’ 'ubovol'ny z nich a implementovat’ ho do nasho kodu
ako list. M6Zeme vSak vyuZit’ aj zoznam stop slov, ktoré pontka kniZznica nltk.V
naSom pripade si ukaZeme extrakciu kI'icovych slov z jednoduchého textu, ktory
budeme mat’ ulozeny v premennej typu string. Tento text budeme musiet
tokenizovat’ na vety, k ¢omu vyuzijeme Punkt Sentence Tokenizer, ktory

rozdel'uje text na zoznam viet.
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Majme nasledovny text: "Text summarization is a methond which
belongs to the area of Natural Language Processing. Keyword extraction is a
process of obtaining the most important keywords in document. Keyword
extraction is usefull text sumarization technique." Ulozme si tento text ako
premennu typu string. Preved'me si rovno tento text na malé pismend. Do

premennej stop_words si ulozme zoznam nasich stop slov (Obrazok 57).

[1] !pip install nltk
Ipip install rake-nltk

° import nltk

from rake_nltk import Rake

[3] nltk.download('stopwords')
from nltk.corpus import stopwords
nltk.download('punkt')

[nltk_data] Downloading package stopwords to /root/nltk_data...
[nltk_data] Unzipping corpora/stopuwords.zip.

[nltk_data] Downloading package punkt to /root/nltk_data...
[nltk_data] Unzipping tokenizers/punkt.zip

True

[4] text = '"'Text summarization is a method which belongs to the area of Natural Language Processing.
Keyword extraction is a process of obtaining the most important words in document. Keyword extraction
is usefull text summarization technique.'''
text = text.lower()

stop_words = nltk.corpus.stopwords.words('english')

Obrazok 57 Nacitanie kniznice a predspracovanie

Do premennej rake extractor si inicializujeme triedu Rake, ktord bude
extrakciu vykonavat. Parameter stopwords urcuje zoznam slov, ktoré sa z textu
odstrania. Rozsah n-gramov, teda pocet slov, ktoré chceme aby naSe kl'icové
slové obsahovali uruje parameter min_length, ktory definuje minimalny pocet
slov, ktoré frazy musia obsahovat a parameter max length, ktory definuje
maximalny pocet slov, ktoré mézu extrahované kl'ucové frazy obsahovat. V
naSom pripade chceme frazy, ktoré maju presne dve slova. Parameter
include repeated phrases urcuje, ¢i chceme aby sa ndm vo vysledku opakovali
extrahované klacové slova. Nasledne zavolame funkciu
extract keywords from text, ktora prijme ako parameter nasu premennu s

nazvom text.

Pre ziskanie klaCovych slov vyuzijeme metodu get ranked phrases

alebo get ranked phrases with _scores podla toho, ¢i chceme vidiet' aj
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bodovacie skoére pre nase klicové slova. Nase kltcové slova su teda text

summarization, keyword extraction a important words (Obrazok 58).

[5] rake_extractor = Rake(stopwords = stop_words, min_length=2, max_length=2, include_repeated_phrases=False)
rake_extractor.extract_keywords_from_text(text)

[6]
rake_extractor.get_ranked_phrases_with_scores()
rake_extractor.get_ranked_phrases_with_scores()

[(4.0, 'text summarization'),
(4.8, 'keyword extraction'),
(4.0, 'important words')]

Obrazok 58 Zavolanie extraktora a vypis klucovych slov

KP-miner

Existuju komplexnejSie metddy extrakcie kIacovych slov, ktoré
vyuzivaju TF-IDF iba ako Statistickll metédu na vypocet dolezitosti kI'aicovych
fraz. Patri sem napriklad metoda KP-miner, ktord je rozdelené do troch krokov.
Prvym krokom je vybrat’ kandidatske slovd z dokumentov, druhym krokom je
vypocitat’ skore kandidatskych slov a tretim krokom je vybrat’ kandidatske slovo
s najvyssim skore ako konecnt klicovu frdzu. KP-miner zaviedol dve nové
Statistické funkcie vo faze vyberu kandidatskeho slova. Faktor najniZsej
pripustnej frekvencie videnia (Least Allowable Seen Frequency) znamena, ze za
kandidatske slova mozno povazovat iba slova, ktoré sa v dokumente vyskytuja
viac ako n-krat. Druha Statistickd funkcia zavedend KP-minerom sa nazyva
CutOff a je zaloZena na skutocnosti, Ze ak sa slovo objavi po danej prahove;j
pozicii v dlhom dokumente, nebude to klicova fraza, o znamena, ze slovo,
ktoré sa objavi po CutOff, bude odfiltrované. Nakoniec sa konecné kl'ucové

frazy vybert kombinaciou pozicii kandidatskych slov a skére TF-IDF.

Implementacia algoritmu KP-miner

Prvym krokom je nainStalovanie a importovanie potrebnej kniZnice.
Metoda load document prijima ako parametre vstupny text a jeho jazyk.
Nasledne zavolame metodu candidate weighting a v poslednom kroku vypiSeme

klacové frazy pozostavajice z dvoch slov (Obrazok 59).
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[12] !pip install git+https://github.com/boudinfl/pke.git
import pke

[13] kp_extractor = pke.unsupervised.KPMiner()

kp_extractor.load document(text, language='en')

[15] kp_extractor.candidate_weighting()
keywords = kp_extractor.get n_best(n=2)
keywords

Obrazok 59 KP-miner

YAKE

YAKE je typickd metdda extrakcie kl'aiCovych fraz s vyuzitim TF-IDF.
Rozdiel medzi YAKE a KP-miner spociva v tom, ze Y AKE pouZziva umiestnenie
kandidatskych slov alebo informacie TF-IDF a zavadza nova sadu piatich
funkcii. Velkost’ pismen WC odraza velkost pismen kandidatskych slov.
Premennd WP vo vzorci odréza poziciu slova, o znamend, ze ¢im cCastejSie je
slovo v prednej ¢asti dokumentu, tym vécsia je jeho hodnota. Frekvencia slov je
WF vyjadruje, Ze ¢im vysSia je frekvencia slova v dokumente, tym vicsia je jeho
hodnota. Suvislost slov s kontextom WRC oznacuje pofet rdznych slov
vyskytujucich sa na oboch stranach kandidatskeho slova. Word DifSentence WD
oznacuje frekvenciu kandidatskeho slova v roznych vetach. Tychto pat’ hodnot

sa skombinuje na vypocet S(w), ako je znazornené vo vzorci (19).

WR « WP
WF WD (19)

WC+wre t wr

Nakoniec sa vypocita konecné S(kw) kazdého kandidatskeho slova

S(w) =

pomocou 3-gramového modelu, ako je znazornené v nasledovnej rovnici (20),
kde kw predstavuje kandidatske slovo a TF predstavuje frekvenciu klicovej
frazy. Cim mensia je hodnota S(kw), tym je pravdepodobnejsie, ze kw bude

klaéova fraza.

T[wEkWS(W)
TF(kw) x (1 + X w € kw (Sw)

Sw) = (20)
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Implementacia algoritmu YAKE

Pre implementéaciu algoritmu si potrebujeme stiahnut a naimportovat’
prislusnt kniznicu. Zékladna implementacia algoritmu je jednoduchad, staci
definovat’ jazyk, v ktorom sa na$ text nachddza a maximalny pocet n-gramov

(Obrazok 60).

[ 1 !pip install yake

;;;;;;

vake extractor = yake.KeywordExtractor(lan="en", n=2)
keywords = yake extractor.extract keywords(text)
for kw in keywords:

print(kw)

Obrazok 60 Yake

3.3.2 Pristupy zaloZené na grafe

Vsetky pristupy zalozené na grafoch pocitaji dolezitost’ vrcholu v grafe,
pricom sa nespoliehaju len na informadcie, ktoré st Specifické pre lokalny vrchol,
ale bert do ivahy aj globalne informacie, ktoré st pomocou rekurzie vypocitané
z celého grafu. Zakladom mnohych algoritmov zalozenych na grafe je

algoritmus PageRank
PageRank

PageRank je algoritmus, ktory bol vyvinuty ako systém hodnotenia
webovych stranok podl'a na zdklade mnozstva a kvality odkazov, ktoré na nu
odkazuju. PageRank sa pocita podl'a vzorca (21), kde 4 predstavuje stranku, pre
ktort sa pocita PageRank a T; az T, su stranky, ktoré na stranku 4 odkazuju. PR
predstavuje PageRank stranky, C predstavuje odchadzajice odkazy zo stranky a
d je faktor tlmenia, ktora sa postara o zniZenie priliSného vplyvu urcitej stranky,
¢o moze mat’ za nasledok pouZivanie falo$nych robotov. 1-d je faktor, ktora sa

stard o kazdl novu stranku, na ktort neukazuje Ziadny odkaz.

PR(Ty)  PR(T,)

PR(A)=(1—d)+d(C(T1) ot S

) 1)
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TextRank

Najznamejs$im algoritmom extrakcie klI'iCovych slov, ktory je zalozeny
na grafe je TextRank, ktory vychadza z algoritmu PageRank. TextRank v
podstate aplikuje algoritmus PageRank na graf, kde vrcholy zodpovedaju
slovam. Ddlezitym aspektom TextRank je, ze nevyzaduje hlboké jazykové
znalosti, ani anotované korpusy Specifické pre dani doménu alebo jazyk, vd’aka

c¢omu je vysoko prenosny do inych domén, zanrov alebo jazykov.

Povodny algoritmus PageRank predpoklada nevazeny graf. Ale grafy pre
TextRank su vytvorené z textu v prirodzenom jazyku, a preto by zahfnali vel'a
prepojeni medzi tokenmi extrahovanymi z textu. Preto by bolo uzito¢né zahrnat
silné stranky tychto vzt'ahov medzi vrcholy grafu. Z tohto dovodu sa TextRank

aplikuje na vazeny graf.

Zaujimavou vlastnost'ou algoritmu TextRank je, Ze obsahuje taktiez Crty
lingvistickych pristupov. Prvym krokom algoritmu je totizto tokenizovat’ text a
nasledne ho anotovat’ POS tagmi. Autori TextRank vykonali experimenty a
pozorovali najlepSie vysledky, ked zvazovali iba podstatné mena a pridavné
mend. Vrcholy, ktoré prejdu syntaktickym filtrom, v ktorom maju znacky POS

iba podstatné meno alebo pridavné men4, sa pridaju do grafu ako vrcholy.

Implementacia TextRank

Do premennej pos si definujeme tagy, ktoré nas zaujimaju. Metdda
load document prijima ako parametre vstupny text a jeho jazyk. Nasledne v
metdde candidate weighting vytvorime grafovi reprezenticiu tak, Ze do
parametra pos priradime naSu premennu pos a povieme, Ze nds zaujima hornych

33% (Obrazok 61).
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[ ] pos = {"NOUN', 'PROPN', 'AD]'}
text _rank_extractor = pke.unsupervised.TextRank()
text_rank_extractor.load document(input=text,language='en')
text_rank_extractor.candidate_weighting(pos=pos, top_percent=0.33)

keywords = text rank_extractor.get n_best(n=2)

Obrazok 61 TextRank

SingleRank

Dalsim algoritmom extrakcie kI'a¢ovych slov, ktory je zalozeny na grafe
je SingleRank, ktory rozsiruje TextRank s dvoma hlavnymi rozdielmi. Rovnako
ako v algoritme TextRank aj pri SingleRank vrcholy prejda syntaktickym
filtrom a hrany su tiez priradené na zéklade spolo¢ného vyskytu slov v okne.
Prvym hlavnym rozdielom je, Ze tymto hranam je priradend vaha na zaklade
vzdialenosti medzi dvoma slovami, ktoré sa nachadzaju v preddefinovanom
okne. Druhy rozdiel spocita v pocte vrcholov, ktoré si poneché ako potencidlne
kl'icové slova po spusteni algoritmu PageRank. SingleRank zachovéava vSetky

slova, zatial’ ¢o pri TextRanku je to obvykle hornych 30%.
Implementacia algoritmu SingleRank

Pri implementécii algoritmu SingleRank mdzeme vyuzit’ kniZnicu, ktort
sme si nainStalovali v predoSlom kroku. Postup bude identicky ako pri

implementécii algoritmu TexRank (Obrazok 62).

[ ] pos = {'NOUN', 'PROPN', 'ADJ'}
single rank_extractor = pke.unsupervised.SingleRank()
single_rank_extractor.load_document(input=text,language="en')
single_rank_extractor.candidate_weighting(pos=pos, top_percent=6.33)
keywords = single rank_extractor.get n_best(n=2)

Obrazok 62 SingleRank

TopicRank

TopicRank vyuZziva mierne rozli§ny spdsob od algoritmov TextRank a
SingleRank. Jeho ulohou je extrahovat’ kl'icové frazy z najdodlezitejSich tém
pritomnych v dokumente. Tento algoritmus povazuje tému za zhluk podobnych
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kandidatov na klacové frazy. Tieto témy su nasledne zoradené podla ich
dolezitosti v dokumente a pre kazda tému sa vyberie najddlezitejsia kl'ucova

fraza. Algoritmus TopicRank pozostava z nasledujucich krokov:

o identifikacia témy,
e hodnotenie zalozené na grafe,

e vyber kl'aiCovych slov.

Na najdenie najlepsej kI'aicovej frazy pre dant tému sa pouzivaju tri stratégie.
Jedna zo stratégii konvertuje vSetky kl'i€ové frazy spét’ na ich generickt formu
a vyberie kl'i¢ovu frazu, ktora sa v dokumente objavila ako prva. Druha stratégia
vybera najcastejSiu klicovu frazu, zatial' ¢o tretia vyberd na zéklade taziska
klastra (centroidu). Tazisko je imaginarne alebo skuto&né miesto predstavujiice
stred klastra. Kazdy datovy bod je priradeny kazdému z klastrov znizenim suc¢tu

Stvorcov v klastri.
Implementacia algoritmu TopicRank

Pre implementovanie algoritmu TopicRank moézeme znovu vyuZit
kniznicu, ktorti sme si predstavili v predoslych dvoch pripadoch. Kod bude

vyzerat vel'mi podobne.

[ ] pos = {'"NOUN', 'PROPN', 'ADJ'}

topic_rank_extractor = pke.unsupervised.TopicRank()
topic_rank_extractor.load_document(input=text,language='en')
topic_rank_extractor.candidate_weighting(pos=pos,top_percent=8.33)
keywords = topic_rank_extractor.get _n_best(n=2)

keywords

Obrazok 63 TopicRank

3.3.3 Pristupy zaloZené na strojovom uceni

Pristupy extrakcie klI'icovych slov, ktoré su zalozené na strojovom uceni
vyuzivaju ucenie s ucitelom (s dohladom) a transformuju ulohu extrakcie
kl'a¢ovych fraz do klasifikacného alebo predikéného problému. Model

natrénovany na oznacenej mnoZzine sa pouziva na urcenie, ¢i je kandidatske
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slovo v texte kl'icovou frazou alebo nie. Vyhodou pristupov zalozenych na
strojovom ucenti je, ze vyzaduji menej pripadne ziadne predspracovanie textu a
extrahuju kl'aicové frazy s vysokou sémantickou relevanciou. Nevyhodou je, ze
modely st jazykovo a niekedy aj kontextuadlne zavislé a zmena korpusu moze
vyzadovat’ trénovanie modelu na novo, pripadne vyber iného modelu. Dalou
nevyhodou je, Ze strojové ucenie so sebou prindsa vyssiu vypoctovu narocnost’,
kvoli ¢omu je extrakcia pomocou pristupov zalozenych na strojovom uceni
pomalSia nar ozdiel od pristupov, ktoré st zalozené vylucne na Statistike a

nevyzaduju trénovacie data.
KEA

Jednou z prvych metdd extrakcie klI'i¢ovych slov, ktord vyuziva strojové
ucenie je KEA, ktord a spoc¢iva v urceni, ¢i je kandidatske slovo kI'acovou frazou
vypocitanim TF-IDF kazdého kandidatskeho slova a miesta, kde sa prvykrat

objavi v texte, a vloZeni tychto hodn6t hodnoty do Naive Bayes.
KeyBERT

NajpouzivanejSou technikou, ktord dokaze extrahovat’ kli¢ové slova s
vysokou sémantickou relevanciou je KeyBERT. Tato technika vyuziva vopred
natrénovany model BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformes). Samotny algoritmus KeyBERT zacina poslanim dokumentu do
BERT modelu, ktory vytvori reprezentaciu dokumentu tak, Ze rozdeli text na

vektory pevnej velkosti, predstavujice sémantiku dokumentu (Obrazok 64).

Dokument — BERT Reprezentacia

dokumentu
l T Kosinusova

Generitor i :‘(randldatne ::prezentacla —_ Sl oit

kandidétnych - .

fraz l,
Reprezentécia Klacové
fraz slovo

Obrazok 64 KeyBERT
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V druhom kroku generator kandidatnych fraz extrahuje z dokumentu kandidatne
fradzy pomocou jednoduchych technik, ako pocet vyskytov, TF-IDF a podobne.
V dalSom kroku sa tieto data opédt poSli do BERT modelu a ziska sa
reprezentdcia na urovni fraz. Nasledne sa medzi reprezentdciou na Urovni
dokumentu a reprezentaciou na urovni fraz vypocita kosinusovéa podobnost’, pre
ziskanie najpodobnejSich slov k dokumentovej reprezentacii, ktoré su
vyslednymi klI'i¢ovymi slovami. Vypocet prebieha podl'a vzorca (22). Vysledky

su nasledne zoradené zostupne a vyberie sa top n poloziek.

AxB *L A *B
|A| |B] (22)
(Eaaz ¢ [T

Implementacia algoritmu KeyBERT

podobnost(A,B) =

Prvym krokom, ktory je potrebné urobit’, je nainStalovat’ kniznicu, ktora
implementuje KeyBERT a nasledne ju naimportovat. Nasledne si moézeme
implementovat’ algoritmus pomocou dvoch riadkov koédu. Parameter
keyphrase ngram range definuje rozsah Zelanych n-gramov. Do parametra
stop_words vlozime zoznam Zelanych stop slov. Prednastaveny model, ktory sa
ku extrakcii pouziva je model "all-MiniLM-L6-v2". Tento model pracuje s
anglickym jazykom.

[12] !pip install keybert
from keybert import KeyBERT

[13] keybert_extractor = KeyBERT()
keywords = keybert_extractor.extract_keywords(text, keyphrase_ngram_range=(2, 2), stop_words=stop_words)

[14] keywords
[('keyword extraction', ©.7149),
'text summarization', ©.7084),
'summarization method', 0.6712),
'summarization technique', ©.6682),
'document keyword', @.5379)]

Obrazok 65 KeyBERT implementacia

3.3.4 Hybridné pristupy

Hybridné pristupy kombinuji predchadzajuce metdédy. Vyuzivaja
heuristické znalosti, ako je poloha, dizka slov, HTML tagy okolo slov a iné

metody.
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3.4 Evalvacia algoritmov pre extrakciu klicovych slov

Nie je l'ahké navrhnit' hodnotiacu metriku, ktord by mohla odrazat
vyhody a nevyhody algoritmu. Ked’ze hodnotiaca metrika moéze hodnotit’ iba
jeden aspekt algoritmu, viacero metrik moéze presnejSie a komplexnejSie
vyhodnotit’ algoritmus. Napriklad vyskumnici zvyCajne pouzivaju presnost
(precision), pokrytie (recall) a F1-skore (harmonicky priemer) na vyhodnotenie

metody z viacerych perspektiv.
3.4.1 Metriky zaloZené na Statistike

Hodnotiace metriky zaloZené na Statistike analyzuji vykonnost’ metody
vypoctom podielu poctu réznych kli€ovych fraz, ako je pocet extrahovanych
klacovych fraz, spravnych kltacovych fraz, nespravnych kltacovych fraz a
manudlne priradenych kPaovych fraz. Standardné metriky zaloZené na
Statistike zahffiaji presnost, pokrytie a harmonicky priemer. Maji Siroké

vyuzitie a podrobné informacie o nich najdete v kapitole 3.4.
3.4.2 Metriky zaloZené na lingvistike

Doposial’ uvedené hodnotiace metriky st zalozené na predpoklade, Ze
klacové frazy st navzdjom nezavislé, ale na zaklade zvykov l'udského jazyka
dafame, ze ddlezitejSie klicové frazy by mali byt umiestnené vysSie.
Nasledujice tri metriky hodnotenia méZu odrézat’ funkcie poradia medzi

vystupmi kl'ai¢ovych frdz pomocou algoritmu.
Mean Reciprocal Rank (MRR)

Stredna reciprona hodnost’ je miera na vyhodnotenie modelov, ktoré
vracaju dokumentom zoradeny zoznam klicovych fraz. MRR sa stara len o
jednu najvysSie hodnotenu relevantnu polozku. Ak model vrati relevantnt
klacovu frazu na trefom najvysSom mieste, potom sa o to MRR stard. Nezalezi
na tom, Ci si ostatné relevantné klicové frazy (za predpokladu, ze nejaké
existuju) v poradi ¢islo 1 alebo ¢islo 10. MRR udéva priemerné hodnotenie prvej

spravnej predpovede, kde d je pocet dokumentov a rank; je poradie, v ktorom
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bola najdena prva spravna kl'a¢ova fraza dokumentu i. MMR mozno vypocitat

podla vzorca (24)

1o« 1
MMR = —Z (24)
|d| £wj=1 Tank;

Mean Average Precision (MAP)

MAP berie do uvahy poradie konkrétneho vrateného zoznamu kl'aCovych

fraz. Priemernd presnost’ AP je definovana podl'a rovnice (25),

_ S P(mgd(m) (25)

AP
|LN|

kde |N| dizka zoznamu, |LN| predstavuje podet relevantnych poloziek, P(n) je
presnost’ a gd(n) sa rovna jednej, ak je n-td polozka zlatd kl'i¢ova fraza a 0 v
opacnom pripade. Spriemerovanim AP cez mnozinu n dokumentov je stredna

priemernd presnost’ (MAP) definovana podla (26):

_ 1 |1l (26)
Bref—CZceCl M
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4 Strojovy preklad

4.1 Uvod do strojového prekladu

Strojovy preklad (MT) alebo automaticky preklad na internete uz prestal
putat’ pozornost’ zvedavcov alebo ,,malych* pouzivatel'ov, ktori pouzivaju MT pre
vlastné ucely. V poslednom obdobi MT vstupuje do ,redlnej* ekonomiky
jazykového odvetvia a meni ho od zékladov. MT systémy, podobne ako jazyk,
mozeme chéapat’ ako komplexné adaptivne systémy spracovania prirodzeného
jazyka (NLP), ktoré pozostavajui z agentov, ktori na seba navzajom pdsobia, aby
dosiahli spolo¢ny ciel’ ulohy, ktord pozostdva z text-to-text transformacie, t. j.
prekladu. Inymi slovami povedané, vzhl'adom na dany vstup - vychodiskovy text
v prirodzenom jazyku, MT systémy musia vytvorit’ vystup ako verziu cielového
textu tiez v prirodzenom jazyku. Spomedzi aplikacii, ktoré ako vystup vytvaraju

prirodzeny jazyk je strojovy preklad najvyznamne;jsi.

Strojovy preklad je automatické konvertovanie textu z jedného
prirodzeného jazyka do druhého prirodzeného jazyka, pricom kvalitu, ktora
produkuju systémy, resp. nastroje strojového prekladu laviruje od vel'mi nizkej po
vel'mi vysoku v zavislosti od vnutornych (jazykovych) vlastnosti daného textu a
jazykového paru, teda od samotného spracovania daného prirodzeného jazyka a

pravidiel transfer.

Automatické preklady je mozné rozdelit’ do troch kategorii, pricom kazda
kategdria ma svoje vyuzitie. V prvej kategorii sa pozaduje od prekladu kvalita
vhodné na publikovanie, ¢o vSak nie je mozné bez zasahu prekladatel'a (bud’ na
vstupe formou preeditécie textu, pomoou kontrolovaného jazyka alebo na vystupe
formou posteditacie textu). Strojovy preklad mdze byt prvym krokom k
vytvoreniu hrubého prekladu a nasledne, v druhom kroku moze posteditor
zeditovat’ vystup na pozadovanu uroven kvality. V sti€asnosti vygenerovanie plne
automatického vysoko kvalitného strojového prekladu (FAHQMT) nie je mozZné,
avSak v kombinacii so zasahom prekladatel'a (v posteditovani) sa da dosiahnut’
vysokd kvalita prekladu vhodna na publikovanie.Tieto preklady sa pouzivaju
hlavne na diseminaciu informacii vo viacerych jazykoch (napr. letdky k

produktom). Vzhl'adom na zloZitost” jazyka sa tento ciel’ podarilo dosiahnut’ len v
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pripade niektorych aplikacii ako napr. predpoved’ pocasia (systém Metéo, ktory
sa dodnes pouziva) alebo suhrn Sportovych podujati. Mnozina slovnej zasoby a
gramatiky je v tychto doménach dostatocne obmedzena na to, aby bolo mozné

napisat’ pravidla transferu.

Druhd kategoria automatickych prekladov  obsahuje preklady
,kratkodobych* textov, ktoré¢ neprekladaju profesionalni prekladatelia, pouzivaju
sa iba na asimilaciu, teda porozumenie obsahu daného textu. Napr. preklad
webovych stranok pomocou online prekladatel'skych sluzieb samotnymi
pouzivatel'mi, ktori chcii porozumiet’ tomu, ¢o je napisané v cudzom jazyku.
Preklad nemusi byt’ dokonaly, aby vystihol vyznam. Ak pouzivatel' dostato¢ne
pochopi informacie na vyrieSenie svojho technického problému, potom strojovy
preklad preukdzal svoju uzitocnost. Prave gisting je najrozsirenej$im vyuzitim

strojového prekladu.

Posledna kategoria pokryva preklady rychlej komunikécie (napr. email),

ktora pouziva automaticky preklad na vymenu informacii.

Koehn (2010) tvrdi, ze automaticky preklad nemusi byt dokonaly, aby bol
pouzitelny. Hovori, ze aj ,mizerny“ strojovy preklad mé svoje vyuZitie.
Stotozniuje sa s prvymi dvoma kategériami, avSak poslednu kategoriu, jej
uplatnenie vnima ako vyuZivanie v interkultirnej komunikacii, ktord v sebe
zahfna aj online komunikéciu, ¢i uZ v synchronnej alebo asynchronnej forme, ako

aj v pisanej alebo hovorenej forme.

Vzhl'adom na moznosti Sirokého uplatnenia jazykovych technolégii v
roznych sférach zivota spolo¢nosti, nadobuda dnes problematika okrem vedeckej

dimenzie aj spoloCensky rozmer, pri€om kazdé si vyzaduje int rychlost’ a kvalitu.

Zaujimavym smerom pre strojovy preklad je jeho kombin4cia s reCovych
technologii (jeho integracia). To otvara Siroké moznosti vyuZitia, ako napriklad
preklad telefonickych rozhovorov alebo zvukovych vysielani. Sucasnymi
testovacimi aplikdciami su preklady vysielanych sprav, parlamentnych prejavov
a rozhovorov v oblasti cestovania. V sucasnosti sa pouzZivaju systémy, ktoré
monitoruju spravodajské relacie v cudzich jazykoch a vykonavaju preklad reci v

realnom case.
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STROJOVY PREKLAD
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Weaver Candide }‘f’
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Alpac report
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Dictionary Rule-based Empirical
MT systems MT systems MT systems

Obrdazok 66 Historia strojového prekladu
Machine Translation systems

Human Translation Machine Translation

Fully Automated
with Machine Support ~ with Human Support

Translation

Empirical Rule-based
systems systems

Statistical Machine Example-based
Translation Translation

Obrazok 67 Rozdelenie typov strojového prekladu

Historia strojového prekladu

Prvé priklady systémov strojového prekladu (MT) boli financované
vladou. Prehnané nédklady na pocitace znamenali, Ze neexistoval trh s osobnymi

pocita¢mi. Technolodgia, ktora bola na to potrebna, bola prili§ draha na to, aby sa

MT stal ekonomicky vyhodnym podnikanim.
Typy strojovych prekladov:

= Na zaklade pravidiel (rule-based)
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= Na zéklade Statistiky (statistics-based)
Neuronovy strojovy preklad (Neural Machine Translation)

Povodnym cielom MT bolo zostrojit pocitace, ktoré by samostatne
vykonavali preklad na zaklade pravidiel. Inymi slovami, stroj by sa naucil tplnt

slovnu zasobu a gramatiku viacerych jazykov, aby mohol samostatne prekladat’.

V roku 1954 pocita¢ IBM 701 tuspesne prelozil 49 viet na tému chémia z
rustiny do anglictiny. Priblizne v tomto obdobi zaznamenal MT posun v zaujmoch
od vojenskych k civilnym. Globalizacia si vyzadovala vacsiu integraciu trhov na
celom svete. Zakladna znalost’ jazykov, ktorymi sa hovori na celom svete, sa stala

nevyhnutnost'ou pre kazdi obchodnt organizaciu.

V roku 1997 bezplatnd online prekladatel'skd sluzba BabelFish umoznila
preklady medzi jazykmi angli¢tina, nemcina, franctzstina, SpanielCina,
portugal&ina a talian¢ina. Tato sluzba mala svoje problémy s vykonom. Casto sa
zamotavala, ked’ mala vybrat’ medzi slovami, ktoré mali v cielovom jazyku rozny

vyznam. MT systémom zalozenym na pravidlach chybali mimotextové znalosti.

Druhd etapa MT priSla v podobe Statistického MT. Je to ta istd technologia,
ktora sa pouZziva pri preklade Google Translate. SMT funguje na myslienke, Ze ak
do rozsiahlej paméte pocitaca vlozite dostatok idajov v podobe paralelnych textov
v dvoch jazykoch, bude schopny odhalit’ a obnovit’ Statistické vzory medzi nimi.
Stane sa samouciacim sa tym, ze zdsobuje svoj stroj, aby sa zvicsil jeho korpus.
Preklada¢ Google mé aj mozZnost’ spétnej vizby pre pouZivatel'ov, ktori mézu
navrhovat’ lepSie preklady, ¢im si jeho systém moze zvacsit’ svoju pokladnicu slov

a fraz, z ktorej moze neskor Cerpat.

SMT je sice vylepSenim RBMT, ale pocas prekladu rozpoznéva len prikazy.
Nedokéze prekladat’ vyznamy, ktoré si 'udia spéjaju s prekladanym jazykom.
Vynika pri preklade vedeckych a technickych textov, ale nedokaze prelozit
hovorovy alebo umelecky jazyk. Napriklad mnohé néazvy tradi¢nej Cinskej
mediciny sa nedajii preloZit, pretoze nemaju paralelné anglické vyrazy. Dalej su
viazané na ¢insku kulturu, ktort SMT nepozna.

Poslednou a najnovSou fazou MT je neurénova MT. NMT pozostiva z

neuréonovych sieti natrénovanych a optimalizovanych na vykonéavanie

prekladatel'skych sluzieb. VyuZiva hlboké ucenie na analyzu obrovského
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mnozstva prekladov, ktoré uz vykonali l'udski prekladatelia. NMT dokaze
zohl'adnit’ celé vety, pochopit’ kontext, zohl'adnit’ rozne varianty a pracovat’ s
jazykovymi jemnostami, ktoré by sa nikdy nedali naprogramovat’ do Statistického
modelu. Vysledkom je, ze NMT prekladd plynulejSie a prirodzenejSie.
Napodobnuje fungovanie 'udského mozgu v jeho schopnosti ucit’ sa a vytvarat
nervové drahy. Vdaka Struktire neurdnovej siete je systém adaptivnej$i na
spracovanie zlozitych modelov ako systém zalozeny na pravidlach a Statistike.
Dokaze sa tiez ucit’ zo svojich chyb a podl'a toho sa prisposobit’, aby nabudutce

fungoval efektivne.

NMT sa uz ukazala byt ovela lepSia ako SMT. K nahradeniu l'udskych
prekladatelov je vSak eSte dlha cesta. Nasledna uprava MT otvori poskytovatelom
prekladatel'skych sluzieb nové moznosti rastu. Buducnost’ MT bude symbioticky

vzt'ah medzi l'udskymi prekladatel'mi a strojovymi prekladatel'mi.
Vyhody strojového prekladu

Strojovy preklad je nenahraditelnym nastrojom v procese prekladu. Moze

sa pouzivat’ samostatne alebo v kombinacii s 'udskou néaslednou upravou.
MT ponuka tri hlavné vyhody:

= Setri ¢as - Strojovy preklad dokaze uSetrit’ vela Gasu, pretoze dokaze
prelozit’ celé textové dokumenty v priebehu niekolkych sekund. Majte
vSak na pamiti, Ze prekladatelia by mali vzdy dodato¢ne upravovat
preklady vykonané MT.

= Znizuje néklady - Strojovy preklad moze podstatne znizit’ vaSe néklady,
pretoze si vyzaduje mensiu Ucast’ Cloveka.

= Zapamitd si vyrazy -DalSou vyhodou strojového prekladu je jeho
schopnost’ zapamatat’ si kI'aiCové pojmy a opédtovne ich pouZit’ vSade tam,

kde by sa mohli hodit’.
4.2 Typy strojového prekladu

Existuju Styri rozne typy strojového prekladu - Statisticky strojovy preklad
(SMT), strojovy preklad zalozeny na pravidlach (RBMT), hybridny strojovy
preklad (HMT) a neurénovy strojovy preklad (NMT).

Strojovy preklad zaloZeny na pravidlach (RBMT)
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RBMT - najstarSia forma MT - preklada obsah na zaklade gramatickych
pravidiel. Od vzniku RBMT doslo k vyraznému pokroku v technologii strojového
prekladu, takze mé niekol’ko nevyhod. Medzi tieto nevyhody patri potreba
velkého mnozstva l'udskej naslednej Upravy a ru¢ného priddvania jazykov.
Napriek tejto nizkej kvalite prekladu je RBMT uzito¢ny v zakladnych situaciach,

ked’ sa vyzaduje len rychle pochopenie vyznamu.

Statisticky strojovy preklad (SMT)

SMT funguje na zéklade vytvorenia Statistického modelu vztahov medzi
slovami, frazami a vetami textu. Potom tento model prekladu aplikuje na druhy
jazyk a prevadza tie isté prvky do nového jazyka. SMT do urcitej miery zlepSuje

RBMT, ale stdle ma mnoho rovnakych problémov.

Tato metodda patri taktiez medzi tie jednoduchSie. Nepouziva Ziadne
informdcie zavislé na konkrétnom jazyku, a preto je pouzitel'na pre ich l'ubovolnu
kombindciu. Na tvorbu slovnika, ktorym budeme prekladat, potrebujeme
bilingvalny zarovnany korpus. Z neho si zistime vSetky mozné preklady dané¢ho
slova a ich frekvenciu vyskytu. Do slovnika nasledne ulozime dvojicu: slovo a
jeho najcastejsi preklad. Takto ziskanym slovnikom nasledne mézeme prekladat’.
Ak by sme napriklad tvorili Cesko-slovensky prekladac a zistili by sme, ze slovo
hovorit sa da prelozit’ ako mluvit alebo fikat a slovo mluvit sa v korpuse vyskytuje
CastejSie, tak by sme vSetky vyskyty slova hovorit’ prekladali na mluvit. Ak
chceme dosiahnut’ vacsiu UspeSnost’, nepocitame pocet vyskytov jednotlivych
slov, ale bigramov, trigramov a podobne. Tymto ziskame v&cSiu uspeSnost
slovnika, ale jeho vel'kost’ za¢ne znacne narastat’, o sa méze odrazit’ aj na vykone
samotného prekladaca. Tato metdda ma vSak aj vela nevyhod. Je to napriklad
tvorba bilingvalneho zarovnaného korpusu, z ktorého sa pocitaji frekvencie
vyskytu. Na to, aby sme ziskali dostatocne vel'ké a smerodajné udaje, potrebujeme

obrovské korpusy, ktorych tvorba nie je 'ahka ani lacna.

Dal8im problémom je aj ich samotna tvorba. Casto ich totiz nedokézeme
spravne zarovnat'. Napriklad sa Casto stdva, Ze na preklad slova nepouZzijeme

jedno slovo, ale celu vetnu frazu. DalSim problémom je r6zna Stylizacia vety. V
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ceStine mozeme napriklad povedat: ,,Nestalo se ti nic?" a do slovenc¢iny to moze

byt prelozené ako ,,Si v poriadku?"
Preklad s pouzitim tretieho jazyka

Dal$ou moznostou, ako je mozné urobit’ preklad z jedného jazyka do
druhého, je pouzit’ nejaky treti jazyk. To sa nam méze hodit’, ak chceme prekladat’
a k dispozicii mame len dva prekladace, ktoré dokazu prekladat’ z nasho jazyka
do nejakého treticho a nasledne z neho do nami pozadovaného jazyka. Problémom
tejto metddy je to, Ze ma dve slabé miesta, a to dva prekladace. Celkovy preklad
moze byt teda horsi ako kvalita horSieho z nich. V najhorSom moznom pripade
budi oba robit’ chyby na réznych miestach. Tato metoda je pouzitena len ak

mame k dispozicii dva kvalitné prekladace.

Dalsou variantou takéhoto prekladu moze byt pouzitie ,,medzijazyka"
(interlingua). Princip je takmer identicky ako v pripade pouzitia treticho jazyka.
Rozdielnym je preklad do urcitej formy jazyka, ktory nemd konkrétnu
komunika¢nll podobu, ale obsahuje len vyznam vety a sémantiku jednotlivych
slov. Takyto preklad ma ti vyhodu, Ze po preloZeni textu do medzijazyka je mozné

z neho prekladat’ do 'ubovolného jazyka, pre ktory méame vytvorené pravidla.
Hybridny strojovy preklad (HMT)

HMT je kombinaciou RBMT a SMT. HMT vyuziva prekladovli pamat,
vd’aka comu je ovela efektivnejsi z hl'adiska kvality. Aj HMT ma vSak svoje
nevyhody, z ktorych najvicsou je potreba 'udskej Gipravy.

Neurodnovy strojovy preklad (NMT)

NMT vyuziva umelu inteligenciu na ucenie sa jazykov a neustéle
zlepSovanie tychto znalosti. Tymto sposobom sa snazi napodobnit’ neurdnové
siete v T'udskom mozgu. NMT je presnejsi ako iné typy prekladov s umelou
inteligenciou. Pomocou NMT je jednoduchsSie pridavat’ jazyky a prekladat’ obsah.
Ked’ze NMT poskytuje lepsie preklady, rychlo sa stava Standardom pri vyvoji MT

nastrojov.

NMT funguje tak, ze zahfia trénovacie udaje. V zavislosti od potrieb

pouzivatela mozu byt tieto udaje vSeobecné alebo vlastné.
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VSeobecné udaje: Ide o suhrn vsetkych tdajov, ktoré sa naucili z
prekladov vykonanych v priebehu ¢asu strojovym prekladom (MTE).
Tieto Udaje vytvéaraji vsSeobecny prekladovy nastroj pre rozne
aplikacie vratane textu, hlasu a dokumentov.

Vlastné alebo Specializované udaje: Ide o trénované udaje, ktoré sa
dodavaju strojovému prekladacu s cielom vytvorit’ Specializaciu v
danej oblasti. Medzi predmety patri strojarstvo, dizajn,
programovanie alebo akykol'vek odbor s vlastnymi Specializovanymi

slovnikmi a slovnikmi.

Hlboké ucenie je len jednou z mnohych populdrnych metdd na rieSenie

problémov strojového ucenia.
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5

Neurodnova siet v strojovom preklade

5.1 Neuronové siete

Neuronova siet’ mdézeme opisat ako matematicky model spracovania

informacii. Neurénova siet’ nie je fixny program, ale skor model (systém), ktory

spracovava informacie (vstupy).

Charakteristiky neurénove;j siete su nasledovné:

Spracovanie informacii prebiecha v najjednoduchSej forme, nad
jednoduchymi prvkami, ktoré sa nazyvaji neurony.

Neurény st prepojené a vymienaji si medzi sebou signaly
prostrednictvom spojovacich liniek. M6zu byt’ silnejsie alebo slabsie, a to
urcuje spdsob spracovania informacii.

Kazdy neurén ma vnltorny stav, ktory je ureny vSetkymi prichadzajucimi
spojeniami z inych neurénov.

Kazdy neur6n mé inu aktivaénu funkciu, ktora sa pocita na zaklade jeho

stavu a urcuje jeho vystupny signal.

Dve hlavné charakteristiky neurénovej siete:

Architektiura neurdnovej siete - opisuje subor spojeni medzi neurénmi
(feedforward, rekurentné, viacvrstvove alebo jednovrstvové a pod.), tak aj
pocet vrstiev a pocet neuronov v kazdej vrstve.

Ucdenie (learning) - trénovanie. NajCastejSim a najbeznej$im, ale nie
jedinym spdsob trénovania neurdénovej siete je pomocou gradientového

klesania a spdtného Sirenia.

5.1.1 Neurodn

Neuro6n je matematickd funkcia, ktord prijima jednu alebo viac vstupnych

hodndt a na jej vystupe je jedna ¢iselna hodnota:
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imput welghts

=

activation activation function

b FZ) = output

© ©000

Obrazok 70 Ukazka rozlicnych elementov neuréonu

Pre vypocet neurdnu postupujeme nasledovne:

y= f(zmi‘wﬁ +b)

" (30)
kde xi ¢iselnd hodnota, ktora predstavuje vstupné udaje alebo vystupy z inych
neurénov, ak je neurdn sucastou neurénovej siete. Vahy wi su ¢iselné hodnoty,
ktoré predstavuju bud’ silu vstupov alebo silu spojeni medzi jednotlivymi
neuronmi. Vaha b je Specidlna hodnota nazyvana odchylka (bias), ktorej vstup je

vzdy 1.

1. Najprv vypocitame sucet vstupov xi a vah wi ( tzv. aktiva¢né hodnota).

2. Potom pouzijeme vysledok vazené¢ho suctu ako vstup pre aktivaénl
funkciu f, ktord je zndma aj ako prenosnd funkcia (transfer function).
Existuje mnoho typov aktivaénych funkcii, ale vSetky musia spiiat

poziadavku nelinearnosti.

Aktivacnll hodnotu mozno interpretovat’ ako skalarny sucin dvoch vektorov w a

X:

y=/A%x-w+b).

Vektor x bude kolmy na vahovy vektor w, ked”x - "w = 0.
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Vsetky vektory x, pre ktoré plati “x - “w = 0 definuju hyperrovinu (angl.

hyperplane) v priestore Rn , kde n je dimenzia x.

Pre lepSie pochopenie, uvazujme o Specialnom pripade, v ktorom mame
len jednu vstupnu hodnotu x s aktivacnou funkciou f(x) = x. Vystupom je neurén
y = wx + b, ¢o je v podstate linearna rovnica. Z toho vyplyva, ze v jedno-
dimenzionalnom vstupnom priestore neuron definuje (zobrazuje) priamku. Ak by
sme uvazovali o dvoch a viac vstupoch, potom neurén definuje rovinu alebo

hyperrovinu pre 'ubovol'ny pocet vstupnych rozmerov.

Ulohou odchylky b je umoZnit posun hyperroviny od stredu
suradnicového systému. Ak nepouzijeme odchylku, neurén bude mat’ obmedzent

reprezentac¢nu schopnost’.
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Obrazok 71 Diagram hyperroviny
Perceptron (teda neurdn) pracuje len s linearne oddelitelnymi triedami z
dovodu definovania hyperrovinu. Z tohto dévodu sa neurdny usporiadavaji do

neurénove;j siete.
5.1.2 Vrstvy v neurénovej sieti

Neuronova siet mdze mat neobmedzeny pocet neurdénov, ktoré su
usporiadané do vzajomne prepojenych vrstiev. Vstupna vrstva predstavuje subor

udajov s pociatocnymi podmienkami (hodnotami).

Napriklad ak je vstupom obrazok v odtiefioch sivej, vystupom kazdého
neurdnu vo vstupnej vrstve je intenzita jedného pixelu obrazu.
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Prave z tohto dovodu vo vSeobecnosti nepocitame vstupnu vrstvu ako
sucCast’ ostatnych vrstiev. Ked’ hovorime o jednovrstvovej sieti, myslime tym, ze
je to jednoducha siet, ktord ma okrem vstupnej vrstvy uz len jednu, vystupni

vrstvu.

Vystupna vrstva moze mat’ viac ako jeden neurdn. To je uzitocné najma

pri klasifikacii, kde kazdy vystupny neurdn predstavuje jednu triedu.

Napriklad v pripade MNIST databdzy (rozsiahla databaza obrazkov, na
ktorych su ru¢ne pisané Cislice) budeme mat’ 10 vystupnych neurénov, pricom
kazdy neurén zodpoveda cislici od 0 do 9. Tymto spésobom moZzeme na
klasifikaciu &islice pouZit’ jednovrstvova siet’ pre kazdy obrazok. Cislicu uréime
tak, Zze zoberieme vystupny neurdn s najvyssou hodnotou aktivacnej funkcie. Ak

je to y7, budeme vediet, Ze siet’ si mysli, Ze obrazok zobrazuje ¢islo 7.

V pripade jednovrstvovej doprednej siete sa vahy w pre kazdé spojenie
medzi neuronmi zobrazuju explicitne, avSak zvycajne hrany spajajuce neurony
predstavuju vahy implicitne. Véha wij spaja i-ty vstupny neurén s j-tym
vystupnym neurénom. Prvy vstup 1 je jednotkou skreslenia a vdha bl je vaha

odchylky:
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weights

Obrazok 72 1-vrstvova dopredna siet

Neurény vlPavo predstavuji vstup s odchylkou b, stredny stipec
predstavuje vahy pre kazdé spojenie a neurdny vpravo predstavuji vystup
vzhl'adom na védhy w (Obrazok 72).

Neurony jednej vrstvy moézu byt prepojené s neurénmi inych vrstiev, ale
nie s nerébnmi v tej istej vrstve. V tomto pripade si vstupné neurdny xj,...,x»

pripojené len k vystupnym neurénom y;j,...,pn.

Dovodom usporiadania neurénov do siete je ten, Ze neurd6n moze
sprostredkovat’ len obmedzenti informaciu (len jednu hodnotu). Ked vSak

neurény spojime do vrstiev, ich vystupy tvoria vektor a namiesto jednej aktivacie
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moézeme teraz uvazovat o celom vektore. Tymto spdsobom moZeme
sprostredkovat’ ovel’a viac informadcii, nielen preto, ze vektor mé viacero hodnot,

ale aj preto, Ze relativne pomery medzi nimi nesu d’alSie informacie.
Viacvrstvové neurdnové siete

Jednovrstvové neurénové siete dokazu klasifikovat’ len linedrne
oddelitel'né triedy. Ni¢ ndm vSak nebrani zaviest’ d’alSie vrstvy medzi vstupom a
vystupom. Tieto pridavné vrstvy sa nazyvaju skryté vrstvy (angl. hidden layers).
Trojvrstvova plne prepojend neurdnova siet s dvoma skrytymi vrstvami je
znazornena na obrazku. Vstup ma k vstupnych neurénov, prva skrytd vrstva ma n
skrytych neurénov a druha skrytd vrstva ma m skrytych neurénov. Vystupom su
v tomto pripade dve triedy y; a y>. V hornej Casti je vzdy zapnuty skreslovaci
neurén. Jednotka z jednej vrstvy je pripojena k vSetkym jednotkdm z
predchadzajticej a nasledujicej vrstvy (teda plne prepojené). Kazdé spojenie ma
svoju vlastnu vahu w, ktora sa kvoli jednoduchosti nezobrazuje. V tomto pripade

ide o neurdénovu siet’ so sekvenénymi vrstvami.

input hidden layer 1 hidden layer 2

Obrazok 73 Viacvrstvova sekvencna siet
Neurony a ich spojenia mozu tvorit’ aj orientované cyklické grafy. V
takomto grafe informdcia nemdze prejst’ dvakrat z toho istého neurénu (ziadne
slucky), tecie len jednym smerom, zo vstupu na vystup. Siet’ je len Specidlnym
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pripadom grafu, ktorého vrstvy st prepojené sekvencne. Nasledujuci obrazok tiez
znazoriuje korektnl neuréonovu siet’ s dvoma vstupnymi vrstvami, dvoma
vystupnymi vrstvami a ndhodne prepojenymi skrytymi vrstvami. Kvoli
zjednoduseniu su znazornené viacndsobné vahy w, spajajuce vrstvy ako jedna

¢iara.
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Obrdazok 74 Neurdonova siet
Neurdnova siet’ ako zloZenie neurénov je matematicka funkcia, v ktorej
vstupné Udaje predstavuju argumenty funkcie a vahy siete w predstavuji jej
parametre.

5.1.3 Aktivacné funkcie

Viacvrstvove siete dokazu klasifikovat’ linearne neseparovatel'né triedy za

podmienky, Ze neurény nemaju aktivacné funkcie, potom ich vystupom by bol

sucet vazenych vstupov, , €0 je linearna funkcia. Potom sa celd neurénova
siet’ (zloZenie neurdonov) je zlozenim linedrnych funkcii, ¢o je opdt’ linedrna
funkcia. Aj ked priddme skryté vrstvy, siet bude stile ekvivalentna
jednoduchému linedrnemu regresnému modelu so vSetkymi jej obmedzeniami.
Aby sme siet’ premenili na nelinearnu funkciu, pouZijeme nelinearnu aktivacnii

funkcie pre neurdny. Zvyc€ajne maju vSetky neurony v tej istej vrstve rovnaku

aktiva¢nu funkciu, avSak rozne vrstvy mozu mat’ rézne aktivacné funkcie.

Najbeznejsie aktivacné funkcie su tieto:
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funkcia identity (identity function) - tito funkcia prepusta aktivacnt

hodnotu a.
fla)=a

€2))
funkcia hrani¢nej aktivity (threshold activity function) - tato funkcia
aktivuje neurdn. Ak je aktivacia vyssia ako urcitd hodnota a, tak ide o
funkciu hrani¢nej aktivity.

lifa=>0
f{a}_{nﬁa::n

(32)

logisticka funkcia (logistic function) alebo logisticky sigmoid (logistic
sigmoid) - tato funkcia je jednou z najCastejSie pouzivanych, pretoze jej
vystup je v rozmedzi medzi 0 a 1 a mozno ju stochasticky interpretovat’

ako pravdepodobnost’ aktivacie neuronu.

fla) =

1+exp(—a)
(33)

bipolarny sigmoid (bipolar sigmoid) - je to v podstate logisticky sigmoid

preskalovany (rescaled) a prelozeny tak, aby mal rozsah (-1, 1).

_ 2 q lrewlta)
f({l) = ltexp(-a) 1= 1-+exp(—a)
(34)
hyperbolicky tangens (Hyperbolic tangent)
_ expla)—exp(—a)  l-exp(—2a)
f(a) ~ expla)+exp(—a)  1+exp(—2a)
(35)

usmernovacé (rectifier) alebo ReLU (Rectified Linear Unit) - tato
aktivatnad funkcia je pravdepodobne najblizSie k jej biologickému

naprotivku. Je to kombindcia funkcie identity a funkcie hrani¢nej aktivity.
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Existuju rézne varianty aktivacnej funkcie ReLU, ako napriklad Noisy

ReLU, Leaky ReLU alebo ELU (Exponential Linear Unit).

aifa >0

f(a):{[lifa{[]

(36)

Aktivacnd funkcia identity alebo hrani¢nd funkcia boli pouzivané pri
vzniku neurénovych sieti s implementdciami ako perceptron alebo Adaline
(adaptivny linearny neurén), ale neskor sa prestali presadzovat’ v prospech
logistického sigmoidu, hyperbolického tangensu alebo ReLU a jeho variacii.

Posledné tri aktivacné funkcie sa liSia v nasledujucich dvoch aspektoch:
Ich rozsah je odliSny.

Rozsah logistickej funkcie je (0,1), o je jeden z dovodov, preco je tato
funkcia preferovana pre stochastické siete (siete s neurénmi, ktoré sa mozu
aktivovat na zédklade pravdepodobnostnej funkcie). Hyperbolickd funkcia je
vel'mi podobna logistickej funkecii, ale jej rozsah je (-1, 1). Naproti tomu ReLU

ma rozsah (0, o).
Ich derivacie sa pocas trénovania spravaju odliSne.

=V pripade logistickej funkcie f je derivacia f * (1-f).
= Ak je funkcia f hyperbolicky tangens, jej derivacia je (1+f) * (1-f).
= Ak je funkcia f ReLU funkcia, jej derivacia je jednoducha:

- {12

(37)

Vyhodou ReLU funkcie je, Ze jej derivacia je konStantna a nema tendenciu

klesat’ k nule, ked’ sa zvicsuje.
5.2 Rekurentné neuronové siete

Rekurentné neurdnové siete (angl. Recurrent Neural Networks - RNN)
pracuju so sekvenciami s premenlivou dizkou a definuju rekurentny vzt'ah nad

tymito sekvenciami:
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st = f(st—1,2¢)

(38)

kde fje diferencovatel'na funkcia, st je vektor hodnot nazyvany vnutorny stav siete
(v kroku t) a xt je vstup siete v kroku t. Na rozdiel od beznych sieti, kde stav zavisi
len od aktualneho vstupu (a vah siete), tu je st funkciou oboch vstupov aktualneho
vstupu, ako aj predchadzajuceho stavu st-1. Stav st-1 méZzeme povazovat za sthrn

vsetkych predchadzajtcich vstupov siete.

Vd'aka schopnosti spracovat’ 'ubovol'né sekvencie vstupov su rekurentné
NN pouzivané pri spracovani prirodzené jazyka (NLP) a pri ulohach
rozpoznavania re¢i. V skuto¢nosti sa RNN daju pouzit’ na akykol'vek problém,
pretoze bolo dokazané, ze st turingovo Uplné - teda teoreticky mozu simulovat’
akykol'vek program, ktory by bezny pocita¢ nebol schopny vypocitat’. Napriklad,
DeepMind spolo¢nosti Google navrhol model s nazvom Differentiable Neural
Computer, ktory sa dokaze naucit’ a vykonavat’ jednoduché algoritmy, napriklad

zorad’ovanie.

Prikladom tdajov s variabilnou diZkou su slova vo vete alebo cena akcii v
réznych v Casovych intervaloch. Rekurentné NN dostali svoj nazov z dévodu

opakovania tej istej funkcie nad sekvenciou.

Vztah rekurencie je definovany podla toho ako sa stav vyvija, krok za
krokom cez sekvenciu prostrednictvom spétnej vdzby cez predchadzajuce stavy,

ako je zndzornené na nasledujicom diagrame:

y Yi-1 Yt Yi+1
d N
O )=0+O+®+
unfold W W W
d |l ]
X Xt-1 Xt X+1

Obrazok 75 Ukazka vztahov v rekurentnej neuronovej sieti

RNN ma tri sady parametrov (alebo vah):
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= U transformuje vstup xt na stav st
= W transformuje predchadzajici stav st-1 na aktudlny stav st

* V mapuje (transformuje) novo vypocitany vnatorny stav st na vystup y

Parametre U, V a W aplikuju linearnu transformaciu na svoje prislusné
vstupy. Najzékladnejsi pripad transformécie je vazeny sucet. Teraz mozZeme

definovat’ vnutorny stav a vystup siete nasledovne:
s¢ = f(sg1 * Wz xU)
Yy =8t x V
39)
kde f je nelinearna aktiva¢na funkcia (napriklad hyperbolicky tangens, sigmoid

alebo ReLU).

V jazykovom modeli na urovni slov bude vstupom x postupnost’ slov
zakddovand vo vstupnych vektoroch (x1 ... xt ...). Stav s bude postupnost
stavovych vektorov (s1 ... st ... ) a vystup y bude postupnost’ pravdepodobnostnych
vektorov (y1 ... yt ... ) nasledujucich slov v postupnosti.

V RNN je kazdy stav zavisly na vSetkych predchédzajiacich vypoctoch
prostrednictvom rekurentného vztahu. Délezitym dosledkom toho je, ze RNN
maju pamit v cCase, pretoze stavy s obsahuji informdacie zaloZzené na
predchadzajticich krokoch. Dokonca RNN si mdézu pamétat’ informacie na
I'ubovol'ne dlhé obdobie, ale v praxi si obmedzené na pamét’ len niekolkych

krokov dozadu.

Rovnako ako pri beZznych neurdénovych sietach, moéZzeme navrstvit’ viac
RNN a vytvorit’ tak navrstveni RNN (stacked RNN). Stav bunky slt RNN na
urovni | v Case t prevezme vystup ytl-1 bunky RNN z tirovne 1-1 a predchadzajuci

stav bunky slt-1 bunky RNN na rovnakej urovni 1 ako vstup:

Si — f('gi_lwyi_l)
(40)

Na nasledujicom obrazku vidime rozvinutl, navrstvenua RNN:
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Obrazok 76 Navrstvena rekurentna neuronova siet’

Kedze RNN nie st obmedzené na spracovanie vstupov fixnej velkosti,
vyrazne roz§iruji moznosti toho, ¢o moézeme pomocou neurénovych sieti
vypocitat, napriklad sekvencie réznych dlzok alebo obrazky réznych velkosti.

Uvedieme niekol’ko kombin4cii spracovania:

®  One-to-one: ide o nesekvenéné spracovanie, ako je napriklad dopredna
neurénova siet’ a konvoluéné neurénové siete. Nie je vela rozdielov medzi
doprednou sietou a pouzitim RNN na jeden c¢asovy krok. Prikladom
jednosmerného spracovania je klasifikacia obrazu.

* One-to-many: generuje sekvenciu na zdklade jedného vstupu, napr.
generovanie titulkov z obrazka.

= Many-to-one: vystupom je jeden vysledok na zaklade sekvencie, napr.
klasifik4cia sentimentu z textu.

* Many-to-many indirect: sekvencia je zakddovana do stavového vektora,
po ktorom sa sa tento stavovy vektor dekoduje do novej sekvencie, napr.
preklad jazyka.

* Many-to-many direct: Tento postup vypisuje vysledok pre kazdy vstupny

krok, napr., oznacovanie foném v ramci rozpoznavania reci.

Nasledujuci obrazok znazoriiuje predchadzajuce kombinacie vstupov a

vystupov:
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one o one ofe 10 mary many o one masy 1o many marmy o marny

Qutput

State

Input

Obrazok 77 Kombindcie vstupov a vystupov v RNN
1.1.1 Implementacia a trénovanie rekurentnej NN
Uloha: Naugit’ RNN poéitat’ jednotky v sekvencii.

Ukézeme pomocou jazyka Python a kniZznice NumPy ako naucit’ jednoduchu
RNN pocitat’ pocet jednotiek na vstupe a vysledok zobrazit’ na konci postupnosti.

Je to priklad "many-to-one" vzt'ahu.

Priklad vstupu a vystupu je nasledujtci:

Vstup: (0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0)
Vystup: 3

Siet’ bude mat’ len dva parametre: vstupni vdhu U a véhu rekurentnosti W.
Vystupna védha V je nastavend na 1, aby sme ako vystup y precitali len posledny

stav.

Prvym krokom je import kniznice numpy, definovanie trénovacich data x a znacky
y. X je dvojrozmerné pole, kedZe prva dimenzia predstavuje vzorku v nasom

malom datovom sete (pouzijeme malu sadu s jednou vzorkou):
import numpy as np

# The first dimension represents the mini-batch
x = np.array([[0O, O, 0O, O, 1, O, 1, 0O, 1, 011)

y = np.array([3])

Vzt'ah rekurentnosti definovany touto sietou je st = st-1 * W + xt * U. Ide o

linedrny model preto rekurentny vzt'ah implementujeme nasledovne:
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def step(s, x, U, W):
return x * U + s *

Stavy st a vahy W a U su jednotlivé skaldrne hodnoty. Uz len ziskat’ sticet vstupov
v celej postupnosti. Ak nastavime U=1, potom vzdy, ked’ je prijaty vstup
dostaneme jeho plnt hodnotu. Ak nastavime W=1, potom hodnota, ktora by sme
akumulovali by sa nikdy neznizila. V tomto priklade by sme teda dostali

pozadovany vystup: 3.

Spitné Sirenie v ¢ase

Spétné Sirenie (angl. Back propagation) v Case je typicky algoritmus, ktory sa

pouziva na trénovanie rekurentnych sieti.

Rozdiel medzi beznym spatnym Sirenim a spdtnym Sirenim v ¢ase spociva v tom,
ze rekurentnd NN sa rozvija v Case po urcity pocet ¢asovych krokov.[5] Po
dokonceni procesu rozkladu dostavame model, ktory je dost podobny beznej
viacvrstvovej doprednej NN. Jedna skryta vrstva tejto siete predstavuje jeden krok
v case. Jediné rozdiely st v tom, Ze kazda vrstva ma viacero vstupov:
predchadzajtci stav st-1 a aktudlny vstup xt. Parametre U a W st spolo¢né pre

vSetky skryté vrstvy.

Dopredny prechod rozvija RNN pozdiZ sekvencie a vytvara zasobnik stavov pre
kazdy krok. Nasleduje implementacia dopredného prechodu, ktory vracia

aktivaciu s pre kazdy rekurentny krok a kazda vzorku v sade:

def forward(x, U, W):
# Number of samples in the mini-batch
number_of_samples = len(x)

# Length of each sample
seguence_length = len(x[0])

# Initialize the state activation for each sample along the sequence
s = np.zeros( (number_of_ samples, seguence_length + 1))

# Update the =states over the sequence
for t in range (0, sequence_length):

s[:, £t + 1] = stepl(s[:, t]l, =[:, tl, U, W) # step function

return s
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Ked” mame krok vpred(step forward) a funkciu chybovosti (loss function),
modzeme definovat’ gradient Sirenia dozadu (spit). Ked’ze rozvinutd RNN je

ekvivalentna beznej doprednej sieti, mdézeme pouzit’ retazové pravidlo.

Véhy W a U su spolocné pre vsSetky vrstvy, ¢im budeme akumulovat’ chybu
derivécie pre kazdy rekurentny krok, pricom na konci budeme aktualizovat’ vahy

pomocou akumulovanou hodnotou.
Implementécia spédtné¢ho prechodu je nasledovna:

Gradienty pre U a W sa akumuluja v gU a gW:
def backward(=, s, vy, W):
sequence_length = len(x[0])

# The network output is just the last activation of sequence
st = s[:, -11]

# Compute the gradient of the output w.r.t. MSE cost function
at final state
gs =2 * (s_t - v)

# Set the gradient accumulations to 0
gU, gW = 0, 0

# Accumulate gradients backwards
for k in range (sequence_length, 0, -1):
¢ Compute the parameter gradients and accumulate the
results.

gl += np.sum(gS * =[:, k - 1]}
gW += np.sumigS * s[:, k 1])

# Compute the gradient at the output of the previocus layer
g3 = g5 * W

return gU, gW

PouZijeme gradientny zostup na optimalizaciu naSej siete. PouZijeme strednu

kvadratickt chybu:
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def train(x, v, epochs, learning_rate=0.0005):
"""Train the network"™""

# Set initial parameters
weights = (-2, 0) # (U, W)

# Accumulate the losses and their respective weights
losses = list ()

welghts_u = list()

welghts_w list ()

# Perform iterative gradient descent

for i1 in range (epochs):
# Perform forward and backward pass to get the gradients
s = forward(x, weights[0], weights[1])

# Compute the MSE cost function
less = (y¥[0] - s[-1, -1]) ** 2

# Store the loss and weights walues for later display
losses.append(loss)

weights_u.append(weights[0])
weights_w.append (weights[1])

gradients = backward(x, s, v, weights[1])

*

# Update each parameter 'p° by p = p - (gradient
learning_rate) .

# "gp° is the gradient of parameter "p°

weights = tuple((p — gp * learning rate) for p, gp in
zip (weights, gradients))

print (weights)

Dalej implementujeme stvisiacu funkciu plot_training, ktord zobrazi véhy a

stratu:
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def plot_training(losses, weights_u, weights_w):

import matplotlib.pypleot as plt

# remove nan and inf| values

losses = losses[~np.isnan(losses)][:-1]
weights_u = weights_u[~np.isnan (weights_u)][:-1]
weights_w = weights_w([~np.isnan(weights_w)][:-1]

# plot the weights U and W
fig, axl = plt.subplots(figsize=(5, 3.4))

axl.set_wylim(-3, 2)

axl.set_xlabel ('epochs')

axl.plot (weights_w, labkel="W', color="red', linestyle="--")
axl.plot (weights_u, label='U', color="blue', linestyle=':")
axl.legend(loc="upper left"')

# instantiate a second axis that shares the same x-axis
# plot the loss on the second axis
ax? = axl.twinx()

# uncomment to plot exploding gradients
ax2.set_vylim(-3, 200)

ax?2.plot (losses, label="Less', color="green')
ax2.tick_params(axis='"y', labelcolor="green')

ax?.legend(loc="upper right")
fig.tight_layout ()

plt.show()

Spustime nasledujtci kod:

losses, weights_u, weights_w = train(x, vy, epochs=150)

plot_training(lesses, weights_u, weights_w)

Vysledkom bude nasledujuci graf:
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Vo funkecii plot_training je potrebné nastavit’ ax2.set_ylim(-3, 200) z povodného

ax2.set_ylim(-3, 10).
Vystupom je varovanie:

rnn_example.py:5: RuntimeWarning: overflow encountered 1in

multiply return x * U + s * W

rnn_example.py:36: RuntimeWarning: invalid value encountered

in multiply gU += np.sum(gS * x[:, k - 1])

rnn_example.py:37: RuntimeWarning: invalid value encountered

in multiply gW += np.sum(gS * s[:, k - 1])
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Obrézok 79 Pripad explodujiiceho gradientu

Vahy sa pomaly priblizuji k optimalnej hodnote a strata klesa, aZ kym neprekroci
hodnotu v epochu 23 (presnd epocha vsak nie je dolezita). Nastane situacia, ze
cena plochy, na ktorej trénujeme je vel'mi nestabilnd. Pomocou malych krokov sa
mdzeme presunut’ do stabilnej Casti cenovej funkcie, kde je gradient nizky, a zrazu
narazime na skok v cenédch a zodpovedajtici obrovsky gradient. Ked'Ze gradient je
tak rychlo vzrastajici, bude mat’ vel'ky vplyv na nase vahy prostrednictvom
aktualizacii vah - stant sa z nich NaN (Not a Number) (ako ilustruje skok mimo

grafu). Tento problém je zndmy ako rychlo vzrastajici (explodujuci) gradient.

Existuje tieZ problém zanikajucich (opak explodujucich) gradientov. Gradient sa
exponencialne rozpada v priebehu poctu krokov az do bodu, ked’ sa v skorSich
stavoch stava extrémne malym. V podstate st zatienené vicSimi gradientmi z
novsich Casovych krokov a schopnost’ siete zachovat’ historiu tychto skorSich
stavov sa vytraca. Tento problém je taZSie odhalit’, pretoZe trénovanie bude stale
prebiehat’ a siet’ bude produkovat’ platné vystupy (na rozdiel od rychlo vzrastajuce

gradientov). Len nebude schopna ucit’ sa dlhodobé zavislosti.

Hoci zanikajice a rychlo vzrastajice gradienty su pritomné v beznych

neurénovych sietach, v RNN st obzvlast’ vyrazné. Dovody su nasledovné:
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V zavislosti od diZky sekvencie méZze byt rozvinutd RNN ovela hlbsia v

porovnani s beznou siet'ou.

Vahy W st spolo¢né pre vsetky kroky. To znamend, Ze rekurentny vztah, ktory

Sir1 gradient spat’ v Case tvori geometricku postupnost’:

831&
an 08

*. . ow *8St Tﬂ{l
=W

85t—m Bst—m

(41)

V nasej jednoduchej linedrnej RNN rastie gradient exponencialne, ak |[W| > 1
(exploduje gradient). Napriklad 50 ¢asovych krokov v priebehu W=1,5 je W50 =
1,550 = 6 * 108. Gradient sa exponencidlne zmenSuje, ak |[W| <1 (zanikajuci
gradient). Napriklad 20 ¢asovych krokov na W=0,6 je W20 = 0,620 =~ 3*10-5. Ak
je vahovy parameter W matica a nie skaldr, tento rychlo vzrastajuci alebo
zanikajuci gradient suvisi s najvacSou vlastnou hodnotou (p) W (zndmou aj ako
spektralny polomer). Ak p < 1, gradienty sa stracaju a ak p > 1, gradienty rychlo

vzrastaju.
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6 Neuronové jazykové modely
6.1 Neuronové jazykové modely

Neuronové siete st velmi efektivnou metodou na modelovanie
podmienenych pravdepodobnostnych rozdeleni s viacerymi vstupmi p(dja,b,c). St
spol'ahlivé na nepozorované datové body - napriklad na nepozorované (a,b,c,d) v
trénovacich datach. Pomocou tradicnych metod Statistického odhadu moézeme
riesit’ problém s rozptylenymi udajmi pomocou vynechania a zhlukovania (ktort

cast’ kontextu podmienenych udajov treba vynechat’ ako prva a kol’ko zhlukov).

N-gramové jazykové modely redukuju pravdepodobnost’ vety na sucin
pravdepodobnosti slov v kontexte niekolkych predchédzajucich slov, napr.
Styroch - p(wi [wi-4,wi-3,wi-2,wi-1). Takéto modely su najlep$im prikladom pre
podmienené rozdelenie pravdepodobnosti s rozsiahlym podmieniujicim
kontextom, pre ktoré nam casto chybaji datové body a chceli by sme informacie
zoskupit’. V Statistickych jazykovych modeloch sa pouZivaju zloZzité diskontné a
back-off schémy na vyvazenie bohatych zdrojov z modelov nizsieho radu - napr.

bigramového modelu p(wi |wi-1 )-s riedkymi odhadmi z modelov vyssieho radu.
6.1.1 Dopredné neurdonové jazykové modely

Ukéazka 5-gramovej neurdnovej siete jazykového modelu. Uzly siete
reprezentujliice kontextové slovd majl spojenie do skrytej vrstvy, ktord je spojena

s vystupnou vrstvou pre predpovedané slovo.

Wi Output Word

h Hidden Layer

Wi-4 Wi-3 Wi-2 Wi-1 History

Obrazok 80 Neurénovy jazykovy model
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6.1.2 Reprezentacia slov

Uzly v neurénovej sieti nadobudaji hodnoty redlnych ¢isel, avsak slova st
diskrétne polozky z rozsiahlej slovnej zasoby. Nemozeme pouzit’ identifikatory
tokenov, pretoze neuronova siet bude predpokladat, ze token 124 je velmi
podobny tokenu 125 - zatial ¢o v praxi su tieto Cisla Gplne nahodné. Rovnaky
argument plati aj pre pouzitie bitového kodovania pre identifikatory tokenov.
Slova (1,1,1,1,1,0,0,0,0)T a(1,1,1,1,0,0,0,1)T maja ve'mi podobné kodovanie, ale

nemusia mat’ navzajom nic spolo¢né.

Kazdé slovo budeme reprezentovat’ viacrozmernym vektorom s jednou
dimenziou pre kazdé slovo v slovniku. Hodnotou 1 pre dimenziu, ktora zodpoveda
danému slovu a 0 pre ostatné. Tento typ vektorov sa nazyva jeden horuci vektor

(one-hot vector). Napriklad:

= pes = (0,0,0,0,1,0,0,0,0,..)T,
» macka = (0,0,0,0,0,0,0,1,0,..)T,
= jest =(0,1,0,0,0,0,0,0,0,...)T.

Kedze Ide o vel'mi rozsiahle vektory, budeme musiet riesit’ problémy spojené
s touto voI'bou reprezentacie slov. Jednym z doc¢asnych rieSeni je obmedzit’ slovnu
zasobu, napriklad na 20 000 najfrekventovanejsich slov a spojit’ vSetky ostatné
slova do iného tokenu. Mohli by sme tiez pouzit’ triedy slov (bud’ automatické
zhluky alebo lingvisticky motivované triedy, ako napriklad PoS (part-of-speech)

tagy) na zniZenie dimenzionality vektorov.

Na zhromaZd'ovanie informdacii medzi slovami zavedieme d’al§iu vrstvu medzi
vstupnou a skrytou vrstvou. V tejto vrstve sa kazdé kontextové slovo individudlne
premieta do priestoru s niZzSou dimenziou. Pre kazdé z kontextovych slov
pouzivame rovnaki vahovll maticu, ¢im vytvdrame spojitl priestorovi
reprezentdciu pre kazdé slovo nezéavisle od jeho pozicie v podmieniujicom
kontexte. Tato reprezentdcia sa bezne oznacuje ako vnorené slovo (angl. word

embedding).
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Slova, ktoré sa vyskytujii v podobnych kontextoch, by mali mat’ podobné
vnoren¢ slova. Napriklad, ak tdaje na trénovanie jazykového modelu casto

obsahuju n-gramy:

= ale mily pes skocil,

= ale mila macka skocila,

= diet'a macku pevne objalo,

= dieta pevne objalo psa,

= radi pozeraju vided s mackami,

= rad pozera vided so psami,

potom by jazykovy model vyuzival poznatok, ze pes a macka sa vyskytuju v
podobnych kontextoch, ¢im si do istej miery zameniteI'né¢. Ak by sme chceli
predpovedat’ na zéklade kontextu, v ktorom sa vyskytuje pes, ale videli sme tento
kontext len so slovom macka, potom by sme to stale chceli povazovat’ za pozitivny
znak. Vnorené slova umoznuju zovseobecnenie medzi slovami (zhlukovanie), a

teda mat’ robustné predpovede v nevidenych kontextoch (back off).
6.2 Architektira neurénovej siete

Na obrazku (hore) je znazornena architektiira plnohodnotného jazykového

modelu doprednej neurénovej siete, ktory pozostava z kontextovych slov ako
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vstupnej vrstvy s jednym horticim vektorom, vrstvy vnorenych slov (angl.

embedding layer), skrytej vrstvy a vrstvy predpovedanych vystupnych slov.

Kontextové slova su najprv zakédované ako one-hot vektory. Nasledne
prejda cez maticu vnoreni E, ¢im vznikne vektor ¢isel s pohyblivou desatinnou
¢iarkou, tzv. vnorené slovo. Tento vnoreny vektor ma zvycajne 500 alebo 1 000

uzlov. Pri¢om pouzivame rovnaka vnorent maticu E pre vSetky kontextové slova.

Z matematického hl'adiska sa v tomto pripade toho az tak vel’a nedeje.
Ked’ze vstupom do nasobenia do maticu E je one-hot vektor, via¢Sina vstupnych
hodnét pre néasobenie matice st nuly. V podstate vyberame jeden stipec matice,
ktory zodpoveda ID-Cku vstupného slova. Z toho vyplyva, ze aktivacia je
zbyto¢na funkcia. V istom zmysle je matica vnoreni vyhladévacou tabulkou

E(wj) pre vnorenie slov, indexovand ID-Ckom slova wj:
E(wj) = E wj.

Mapovanie na skryta vrstvu v modeli si vyzaduje spojenie vsetkych
kontextovych vnorenych slov E(wj) ako vstup do klasickej doprednej vrstvy,

napriklad s pouzitim hyperbolického tangensu (tanh) ako aktivacnej funkcie:

h = tanh | by, + Z HE(w;)
j

Vystupnd vrstva sa interpretuje ako rozdelenie pravdepodobnosti nad
slovami. Najprv sa vytvori linedrna kombinacia si vah wij a hodnoty skrytych

uzlov hj sa vypocitavaju pre kazdy uzol i:
s =W h.

Aby sme sa uistili, Ze ide o spradvne rozdelenie pravdepodobnosti,
pouzijeme aktivac¢nl funkciu softmax, aby sme zabezpecili, Ze vSetky hodnoty sa

budi rovnat’ jednej:

pi = softmax(s;,s) =
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Je to blizke neurénovému pravdepodobnostnému jazykovému modelu,
ktory navrhli Bengio a kol. (2003). Tento model mal este jeden problém, pridaval
priame spojenia kontextovych slovnych vnoreni do vystupu slova, pricom pre
kazdé slovo wj pridaval do slovnych vnoreni E (wj) po linearnej transformacii s

vahovou maticou Uj. Rovnica s = W h sa teda nahradi rovnicou:

s=Wh+ ) U Ew).
j

V ich praci sa uvadza, Ze takéto priame spojenia z kontextovych slov k
vystupnym slovam urychl'uje trénovanie, hoci v konecnom dosledku nezlepsuje
vykon. Nazyvaju sa aj rezidudlne spojenia (angl. residual connections),
preskocené spojenia (skip connections) alebo dokonca hlavny tah spojeni

(highway connections).
6.2.1 Trénovanie

Parametre neurénového jazykového modelu (matica vnorenych slov,
vahové matice, vektory odchylok) trénujeme spracovanim vsetkych n-gramov v
trénovacom korpuse. Pre kazdy n-gram vlozime do siete kontextové slova a
porovname vystup siete s jednym hortacim vektorom spravneho slova, ktoré sa ma

predpovedat’. Vahy sa aktualizuji pomocou spétného Sirenia.

Jazykové modely sa bezne hodnotia pomocou perplexity, ktord suvisi s
pravdepodobnostou prisudzovanou k spravnemu vychodiskovému textu. Preto
cielom trénovania jazykovych modelov je zvysit' pravdepodobnost’ trénovanych
udajov.

Pocas trénovania, vzhl'adom na kontext x = (wn-4,wn-3,wn-2,wn-1),
mame spravnu hodnotu pre jeden hortci vektor —y . Pre kazdy trénovaci priklad
(x, —y) je ciel trénovania definovany na zadklade zéapornej logaritmicke;

pravdepodobnosti ako

Lx,y; W) = — Zyk log px.
k

134



Kapitola 6 NEURONOVE JAZYKOVE MODELY

Jedina hodnota yk je rovna 1, ostatné su rovné 0. Ide o pravdepodobnost’
pk priradenti spravnemu slovu k. Definovanie ndm umoznuje aktualizovat’ vsetky

véahy, vratane tych, ktoré vedu k nespravnym vystupnym slovam.
6.3 Vnorenie slov

V NLP oblasti sa pojem vnorenie slov (angl. word embedding) pouziva na
reprezentaciu slov pri analyze textu, zvyCajne vo forme vektora s redlnymi
hodnotami, ktory koduje vyznam slova tak, Ze sa ocakava, ze slova, ktoré¢ st v

priestore vektora blizsie, budu mat’ podobny vyznam.

Vnorenie slov ma dolezita tlohu v neurénovych jazykovych modeloch.
Predstavuji kontextové slova, ktoré umoznuju predikovat’ nasledujuce slovo v

sekvencii. Napriklad:

= ale mily pes skocil,

= ale mila macka skocila.

Kedze pes a macka sa vyskytuji v podobnych kontextoch, ich vplyv na
predikovanie slova “sko¢il” by mal byt podobny. Mal by sa lisit’ od slov ako
“auto”, ktoré pravdepodobne nevyvolaju dokoncenie “skocil”. Myslienka, Ze
slova, ktoré sa vyskytuju v podobnych kontextoch, s si sémanticky podobné je

vyznamnou myslienkou v lexikalnej sémantike.

Vyznam a sémantika si pomerne zlozité pojmy s prevazne distribuénymi
lexikdlnymi sémantickymi nevyrieSenymi definiciami. Podstata distribu¢ne;j
lexikalnej sémantiky spociva v definovani slov na zaklade ich distribu¢nych
vlastnosti, t. j. v akych kontextoch sa vyskytuju. Slova, ktoré sa vyskytuja v
podobnych kontextoch (pes a macka), by mali mat’ podobné reprezentacie. Vo
vektorovych priestorovych modeloch, ako st vnorené slovad sa podobnost’ moze
merat’ funkciou vzdialenosti, napr. kosinusovou vzdialenostou - uhlom medzi

vektormi.

Ak premietneme viacrozmerné vnorené slova do dvoch rozmerov, mézeme
vnorené slova vizualizovat’ tak, ako je to znazornené na obrazku. Slova, ktoré su

si podobné (drama, divadlo, festival) su zoskupené spolu.
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6.4 Rekurentné neurdnové jazykové modely

Dopredny neurénovy jazykovy model je schopny pouzivat’ dlhSie kontexty
ako tradi¢né Statistické back-off modely, pretoze ma flexibilnejsie prostriedky na
rieSenie neznamych kontextov - konkrétne pouzitie slovnych vnoreni na vyzitie
podobnych slov a robustné spracovanie nevidenych slov v akejkol'vek kontextovej
pozicii. Co umoziiuje podmiefiovat’ ovela vacsie kontexty ako tradiéné Statistické

modely, napr. 20-gramové modely.

Pripadne namiesto pouZivania fixnej diZky kontextovych slov mézu
rekurentné neurénové siete podmienit’ kontextové sekvencie l'ubovolnej dizky.
Co spo¢iva v opitovnom pouziti skrytej vrstvy, ktora bola pouzitd pri

predpovedani slova wn, ako dodato¢ného vstupu na predpovedanie slova wn+1.

Spociatku sa model nijako nelisi od dopredného neurénového modelu
jazyka. Vstup do siete je prvé slovo vety wl a druha sada neurénov, ktoré na tomto
mieste oznaCuju zaciatok vety. Vnorenie slova wl a neurdny zaciatku vety sa
najprv mapuju do skrytej vrstvy hl, ktord sa potom pouzije na predpovedanie

vystupného slova w2.

Tento model pouziva rovnaku architektiru, t. j. slova (vstupné a vystupné)
su reprezentované jednym horticim vektorom, vnorenymi slovami a skrytou

vrstvou, ktord pouziva, napr. 500 neurénov s realnou hodnotou. PouZzivame
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aktivacnu funkciu tanh na skrytej vrstve a funkciu softmax na vystupnej vrstve.
Jednym zo vstupov do treticho slova w3 v sekvencii je bezprostredne
predchadzajtice (uz zndme) slovo w2. Avsak neurony v sieti, ktoré sme pouzili na
reprezentaciu zaciatku vety, su teraz naplnené hodnotami zo skrytej vrstvy

predchadzajtcej predpovede slova w2.

V predchadzajtcej architektire dopredného typu NN sa na predikciu i-teho
slova vypocital skryty stav hi z predchadzajtcich slov E(wi-j), napr. troch slov.
Toto pouziva zdiel'ani maticu vnorenych slov E a vdhovu maticu Hj pre kazdé z

predchadzajtcich slov, plus vyraz odchylky bh:

hi=tanh | by + > HEwi ) | .
1<j<3
Upravenim na rekurzivnu definiciu skombinujeme jedno predchéadzajuce
slovo wi-1 s predchadzajicim skrytym stavom hi-1. Priddme vahovu maticu V,

aby sme parametrizovali mapovanie z predchadzajuceho skrytého stavu hi-1:
hi = [anh(bh + HE(w;_1) + Vh,‘_]).

Neurény v skrytom stave hi-1 koduju kontext predchadzajucej vety. V
kazdom kroku st obohatené o informacie o novom vstupnom slove, a teda su
podmienené celou histériou vety. Takze aj posledné slovo vety je Ciastocne
podmienené prvym slovom vety. Okrem toho je model jednoduchSi: m& mene;j

vah ako 3-gramovy dopredny neurénovy model jazyka.
6.4.1 Trénovanie s 'ubovol'ne dlhymi kontextami

V pociatocnej faze (predpovedanie druhého slova na zéklade prvého)
mame rovnak architekturu, a teda aj rovnaky postup trénovania ako pri
doprednych neurénovych sietach. Vyhodnotime chybu vo vystupnej vrstve a
aktualizécie Sirime spat’ do vstupnej vrstvy. Takto by sme mohli spracovat’ kazdy
trénovaci priklad, v podstate by sme povazovali skrytl vrstvu z predchadzajuceho
tréningového prikladu ako fixny vstup aktudlneho prikladu. Tymto sposobom
vSak nikdy neposkytujeme spétnu vizbu k reprezentacii predchddzajticej historie

v skrytej vrstve.
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Obrazok 83 Ukadzka spdtného Sirenia v case

Postup trénovania so spdtnym Sirenim v ¢ase rozvija rekurentnt neurénova
siet’ v pevne stanovenom pocte krokov, pricom sa vracia spat napriklad k

predikciam piatich slov.

Spétné Sirenie v Case sa mdze pouzit’ pre kazdy trénovaci priklad (¢asovy
krok), ale je to vypoctovo dost’ naro¢né. Zakazdym sa musia vykonat’ vypocty v
niekol’kych krokoch. Namiesto toho mdézeme vypocitat’ a aplikovat’ aktualizacie
vah po menSich castiach. Najprv spracujeme vac¢si pocet trénovacich prikladov

(napriklad 10 az 20 alebo celu vetu) a potom aktualizujeme vahy.

Vzhl'adom na moderny vypoctovy vykon je uplné rozvinutie rekurentnej
neurdnovej siete beznejsie. Zatial’ co rekurentné neurénové siete maju teoreticky
ubovolna dizku, vzhadom na konkrétny trénovaci priklad je jej velkost znama
a pevne dana, takZe mdzeme plne skonStruovat’ graf vypoctu pre kazdy dany
trénovaci priklad, definovat chybu ako sucet chyb predpovede slov a potom
vykonat’ spitné Sirenie nad celou vetou. To si vSak vyZaduje, aby sme vedeli
rychlo zostavit' vypoctové grafy - dynamické vypoctové grafy - ktoré su v

sucasnosti niektorymi sadami néstrojov podporované lepSie a inymi horsie.
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7 Neuronové translacné modely

7.1 Enkoder-dekoder

Neurénovy model prekladu je priamym rozsirenim jazykového modelu. Rekurentna
neurénova siet’ na modelovanie jazyka sa moze povazovat’ za rovnorody proces. Vzhl'adom na
vSetky predchadzajtce slova takyto model predpoveda nasledujuce slovo. Ked’ sa dostaneme

na koniec vety, pokracujeme teraz v predpovedani prekladu vety, a to po jednom slove.

Ak chceme takyto model natrénovat, jednoducho spojime vstup a vystup vety a
pouzijeme rovnaki metddu ako na trénovanie jazykového modelu. Na dekddovanie vety
vlozime vstupna vetu a potom prejdeme predikciami modelu, kym nepredpoklada token na

ukoncenie vety (bodka, otaznik alebo vykri¢nik).
7.1.1 Kédovacia faza

Ked spracovanie dosiahne koniec vstupnej vety (po predpovedani znacky konca vety
</s>), skryty stav zakoduje jej vyznam. Vektor, ktory nadobudne hodnoty uzlov tejto posledne;j
skrytej vrstvy je vnorenie vstupnej vety. Toto je kodovacia faza modelu. Potom sa tento skryty

stav pouzije na vytvorenie prekladu vo faze dekodéra.
7.1.1.1 Dekoddovacia faza

Pocas fazy kodovania, siet’ musi zahrnut’ vSetky informacie o vstupnej vete. Nemdze
zabudnut’ na prvé slovd na konci vety. PoCas dekddovacej fazy nie je potrebné, aby mala
dostatok informécii na predpovedanie kazdého d’alSieho slova. Potrebné je mat urcity prehlad

o tom, aka Cast’ vstupnej vety uz bola preloZena a ¢o je eSte potrebné preloZit’.

V praxi navrhované modely funguju primerane dobre pri kratkych vetach (povedzme do
10 az 15 slov), ale pri dlhych vetach zlyhdvaja. Boli navrhnuté niektoré mensie vylepSenia tohto
modelu, napriklad pouZitie stavu vety ako vstupu do vSetkych skrytych stavov dekddovacej
fazy modelu. Tym sa dekodér Strukturdlne liSi od kodéra a zniZuje sa Cast’ zat'aze zo skrytého
stavu podas dekddovania, pretoZe si uz nemusi pamitat’ vstup. Dal§im napadom je obratenie
poradia vystupnej vety tak, aby posledné slova vstupnych viet boli blizko poslednych slov

vystupnej vety.
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7.2 Zarovnavaci model (Alignment model)
7.2.1 Zarovnavaci model (Alignment model)

Prvym uspesnym modelom neurdénového strojového prekladu bol sequence-to-sequence
(seq2seq) encoder—decoder s pozornostou (attention). V podstate ide o model s explicitnym

mechanizmom zarovnavania. Vo svete hlbokého ucenia sa toto zarovnanie nazyva pozornost’.
7.2.2 Enkéder

Ulohou kodera je poskytniit’ reprezentaciu vstupnej vety. Vstupna veta je postupnost
slov, pre ktori najprv ziskame vnoreni maticu (embedding matrix). Rovnako ako v
jednoduchom jazykovom modeli, spracujeme tieto slovd pomocou rekurentnej neurdénovej
siete. Vysledkom su skryté stavy, ktoré koduju kazdé slovo s jeho 'avym kontextom, t. j.
vSetkymi predchédzajicimi slovami. Na ziskanie spravneho kontextu tiez vytvorime

rekurentni neurdénov siet’, ktora pracuje sprava dol’ava, resp. od konca vety na zaciatok.

Right-to-Laft
Encoder

Left-to-Right
Encoder

" OO
0006060606 ==

X bll f | wis» Input Word

Obrazok 84 Sekvencno-sekvencny enkoder-dekoder model

Dve rekurentné neurdénové siete pracujuce v dvoch smeroch sa nazyvaji obojsmerna
rekurentnd neurénova siet. Matematicky sa kodovac sklad4d z vnoreného vyhladavania pre

kazdé vstupné slovo xj a mapovania, ktoré prechadza skrytymi stavmi —hj a —h;j:

h’,’ f(h',f ],EXJ:)

Vo vysSie uvedenych rovniciach sme pouzili vSeobecni funkciu f pre bunku v
rekurentnej neuronovej sieti. Tato funkcia mdze byt jednoduchou vrstvou doprednej

neurénovej siete - napriklad f(x) = tanh(Wx + b) - alebo zlozitejsie bunky GRU alebo LSTM.
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Tieto modely by sme mohli trénovat’ pridanim kroku, ktory predpoveda d’alSie slovo v
sekvencii, ale v skutocnosti ich trénujeme v kontexte celého modelu strojového prekladu.
Obmedzenie opisu na dekodér, jeho vystupom je postupnost’ reprezentacii slov, ktoré spajaji

dva skryté stavy ( —hj, —hj).
7.2.3 Dekdder

Dekodér je tiez rekurentnd neurénova siet. Prebera urcitu reprezenticiu vstupného
kontextu, predchadza skryté stavy a predikciu vystupného slova a generuje novy skryty stav

dekodéra a novi predikciu vystupného slova.

Matematicky vychadzame z rekurentnej neurénovej siete, ktora si udrziava postupnost’
skrytych stavov, ktoré su vypocitané z predchadzajiceho skrytého stavu si-1 , vlozenia

predchadzajiceho vystupného slova Eyi-1 a vstupného kontextu ci:
si = f(si—1, Eyi—1,¢).

Opét existuje niekol’ko moznosti vol'by funkcie f, ktord kombinuje tieto vstupy na
generovanie dalSicho skrytého stavu: linearne transformacie s aktiva¢nou funkciou, GRU,
LSTM atd’. NajcastejSie sa vol'ba zhoduje s kdderom. Ak teda pouzijeme LSTM pre kodér,
potom pouzijeme LSTM aj pre dekodér.

Zo skrytého stavu predpovedame vystupné slovo. Tato predikcia ma podobu rozdelenia
pravdepodobnosti nad celym vystupnym slovnikom. Ak mame slovnu zasobu, povedzme 50
000 slov, potom predikcia je 50 000-rozmerny vektor, ktorého kazdy prvok zodpoveda

pravdepodobnosti predikovanej pre jedno slovo v slovniku.

Vektor predikcie ti je podmieneny skrytym stavom dekodéra si-1 a opédt” vnorenim

predchadzajticeho vystupného slova Eyi-1 a vstupného kontextu ci:

t; = softmax(W(Usf_l + VEy;,_1 + Cc;) + b).

Treba si uvedomit’, Ze opakujeme podmienenie na Eyi-1, pretoze pouzivame skryty stav

si-1 a nie si. Tym sa oddeli postup stavu kodera od si-1 po si od predikcie vystupného slova ti.

Aktivacna funkcia softmax sa pouziva na prevod nespracovaného vektora na rozdelenie
pravdepodobnosti, kde sucet vSetkych hodnot je rovné 1. NajvysSia hodnota vo vektore
oznacuje vystupny slovny token yi. Jeho vnorené slovo Eyi-1 informuje d’al§i ¢asovy krok

rekurentnej neurénovej siete.

141



Kapitola 7 NEURONOVE TRANSLACNE MODELY

Pocas trénovania je zname spravne vystupné slovo yi, takze trénovanie pokracuje s
tymto slovom. Cielom trénovania je poskytnit ¢o najviac pravdepodobnostnej miery
spravnemu vystupnému slovu. Funkcia produkcie (cost function) ktora riadi trénovanie, je teda

zaporny logaritmus pravdepodobnosti danej spravnemu prekladu slova:
cost = —log f;[vi].

V idealnom pripade chceme dat’ spravnemu slovu pravdepodobnost’ 1, Co by znamenalo
zépornu logaritmicka pravdepodobnost’ 0, ale zvycajne je to nizsia pravdepodobnost’, a teda aj
vyssia cena. VSimnime si, Ze funkcia produkcie je viazana na jednotlivé slova, celkova cena

vety je suctom cien vSetkych slov.

Pocas odvodzovania novej testovacej vety sme zvycajne vybrali slovo yi s najvysSou
hodnotou v ti, t. j. najpravdepodobnejsi preklad. Pouzivame jeho vnorenie Eyi pre d’alSie kroky

inferencie (odvodzovania).
7.2.4 Mechanizmus pozornosti

Mechanizmus pozornosti v hlbokom uceni je technika pouzivand na zlepSenie vykonu
neurdénovej siete tym, ze umoznuje modelu zamerat’ sa na najdolezitejSie vstupné udaje pri

generovani predpovedi.

To sa dosiahne vaZzenim vstupnych udajov tak, Ze model uprednostiiuje niektoré vstupné
vlastnosti pred ostatnymi. Vysledkom je, Ze model mdze produkovat’ presnejSie predpovede

tym, Ze zohl'adni len najvyznamnejSie vstupné premenné.

Mechanizmus pozornosti sa Casto pouziva pri ulohéach spracovania prirodzeného jazyka,
ako je strojovy preklad, kde model musi venovat’ pozornost’ réznym Castiam vstupnej frazy,

aby plne pochopil jej vyznam a poskytol vhodny preklad.

V sti¢asnosti mame dva otvorené konce. Koder nam dal sekvenciu reprezentacii slov hj
= ( —hj, —hj ) a dekodér ocakava kontext ci v kazdom kroku 1. Teraz opiSeme mechanizmus

pozornosti, ktory spaja tieto konce dohromady.

Mechanizmus pozornosti je tazké ilustrovat’ pomocou nasich typickych neurénovych
siete, ale obrazok (dole) poskytuje asponi predstavu o tom, €o sa na vstupe a vystupné vzt'ahy
si. Mechanizmus pozornosti je informovany vSetkymi vstupnymi reprezentaciami slov (—hj,

—hj ) a predchadzajucim skrytym stavom dekodéra si-1 a vytvara kontextovy stav ci.
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Dovodom je, ze chceme vypocitat’ asocidciu medzi stavom dekodéra (ktory obsahuje
informdciu o tom, kde sa nachddzame na vystupe produkcii vety) a kazdym vstupnym slovom.
Na zaklade toho, ako silnd je tato vézba alebo inymi slovami, ako relevantné je kazdé konkrétne
vstupné slovo na produkciu d’alSiecho vystupného slova, chceme urcit’ aky mé vplyv na jeho

slovnu reprezentaciu.

Si ( RNN H ANN ANN J—v Decoder State

Input Context
3

E0 €0 € € o CO
G ) o €0 o €0 o €

Attention

Left-to-Right

S Encoder

RNN RNN RNN RNN

Obrazok 85 NMT model - model pozornosti

Matematicky najprv vypocitame asociaciu s doprednou vrstvou pomocou vahovych

matic (weight matrices) Wa , Ua a vahového vektora (weight vector) va):
T
a(si—1,hj) = v, tanh(Wgs;—1 + Ughj).

Vystupom tohto vypoctu je skaldrna hodnota, ktord udava, ako dolezité je vstupné slovo

J pre vytvorenie vystupného slova 1.

Tato hodnotu pozornosti normalizujeme tak, aby sa hodnoty pozornosti v ramci

vSetkych vstupnych slov j rovnali 1 pomocou softmax:

o exp(a(si—1,h)))
y Zk exp(a(s;_1,hy))’

Na zaver pouZzijeme normalizovani hodnotu pozornosti na zvazenie prinosu vstupnej

reprezentacie slova hj ku kontextovému vektoru ci:

C; = Z C(”:"’lj
J
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Jednoduché scitanie vektorov reprezentacie slov (vazenych alebo nevazenych) moze na
prvy pohl'ad zdat’ zvlastne a zjednodusujtce. Je to vSak vel'mi bezna prax v hlbokom uceni v

spracovani prirodzeného jazyka.
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8 Klasifikacia

Myslienka klasifikacie je v principe vel'mi jednoducha. Predstavme si, ze nam niekto
predklada obrazky a my sa musime rozhodnut’, ¢i je na fotografii pes alebo macka. Inymi
slovami, zviera na obrazku je urity pripad a naSimi vstupnymi premennymi st vlastnosti
obrazka, na zaklade ktorych sa snazime sa urcit, do akej kategdrie (pes alebo macka)
patri. Kategorie sa niekedy oznacuju aj, ako triedy, Stitky alebo oznacenia. My sme ale pocas
zivota videli vel'a psov a maciek, a preto je pre nas jednoduché urcit, ¢o sa na obrazku

nachadza. Ako to ale nau¢ime pocitac?
8.1 Uvod do Klasifikacie

Aby sme mohli klasifikovat’, potrebujeme teda dve veci. Klasifikator, teda algoritmus,
ktory dokaze aplikovat’ klasifikdciu na nejaky datovy subor. Predstavme si, ze ideme riesit’
jednu z typickych tloh klasifikacie, a to ¢i je sprava hoax, alebo nie. Datovy stbor by mohol
byt v nasom pripade .csv subor, v ktorom by sme mali v jednom stipci spravu a v druhom stipci
binarne oznacenie (0/1). V pripade, Ze je dana sprava hoax, mala by oznacenie 1 a v pripade,

ze by dana spava nebola hoax, mala by oznacenie 0.

V tejto chvili potrebujeme nas model nauéit’ (natrénovat)). Standardne sa to robi takym
spdsobom, Ze sa vezme nejakéd ¢ast’ datového suboru (napriklad 75%) pomocou ktorej sa model
bude ucit’. Tato Cast’ suboru sa nazyva aj trénovacia mnozina. Model sa bude ucit’ podobne, ako
by to robil Clovek. Pozrie sa spravu, precita si ¢i je to hoax alebo nie a bude sa snazit’ hl'adat’
vzory medzi datami aby sa naucil, ktoré spravy vyzerajl, ako hoax. Ked’ sa proces trénovania
ukon¢i, nasleduje druhd faza, testovanie. V tejto faze model dostane zvys$nych 25% dat, ktoré
sa oznacuju aj, ako testovacia mnoZina a bude sa snazit’ zaradit’ spravy do tried bez toho, aby
sa pozeral na vystupy. Vysledkom modelu bude sakou pravdepodobnostou model

predpoklada, Ze dana sprava je hoax.
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8.1.1

8.1.2

Rozdelenie Kklasifikatorov
Klasifikatory mozeme rozdelit’ podl'a pristupu k u¢eniu do dvoch skupin:

Lenivi Studenti (Lazy Learners) — Takéto algoritmy si najskor ulozia trénovaciu
mnozinu, pockaji kym pride testovacia mnozina a zostavia si model. Takéto algoritmy
venuju menej Casu trénovaniu ale viacej Casu im zaberie odhad triedy. Patri sem
napriklad algoritmus k-najbliz$ich susedov (KNN).

Usilovni Studenti (Eager Learners) — Usilovni alebo dychtivi Studenti si zostavia
model eSte pred ziskanim testovacej mnoziny. Takéto algoritmy tradvia viac Casu
Studiom a menej ¢asu predpovedanim triedy. Niektoré z prikladov st umelé neurénové

siete (ANN), Naivny Bayesov klasifikator alebo rozhodovacie stromy.
Typy klasifikacnych uloh
Klasifikacné tlohy mézeme rozdelit’ do troch zdkladnych skupin:

binarna klasifikacia,
viactriedna klasifikacia,

klasifikacia s viacerymi Stitkami.

8.1.2.1 Binarna Kklasifikacia

O binarnej klasifikacii sme hovorili uz v predoslych prikladoch, ked’ sme si spominali

klasifikacné lohy typu ¢i je na obrazku pes alebo macka alebo ¢i je sprava hoaxom. Ide teda

o taky typ klasifikacie, kde nas pripad mézeme zaradit’ len do dvoch tried. Napriklad, ¢i je email

spam. Vstupné premenné by predstavovali charakteristiky/vlastnosti emailu. Tato premenna by

mohla byt reprezentovand jednou z dvoch hodnot (tried). V pripade, Ze by bol email spam, bola

by mu priradena hodnota 1, v opa¢nom pripade by mu bola priradena hodnota 0.
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8.1.2.2 Viactriedna Kklasifikacia

Viactriedna klasifikacia sa pouziva v pripadoch, Ze nasa vstupna premennd moze
nadobudat’ viac, ako dve hodnoty. Typickou tlohou viactriednej klasifikacie je kategorizacia

tvari alebo druhov rastlin.

Predstavme si, Ze by sme chceli vytvorit’ model, ktory by dokazal urcit’, o ktory z kvetov
ide. V takomto pripade by sme mali teda tri mozné hodnoty premennej na vystupe, a preto

hovorime, ze ide o viactriednu klasifikaciu.
8.1.2.3 Klasifikacia s viacerymi Stitkami

Predstavme si, ze chceme klasifikovat' objekty na fotografii. Na jednej fotografii sa
moze nachadzat’ clovek, stol, pes atd’. Oproti binarnej alebo viactriednej klasifikacii, pri ktorych
sme predpokladali jediné oznacenie triedy, konkrétna fotografia teda moze mat’ na scéne

viacero objektov.
8.2 Klasifikatory

Klasifikatory su algoritmy, ktoré dokazu implementovat’ klasifikaciu. Medzi zakladné

klasifikatory patri:

» Logisticka regresia,

* Naivny Bayesov klasifikator,

» Klasifikator K- najblizSich susedov,
* Podporné vektorové stroje,

= Rozhodovaci strom,

* Néhodny les.

8.2.1 Logisticka regresia

Logistickd regresia (Jammal, Ali-Hassan, El-Hallak, & El Morr, 2022) je klasifikacny

algoritmus, ktory moZno rozdelit’ do troch typov:

= Binomicka: V binomickej logistickej regresii mézu existovat’ iba dve mozné hodnoty
zavislej premennej, ako napriklad 0 alebo 1, vyhovelo alebo zlyhalo atd’.

* Multinomialna: V multinomialnej logistickej regresii moézu existovat’ 3 alebo viac
moznych neusporiadanych hodnét/kategérii zavislej premennej. Zavisla premenna

nadobuda tri hodnoty/kategorie: macka, pes, ovca, teda ide o polytomicku premennu,
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v predchadzajucom pripade ide o dichotomicka premennu, ¢o maji spolocné je to, ze
su nomindlne, to znamena je tam iba rozliSovacia schopnost’, kym v nasledujicom
pripade viem zohl'adnit’ aj poradie.

= Ordinalna: V ordinalnej logistickej regresii mézu existovat’ 3 alebo viac moznych
usporiadanych hodndt/irovni zavislej premennej, ako napriklad "nizka", "stredna"

alebo "vysoka".

Pomocou logistickej regresie by sme vedeli natrénovat model, ktory by sa naucil
odhadovat’, ¢i clovek daného pohlavia s ur¢itym vekom a hmotnostou moze v buduicnosti trpiet’
na infarkt. Vysledok modelu by bola hodnota medzi 0 a 1, ktord by udavala pravdepodobnost’.
K tomu, aby logisticka regresia rozlozila pravdepodobnost’ medzi hodnoty 0 a 1 vyuziva

sigmoidnu funkciu (sigmoid) podla vzorca (1).

1

- - 1
© 1+e™V M

Na obrazku 81 potom mdzeme vidiet’, ze takato krivka nebude priamkou, ako pri linedrnej
regresii ale bude mat’ tvar pismena S. V logistickej regresii pouzivame koncept prahovej
hodnoty, ktora definuje pravdepodobnost’ bud’ 0 alebo 1. Napriklad hodnoty nad prahovou

hodnotou maju tendenciu k 1 a hodnota pod prahovymi hodnotami ma tendenciu k 0.

A"r'

DD ol .

FEvES v IVErE 5

prabova hadnota

0.5 |=mmmmmmemee e

Obrazok 86 Logisticka regresia

Rovnicu logistickej regresie mozZno najjednoduchsie pochopit’ z rovnice linedrnej regresie.

Vieme, Ze rovnicu priamky mozno vypocitat’ pomocou vzorca (2).
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y = bO + b1x1 + ...+ bnxn (2)

Pri logistickej regresii sa musi y rovnat’ hodnote medzi 0 a 1. K tomu sa dopracujeme

tak, Ze upravime l'avu stranu rovnice podl'a vzorca (3).

1
o=

3)

8.2.2 Naivny Bayesov Klasifikator

Klasifikator sa nazyva naivny, pretoze predpokladd, Ze kazd4 vstupna premennd je
nezavisla. Naivny Bayesov klasifikator sa pouziva na binomické aj multinomialne data. Je
zalozeny na Bayesovej vete, ktora je zndma aj ako Bayesovo pravidlo alebo Bayesov zakon.
Myslienka Bayesovej vety spofiva v urceni pravdepodobnosti vyskytu vysledku. Tuato
pravdepodobnost’ nazyvame podmienena pravdepodobnost’ a odvija sa od predoslych
vysledkov. V praxi by sa dala Bayesova veta pouzit’ napriklad pri urCovani Alzheimeru na
zaklade veku. Ak Alzheimer zodpoveda veku cloveka, potom by sme vedeli presnejSie
urcit, pravdepodobnost’ Alzheimeru. Bayesova vetu by sme vedeli zapisat’ podl'a vzorca (4),
kde A4, B predstavuju javy, P(4), P(B) ich pravdepodobnosti vyskytu a P(4|B) je podmienend
pravdepodobnost’ javu A za predpokladu, Ze nastal jav B a P(B|A) je podmienend
pravdepodobnost’ javu B za predpokladu, Ze nastal jav A (Murty & Devi, 2011).

P(AIB) = P(BIA)P(A)/P(B) @

Podrl'a rozdelenia dat existuju tri typy Naivnych Bayesovych modelov:

* Gausialny — Déta su spojité a maji normalne (Gaussovo) rozdelenie.
=  Multinomialny — Pri mulitunomialnom modeli su premenné reprezentované
frekvenciami vyskytov. V pripade klasifikacie ¢lankov do kategorii by mohlo ist’

o to, s akou frekvenciou sa slova vyskytuju v jednotlivych kategoriach.

149



Kapitola 8 KLASIFIKACIA

= Bernoulliho — Bernoulliho klasifikator funguje podobne, ako multinomicky
klasifikator, ale premenné su booleovské. Napriklad, ¢i konkrétne slovo je alebo nie
je pritomné v dokumente. Tento model je znamy aj ulohami klasifikacie

dokumentov.

Bayesov klasifikator so sebou prindsa aj urcité problémy, ako napriklad, ze vSetky udaje
musia byt diskrétne. Dal§im problémom algoritmu je, Z¢ mala testovacia mnoZina moze
skresl'ovat’ vypocet relativnych pravdepodobnosti. Ak sa urcitd hodnota v testovacej mnozine

vobec nenachadza, pravdepodobnost’ jej vyskytu mala hodnotu 0.
8.2.3 Klasifikator K-najbliZsich susedov (KNN)

Algoritmus K - najbliz§ich susedov patri medzi algoritmy lenivého ucenia, pretoze sa
neu¢i z trénovacej mnoziny okamzite, namiesto toho ukladd mnozinu udajov a v Case

klasifikacie vykondva na mnozine udajov akciu (Russel, 2018).

Predpokladajme, Ze mame obrazok tvora, ktory vyzera podobne, ako pes a vik, ale

chceme vediet), ¢i je to pes alebo vlk (Obrazok 87).

'3

Kategoria vlk

Kategoria pes

Obrazok 87 Nezaradeny pripad

Prvym krokom algoritmu je ndjdenie vhodného ¢isla K, ktoré bude oznacCovat’ pocet
najbliz§ich susedov (Obrazok 88). Vyber spravneho K je dodlezitou ulohou. Velmi nizke

hodnoty K by mohli viest' k nestabilnym hraniciam rozhodovania sa a vysoké hodnoty K by
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mohli byt vypoctovo narocné. Po vybere K algoritmus najde k ndSmu tvorovi K-najblizsich

susedov podl'a Euklidovskej vzdialenosti (5).

d= (0 —x)%+ (2 —y1)? (%)

Nasledne algoritmus spocita, kol’ko z najblizsich susedov patri do kategodrie pes a kol’ko
z nich patri do kategorie vlk. Tvorovi priradi kategériu, ktora sa v K-susedoch vyskytovala

najcastejSie. Uvazujme, ze nasSe K=5. Tvorovi bude priradena kategoria vik.

Kategoria vlk

Kategdria pes

Obrazok 88 K-najblizsich susedov

8.2.4 Podporny vektorovy stroj (SVM)

Ciel'om podpornych vektorovych strojov je njst’ nadrovinu, teda rozhodovaciu ¢iaru alebo
hranicu rozhodovania, ktorda pomdze klasifikovat datové body do tried. Rozmery tejto
nadroviny zavisia od pritomnych prvkov. Datové body, ktoré nadrovinu podporuji (su

k nadrovine najbliZ§ie) a ovplyviiuju jej polohu sa nazyvajii podporné vektory (Russel, 2018).

Pozname dva typy podpornych vektorovych strojov:

= Linedrne — ak je mozn¢, datovy subor rozdelit’ priamkou.

= Nelinearne — ak datovy subor nie je mozné rozdelit’ priamkou.

151



Kapitola 8 KLASIFIKACIA

Linearne SVM

Uvazujme predosly priklad, pomocou ktorého sme si vysvetlovali KNN. Existuje

mnoho moznych spésobov, ktorymi by bolo mozné tieto triedy odlisit’ priamkou (Obrazok 89).

Kategoria vlk

Kategoria pes

Obrazok 89 Oddelenie priamkou

Algoritmus SVM bude hl'adat’ takt priamku, ktorej vzdialenost’ od najblizSich bodov
z oboch tried je maximalna. Takto priamku (nadrovinu) bude pokladat’ za optimalnu (Obrazok

90).

' 3

Kategoria vik

Kategdria pes

>

Obrazok 90 Optimdlna nadrovina

V pripade, Ze by sme potrebovali klasifikovat’ doposial’ neznamy udajovy bod, zaradili

by sme ho podl’a toho, na ktorej strane nadroviny sa nachadza.
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Nelinearne SVM

Existuju pripady, ked’ data nemozno rozdelit pomocou priamky (Obrazok 91).

Obrazok 91 Nelinedarne data

V takomto pripade mdzeme pridat’ treti rozmer z (Obrazok 7) a mézeme ho vypocitat’

podrla vzorca (6).

— 2 2
zZ=x“+y (6)
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Obrazok 92 Pridanie tretieho rozmeru

Vsimnite si, ze ked’Zze sme teraz v troch dimenzidch, nadrovina je rovina rovnobezna
s osou x v uréitom z (povedzme z = 1). Zostdva mapovanie spiat’ do dvoch dimenzii (Obrazok

8).

Obrazok 93 Mapovanie naspdt do dvoch dimenzii
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8.2.5 Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom je klasifikator so stromovou Strukturou. Pri rozhodovacom strome

zavadzame pojmy:

= Koreii — miesto, kde sa strom zacina. Z tohto miesta (vrcholu / uzlu) sa d’alej strom
vetvi na dve alebo viac Casti.
= List - konecny vystup, ktory sa d’alej nevetvi.

= Vetva — podstrom, ktory sa vytvoril vetvenim.

Rozhodovaci strom je vel'mi jednoducho pochopitel'ny, pretoze sa rozhoduje podobne
ako ¢lovek. Na vrchole stromu sa nachadza otazka alebo hlavné kritérium, z ktorého sa strom
vetvi. Povedzme, ze si hl'addme pracu s platom nad 1500€ a s moznostou homeoffice

(Obrazok 9).

Plat nad 1500
ano nie
Homeoffice Odmietnut
énﬂie
Prijat Odmietnut

Obrazok 94 Rozhodovaci strom

155



Kapitola 8 KLASIFIKACIA

Meranie kvality rozdelenia stromu

K meraniu kvality rozdelenia sa zvyCajne pouzivaji dve metriky, a to Gini index a

entropia.

Gini index (7) je metrika pre klasifikacné ulohy, ktorej hodnota sa pohybuje
v hodnotach od 0 do 1, kde 0 znaci, Zze vSetky prvky st pridruzené k urcitej triede alebo
existuje iba jedna trieda. V pripade, ze Giniho index ma hodnotu 1, prvky st nahodne
rozdelené do réznych tried. Ak Gini index dosahuje hodnotu 0,5, znamena to, ze prvky su
rovnomerne rozdelené¢ do niektorych tried. Atribat s nizkym Gini indexom by mal byt
preferovany v porovnani s vysokym Gini indexom. Gini index sa pocita podl'a vzorca nizsie,

kde pi je pravdepodobnost’, Ze objekt bude zaradeny do urcitej triedy.

Predstavme si, Ze si vyberieme bielu Sachovu figiirku z krabice, v ktorej sa nachadza
n

Gini = 1— Z(pi)z ) 109

P bielych

figarok. Potom mo6Zeme povedat’, Ze krabica mé nulova entropiu. Teraz si predstavme, ze 50

znich je nahradenych Ciernou. Pravdepodobnost’ vytiahnutia bielej klesne z 1,0 na 0,5

a entropia sa zvySila. Shannonov entropicky model pouziva logaritmicki funkciu so

zakladom 2 (log2(P(x)) na meranie entropie, pretoze ako sa zvysuje pravdepodobnost’ P(x)

nahodného vytiahnutia bielej figirky, vysledok sa priblizuje bliZsie k hodnote 1 logaritmu pri

zaklade 2, ako je zndzornené na obrazku 10.
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Obrdzok 95 Shannonov entropicky model

Entropia je metrika na meranie neurcitosti, s ktorou je pripad klasifikovany do triedy
a tlohou algoritmu je tato neurcitost minimalizovat. Podobne ako pri Giniho indexe sa
optimalne rozdelenie voli vlastnostou s mensou entropiou. Entropiu mozno vypocitat’ podl'a

vzorca (8), kde P(x=k) vyjadruje pravdepodobnost’, Ze cielovy znak bude mat’ hodnotu k.

Logaritmus zlomkov ddva zaporni hodnotu, a preto sa vo vzorci entropie pouziva
E= =) (P(x=1)+log,(P(x = ) (3 “remienko

J minus na

negaciu tychto zapornych hodndt. Maximalna hodnota entropie zavisi od poctu tried. Aby
sme nasli najlepsiu vlastnost’, ktora slizi ako korenovy uzol z hl'adiska ziskavania informacii,
najprv pouzijeme kazdu popisnt funkciu a rozdelime mnozZinu tdajov podl'a hodndt tychto
opisnych vlastnosti a potom vypocitame entropiu mnozZiny udajov. To nam dava zostavajucu
entropiu, ked’ rozdelime mnoZinu Udajov podl'a hodndt funkcii. Potom tuto hodnotu
odpocitame od pdvodne vypocitanej entropie mnoziny udajov, aby sme zistili, do akej miery
toto rozdelenie prvkov znizuje povodnu entropiu, ktord poskytuje informacny zisk prvku a

vypocita sa podla vzorca (9), podl'a ktorého funkcia s najvy$§im informaénym ziskom bude

pouzitd ako korefiovy uzol.
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Informacny zisk(x) = E(dataset) — E(x) 9)

8.2.5.1 Algoritmy pre vytvorenie stromu

ID3 (Iterative DiChaudomiser 3) algoritmus vytvara z trénovacej] mnoziny udajov
stromovu Strukturu, ktora sluzi k tomu, aby klasifikovala este nezatriedené data. SnaZi sa o to,
aby nasiel kategoricku vlastnost’, ktora prinesie najvacsi informacny zisk pre kategorické ciele.
Informacny zisk je vypocitany pomocou entropie. Algoritmus prehl'adava jednotlivé vetvy a
zastavi sa, ked’ kazdy podpriestor obsahuje iba prvky jednej triedy. Stromy vytvorené tymto

algoritmom st nadchylné na pretrénovanie (Pandey & Mohurle, 2022).

LepSou verziou je algoritmus C4.5, ktory odstranil problém pri klasifikacii datasetov,
ktoré obsahuju atributy s velkym mnozstvom hodnét. Entropia atributov, ktoré nadobudaju
vel’ké mnozstvo hodndt je vel'mi nizka. Preto sa zaviedol tzv. normalizovany informacny zisk.
Dal§im rozdielom, oproti predodlému algoritmu je, Ze dokéaze pracovat’ aj s takymi atribiitmi,
ktoré maju prazdne hodnoty. Po vytvoreni modelu eSte raz preskiima strom a odstraniuje uzly,

ktoré nemajui vyznamny vplyv na klasifikaciu (Pandey & Mohurle, 2022).

Dal3ia iprava algoritmu ziskala nazov C5.0. Tento algoritmus bol rychle;jsi, efektivne;si

a bolo mozné paralelizovat’ algoritmus pouzitim vlaken.

CART je rozhodovaci strom, kde je kazdé vetva rozdelené na prediktorova premennt a kazdy
uzol ma na konci predikciu pre cielovu premennu. V rozhodovacom strome su uzly rozdelené
na poduzly na zédklade prahovej hodnoty atributu. Koreflovy uzol sa berie ako trénovacia
mnozina a je rozdeleny na dve ¢asti zvazenim najlepsieho atribttu a prahovej hodnoty. Dalej
st podmnoZiny tieZ rozdelené pomocou rovnakej logiky. Toto pokracuje, kym sa v strome
nendjde poslednd Cistda podmnoZina alebo maximalny moZny pocet listov v tomto rasticom

strome. Algoritmus funguje podl'a nasledovného postupu:
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= ziska sa najlepsi bod rozdelenia kazdého vstupu,

= na zdklade tychto bodov rozdelenia sa identifikuje novy najlepsi bod
rozdelenia,rozdeli zvoleny vstup podla najlepSiecho deliaceho bodu, pokracuje sa v
deleni, kym nie je splnené pravidlo zastavenia alebo nie je k dispozicii ziadne d’alSie

pozadované delenie.

Prili§ velky strom zvySuje riziko preucenia sa a maly strom nemusi zachytit’ vSetky
dolezité vlastnosti siboru. Preto sa vyuziva technika s ndzvom prerezavanie, ktord zmensuje

strom bez znizenia presnosti.

Existuji dva sposoby, ktorymi mozno znizit' velkost’ stromu. Prvym spdsobom,
je predrezanie, ktoré spociva v ladeni hyperparametrov pred trénovanim. Zahtiia heuristiku
znamu ako ,,skoré zastavenie®, ktora zastavi rast rozhodovacieho stromu — brani mu dosiahnut’
jeho plnti hibku. Zastavuje proces budovania stromov, aby sa zabranilo vytvaraniu listov s
malymi vzorkami. Pocas kazdej fazy rozdelenia stromu sa bude monitorovat’ chyba krizove;j
validacie. Ak  uz hodnota chyby neklesd - zastavime rast rozhodovacieho
stromu. Hyperparametre, ktoré je mozné vyladit’ na skoré zastavenie a zabranenie pretazeniu,
st maximalna hibka, minimalny poéet vzoriek potrebnych na rozdelenie vnutorného uzla a

minimalny pocet vzoriek pozadovanych na to, aby sa nachéadzali v liste.

Druhym sposobom je post-prerezavanie, ktoré nezabraiuje stromu v raste ale
prerezava strom po tom, strom vyrastie do plnej hibky. Pre kazdy nelistovy uzol v strome
algoritmus vypocitava o¢akavanu chybovost’, ktord sa mdze objavit, ak sa podstrom v tomto
uzle skrati. Dalej sa vypo¢ita oakavana chybovost’, ktora sa objavi, ak uzol nebol orezany,
pomocou chybovosti pre kazdu vetvu, spojenej vazenim podla rozmeru pozorovani pozdiz
kazdej vetvy. Ak orezanie uzla vedie k vysSej oCakavanej chybovosti, potom sa podstrom

zachova.
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8.2.6 Nahodny les

Klasifikator s nazvom ndhodny les obsahuje mnozstvo rozhodovacich stromov pre
r6zne podmnoziny dané¢ho suboru udajov a berie priemer na zlepSenie prediktivnej presnosti
tohto suboru tdajov. Je presnejsi, pretoze namiesto spoliehania sa na vysledok jedného stromu
nahodny les berie predpoved’ z kazdého stromu a na zaklade toho, aky vysledok dala vacSina z
nich predpoveda konecny vystup. Nahodny les nepotrebuje vel'a ¢asu na trénovanie, a dokaze

klasifikovat’ s vysokou presnost'ou aj v pripade, ze Cast’ udajov chyba.

Uvazujme nas pripad s klasifikaciou tvora do triedy pes alebo vlk. Predstavme si, Ze by
sme vytvorili ndhodny les s troma rozhodovacimi stromami. Dva zo stromov sa zhodli, ze na

obrazku sa nachadza vlk, vyslednou predpoved’ou bude teda vlk (Obrazok 11).
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Obrazok 96 Nahodny les
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8.3 Suborové ucenie

Doposial’ sme si ukazovali, ako trénovat jeden konkrétny model. V praxi sa
viacej vyuziva koncept siborového ucenia (Ensemble Learning), ktorého myslienkou je
trénovat’ viacero modelov s vyuzitim rovnakého algoritmu. Kombindcia niekol’kych modelov

umoziuje dosiahnut’ lepsiu klasifikéciu, oproti pouzitiu jedného klasifikatora (Russel, 2018).

Hlavné priciny chyb pri u€eni klasifikatorov su Sum, rozptyl alebo skreslenie. Suborové
ucenie pomaha eliminovat’ tieto chyby obzvlast’ pri nestabilnych klasifikatoroch. Existujt tri
hlavné metody suborového ucenia, priCom kazda z nich sa pouziva podl'a toho, ako chceme
klasifikaciu vylepsit. Pre zniZzenie rozptylu je vhodné pouzit’ bagging metoédu, pre zniZenie
kreslenia boosting metddu a pre zlepSenie presnosti klasifikacie stacking metédu. Suborové

metody mdzeme v principe rozdelit’ do dvoch hlavnych skupin:

= Sekven¢né suborové metédy — ziaci si vytvarani sekven¢ne a cielom tychto metod
je vyuzit zavislost medzi ziakmi. Vykon metdd sa obvvykle zvysuje tak, ze sa pridava
vaha nespravne klasifikovanym pripadom. Typickym zastupcom je Adaboost.

= Paralelné suborové metédy — ziaci su vytvarani paralelne, prikladom takéhoto
algoritmu je aj samotny random forest, ktory paralelne vytvara stromy. Oproti

sekvenénym suborovym metddam, v tomto pripade je cielom vyuzit’ nezdvislost’

8.3.1 Bagging

Pojem Bagging vznikol zo slov Bootstrap Aggregating. Bootstrap je zaloZeny na
nahodnom vzorkovani malych ¢asti datasetu, pricom tieto mnoZiny mézu byt nahradené.
Takéto ndhodné vzorkovanie moze pomoct k lepSej interpretacii Standardnej odchylky v

datasete.
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Bagging je jednoducha metdda, pomocou ktorej mozno trénovat mnozstvo rdéznych
modelov na réznych nahodne vybranych podskupindch z trénovacej mnoziny a potom
skombinovat’ ich predpovede pomocou hlasovania. Udaje sa teda najskor rozdelia do
niekol’kych tréningovych a testovacich sad, na ktorych sa nésledne trénuju modely

a predpoved’ vacsiny je vysledkom. Vyhody vrecovania:

= zvySuje skore presnosti modelu,
= dokaze si poradit’ s overfittingom,
= znizuje chyby skreslenia a rozptylu,

= jednoducha implementicia.
8.3.2 Boosting

Aby sme pochopili Boosting, je dolezit¢ uvedomit’ si, Ze Boosting je skor genericky
algoritmus nez Specificky model. Boosting je metdda ucenia, ktord spdja skupinu slabych
klasifikatorov do silného klasifikatora, aby sa minimalizovali chyby pri tréningu. Na rozdiel
od baggingu, moézeme hovorit’ o ,timovej praci“, nakol’ko modely bezia paralelne. Pri
boostingu sa vyberie nahodna vzorka udajov, ktora sa osadi modelom a potom sa postupne
trénuje — to znamena, Ze kazdy model sa snazi kompenzovat’ slabé stranky svojho predchodcu.
Pri kazdej iteracii sa slabé pravidld z kazdého jednotlivého klasifikatora kombinuju do

jedného, silného predikéného pravidla.
Adaboost (Adaptive Boosting)

Adaboost je technika zaloZzen4a na boostingu, ktord je zaloZzend na kombinovani
viacerych slabych klasifikdtorov do jedného siln¢ho klasifikatora. Slabym klasifikatorom v
Adaboost moze byt rozhodovaci strom s jednym rozdelenim. V momente vytvorenia prvého
rozdelenia ziskaji vSetky pozorovania rovnaku vahu. Pre korekciu chyby teda nespravne

klasifikované pripady ziskaju vyssiu vahu.
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Gradient Boosting

Podobne ako Adaboost, aj Gradient Boosting sa snazi o to zlepsit’ svojho predchodcu
ale pouziva k tomu mierne odliSny spdsob. Nesnazi sa menit vahy pre nespravne
klasifikované pripady ale pokusa sa opravit’ svojho prechodcu za ucelom znizenia chybovosti.
Modifikaciou Gradient Boostingu je tzv. XGBoost, ktory pozostdva zo zosilnenych

rozhodovacich stromov pre vyssi vykon.
8.3.3 Stacking

Stacking je dalSou metdodou suborového ucenia. Je zalozeny na skladani
klasifikaénych modelov a pozostdva z dvojvrstvovych odhadov. Prvé vrstva je zloZend zo
vSetkych zdkladnych modelov, ktoré sa pouzivaji na predpovedanie vystupov na testovacich
suboroch udajov. Druhd vrstva pozostava z meta klasifikatora, ktory berie vSetky predpovede
zékladnych modelov ako vstup a generuje nové predpovede. Vyhodou stackingu je, ze dokéaze
vyuzit moznosti radu dobre fungujicich modelov na klasifikaént alebo regresnu ulohu a

vytvarat’ predpovede, ktoré maju lepsi vykon ako ktorykol'vek jednotlivy model v subore.

8.4 Evalvacia Kklasifikacnych modelov

Evalvicia znamend, ze sa pokuSame vyhodnotit, ako dobre na§ model klasifikuje.

K vyhodnoteniu Gspesnosti vytvoreného modelu existuje niekol’ko metrik.

8.4.1 Accuracy

Accuracy jednoducho meria, ako Casto klasifikator spravne predpovedd. Accuracy
modzeme definovat’ ako pomer poctu spravnych predpovedi a celkového poctu predpovedi.
Accuracy mozno vypocitat podla vzorca (10), kde TP predstavuje pravdivo pozitivne

pripady, TN pravdivo negativne, F'P faloSne pozitivne a F'N faloSne negativne pripady.

| ~ TP + TN (10
CeUracy = TP ¥ TN + FP + FN
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Ked’ accuracy dosahuje vysoké hodnoty, nemusi to nutne znamenat, ze naS model
klasifikuje spravne. Predstavme si, ze mame klasifikator, ktory urcuje, ¢i sa na obrazku
nachdadza pes, alebo vlk. Mdme mnozinu testovacich obrazkov spolu s oznac¢eniami a vlozime
do modelu prvy obrazok psa. Predpokladame, ze nas model predpoveda, ze ide o psa, a potom
predpoved’ porovndme so spravnym oznacenim. Ak model predpovedd, Ze ide o vlka

a porovname ho so spravnym oznacenim, model sa pomylil.

Tento proces opakujeme pre vSetky obrazky v testovacej mnoZine. Nakoniec budeme
mat’ pocty TP, TN, FP, FN. V skuto¢nosti je vSak vel'mi zriedkavé, Ze vietky nespravne alebo

spravne zhody budu vyvazené.
8.4.2 Matica zmatku

Matica zmitku je tabul’ka, v ktorej sa nachadzaju hodnoty TP, TN, FP a FN. Citame
ju tak, ze riadok predstavuje triedu a stipce predstavuju pocet pravdivych a nepravdivych

pripadov v triede (Obrazok 12).

Matica zmatku

= 120
2 Tue Neg False Pos
- 138
N 55.20% 100
=
z - 80
c
=]
o
T - 60
E | FalsleoNeg
3 4.00% - 40
- 20
Nezakupil Zakapil
Predikcie

Obrazok 97 Priklad matice zmditku
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8.4.3 Presnost (precision)

Tato metrika vysvetluje, kol'ko zo spravne predpovedanych pripadov sa skuto¢ne
ukazalo ako pozitivnych a je definovana ako pocet skuto¢nych pozitivnych vysledkov

vydeleny poctom predpokladanych pozitivnych vysledkov (11).

] . — TP (11)
precision = -y

8.4.4 Pokrytie (recall)

Recall vysvetl'uje, kol'ko skutonych pozitivnych pripadov sme boli schopni spravne
predpovedat pomocou nasho modelu a je definovana ako pocet skuto¢nych pozitivnych

vysledkov vydeleny celkovym poctom skutocnych pozitivnych vysledkov (12).

’I P
_ 12
recall = N (12)

8.4.5 Harmonicky priemer (F1 score)

Harmonicky priemer poskytuje kombinovanu predstavu o metrikach precision a
recall. Maximalny je, ked’ sa presnost’ rovna Recall. Jeho vyhodou je, Ze trestd extrémne

hodnoty (13).

precision * recall
F1=2x% — (13)
precision + recall

8.4.6 AUC-ROC

Krivka ROC (krivka prevadzkovej charakteristiky prijimaca) znazoriiuje vykonnost
modelu pri réznych prahoch. Obsahuje dva parametre ato skutone pozitivna

miera TPR a faloSne pozitivna miera FPR (14, 15).

TP
L 14
TPR=1pFN (14
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(15)
FP

FPR = ——
FP+TN

Oblast pod krivkou (AUC) je mierou schopnosti klasifikatora rozliSovat medzi
triedami. Cim vécsia je AUC, tym lepsia je vykonnost’ modelu a teda ked sa AUC rovna 1,
klasifikator je schopny dokonale rozlisit’ medzi vSetkymi pozitivnymi a negativnymi bodmi
triedy. Ked’ sa AUC rovna 0, klasifikator by predpovedal vSetky negativne body ako pozitivne
anaopak. Ked’ je AUC 0,5, klasifikator nie je schopny rozlisit’ medzi pozitivnou a negativnou

triedou (Obrazok 13).

TPR

0 FPR 1

Obrazok 98 AUC ROC

8.4.7 Strata logaritmu (Log Loss, Cross Entropy Loss)

Strata logaritmu alebo krizovej entropie je jednou z hlavnych metrik na posudenie
vykonnosti klasifikaéného problému. Pre jednu vzorku so skutoénym oznacenim y € {0,/} a

odhadom pravdepodobnosti p = Pr(y = 1) je strata logaritmu pocitana podl'a vzorca (16).

loglossy=1y = ylog(p) + (1 — y) log(1 — p) (16)

Strata kriZovej entropie alebo logaritmicka strata meria vykon klasifikaéného modelu,
ktorého vystupom je hodnota pravdepodobnosti medzi 0 a 1. Strata krizovej entropie sa
zvySuje, ked sa predpokladana pravdepodobnost’ 1iSi od skutoéného oznacenia. Dokonaly

model by mal stratu logaritmu 0.
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8.5 Implementacia v Pythone

V tejto Casti si ukdZzeme, ako mozno klasifikaciu jednoducho implementovat’ v jazyku
Python. Postaci, ak si vytvorime jeden python subor alebo jupyter notebook. Skor, nez
zatneme pisat’ kod si potrebujeme nainstalovat’ kniznice numpy pandas, matplotlib, seaborn

a sklearn.
8.5.1 Dataset

Datovy stbor!, s ktorym budeme pracovat je databiza potencidlnych zakaznikov
firmy, ktora sa zaobera predajom krbov. Obsahuje tisic zaznamov a s vyuzitim klasifikatorov
sa pokusime modelovat’, kol'’ko I'udi z ndSho datasetu zaktpilo krb za posledny rok. V datasete
sa nachadza vek zakaznika, mesa¢ny plat a informécia o tom, ¢i zdkaznik dany produkt

zakupil.

Importujeme si kniznicu numpy ,pre pracu s poliami, pandas, pre pracu s nasim
datovym stiborom. KniZnice seaborn a matplotlib budi neskor sluzit’ na vykreslenie dat a

sklearn bude sluzit’ k trénovaniu nasich klasifikaénych modelov (Obrazok 14).

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns ol p
import matplotlib.pyplot as plt

import sklearn

Obrazok 99 Import kniznic

Do premennej dataset si pomocou kniznice pandas a metddy read csv nacCitame nas
dataset. Tato premennd bude typu Dataframe. Pomocou metddy print() vypiSeme prvych a
poslednych 5 zaznamov. Z vypisu dalej vidime, Ze na§ dataset ma tisic riadkov a tri stipce

(Obrazok 15).

! Zdroj datasetu: https://github.com/livi83/customers-dataset
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#nacitanie datasetu, nasom pripade su v .csv hodnoty oddelené bodkociarkou
dataset = pd.read_csv("https://raw.githubusercontent.com/1ivi83/customers- o p
dataset/main/dataset.csv", sep=";")
print(dataset)
Vek Mesainy plat Zakipil X
[} 37 833 0
1 42 1813 2
2 51 3es3 2
3 22 4479 1
4 27 3202 [
995 49 2458 2
996 49 979 -]
297 30 5771 1
998 50 5583 1
999 a6 3063 =)
[100@ rows x 3 columns]

Obrazok 100 Nacitanie datasetu

Pre lepsi prehl'ad o naSom datasete (Obrazok 101) mézeme pouzit’ metddu describe().

| print(dataset.describe()) ‘ ol p
vek Mesalny plat Zakdpil X
count  1600.0006000 1600.0000 1000.000000
mean 42.106000 3028.8050 0.402000
std 10.707073 1437.0232 0.490547
min 20.000000 625.0000 0.000000
25% 34.000000 1932.7560 0.000000
s0% 42.000000 3000. 0000 8.000000
75% 50.000000 3750. 0000 1.000000
max 65.000000 6354.0000 1.000000

Obrazok 101 Metoda describe()

Skontrolujeme, ¢i nemame v datasete prazdne hotnoty pomocou metddy isnull. Ich

pocty si s€¢itame metodou sum() (Obrazok 102).

l print(dataset.isnull().sum()) | o p
vek ] x
Mesaény plat 2]

Zakupil (]
dtype: int64

Obrazok 102 Scitanie prdazdnych hodnét

Pomocou kniZnice matplotlib si mdéZeme vizualizovat’, kol'ko zdkaznikov produkt

zakupilo a kol'ko zédkaznikov produkt nezaktpilo (Obrazok 103).
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dataset.Zaklpil.value_counts().plot(kind="bar")

plt.xlabel('Zakupil")

plt.ylabel('pocet zdkaznikov') o p
plt.title('Polet zakaznikov vzhladom k tomu, &i produkt zakupili')

plt.show()

—_——® x

Pocet zakaznikov vzhladom k tomwu, ¢i produkt zakupili

potet zakaznikov
g 8 & 8 8
g8 8 8 8 =

=]
8

o

Obrazok 103 Vizualizacia cielovej premennej

K jednotlivym riadkom a stipcom budeme pristupovat pomocou metddy iloc. T4
prijima ako parametre zoznam riadkov a stipcov. Ak ddme na niektort z pozicii dvojbodku,
hovorime, ze chceme vSetky hodnoty (v naSom pripade vSetky riadky). Zoznam x predstavuje
na$e nezavislé premenné a obsahuje vietky riadky nultého a prvého stipca (¢islujeme od nuly)

a y predstavuje nasu zavisld premennt, ktora obsahuje vietky riadky posledného stipca

(Obrazok 104).

x = dataset.iloc[:,[0,1]].values
y = dataset.iloc[:,2].values o
print(x) o p

print(y)

Obrazok 104 Vypis hodnét x, y

8.5.2 Rozdelenie datasetu na trénovaciu a testovaciu mnozinu

Datovy subor mame nacitany, potrebujeme si ho rozdelit’ na trénovaciu a testovaciu
cast. K tomuto vyuZijeme kniznicu sklearn a jej metddu train_test split, pomocou ktorej

rozdelime data v pomere 75:25 (Obrazok 105).

from sklearn.model_selection import train_test_split o p
x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x,y,test_size=0.25, random_state=0)

Obrazok 105 Rozdelenie na trénovaciu a testovaciu mnozZinu
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V tomto kroku ndm vznikli premenné x train, x test, y train, y test. Pokial' ide
0y train, y_test, hodnoty s v rozsahu 0-1 a preto nie je potrebné ich upravovat ale x_train,
x_test musia pred trénovanim prejst’ Standadizaciou. K tomuto uc¢elu mézeme vyuzit’ triedu
StandardScaler z kniznice sklearn, ktora zich hodndt odpocita priemer a vydeli ich
smerodajnou odchylkou, aby upravila tidaje na jednotkovy rozptyl (Obrazok 106).

e e e smort st ‘>

x_train = sc.fit_transform(x_train)
x_test = sc.fit_transform(x_test)

Obrizok 106 Uprava na jednotkovy rozptyl

8.5.3 Import evalva¢nych metrik

Skor, nez zacneme s implementaciou klasifikatorov si mézeme importovat’ evalvacné
metriky. Importujeme si maticu zméitku, accuracy, precision, recall a harmonicky priemer F1

(Obrazok 107).

from sklearn import metrics 0 p
from sklearn.metrics import confusion_matrix, accuracy_score, precision_score, recall_score,
f1l_score

Obrazok 107 Import evalvacnych metrik

Dalej si vytvorime funkciu con_matrix, ktora prijima ako parameter predpovedané

hodnoty a vykresli maticu zmétku (Obrazok 108).

def conf_matrix(y_pred):
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

names = ['True Neg','False Pos','False Neg','True Pos']
counts = ["{@:0.0f}".format(value) for value in
cm.flatten()]
percentages = ["{0:.2%}".format(value) for value in
cm.flatten()/np.sum(cm)]

labels = [f"{vi}\n{v2}\n{v3}" for v1, v2, v3 in
zip(names, counts,percentages)]

labels = np.asarray(labels).reshape(2,2)
ax = sns.heatmap(cm, annot=labels, fmt='"', cmap='Blues’)

ax.set_title('Matica zmdtku');
ax.set_xlabel('\nPredikcie")

ax.set_ylabel( 'Hodnoty');
ax.xaxis.set_ticklabels([ 'Nezakupil','Zakdpil'])
ax.yaxis.set_ticklabels([ 'Nezakipil','Zakupil'])

plt.show()

Obrazok 108 Funkcia pre vypis matice zmditku
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8.5.4 Implementacia Logistickej regresie

V zékladnej verzii mozno logistickil regresiu implementovat zavolanim triedy
LogisticRegression. Nasledne mdézeme pomocou importovanych metrik zistit' vykonnost’
nasho klasifikdtora. Pomer poctu spravnych predpovedi a celkového poctu predpovedi je
85,6%, miera spravne identifikovanych pozitivnych pripadov zo vsetkych predpovedanych
pozitivnych pripadov je 82,2%, miera spravne identifikovanych pozitivnych pripadov zo
vSetkych skutocnych pozitivnych pripadov je 80,6% a harmonicky priemer mier predstavuje

81,4% (Obrazok 109).

1 from sklearn.linear_model import LogisticRegression
> model = LogisticRegression().fit(x_train,y_train)
: y_pred = model.predict(x_test)

5 #Celkové vyhodnotenie modelu © p

¢ print('Accuracy: '+ f'{accuracy_score(y_test,y_pred)}"')
print('Precision: '+ f'{precision_score(y_test,y_pred)}')

2 print('Recall: '+ f'{recall_score(y_test,y_pred)}')
print('Fl-score: '+ f'{fl_score(y_test,y pred)}')

10 conf_matrix(y_pred)

Accuracy: @.856

Precision: @.8229166666666666
Recall: ©.8061224489795918
F1-score: 0.8144329896907215

Obrazok 109 Evalvacia logistickej regresie

Zavolanim funkcie conf matrix dokdzeme vypisat maticu zmitku. N&§ model
klasifikoval spravne 135 pripadov a nespravne 17 pre triedu nezakupil. ZvySok testovacich
dat patri teda triede zakupil, pricom model odhadol 79 znich spravne a 19 nespravne

(Obrazok 110).

Matica zmatku

_ -120
= False Pos
= 17
o 6.80% 100
=
)
=] 80
[—
o
<]
T
- 60
= False Neg
g - 19
3 7.60% - 40
| : -20
Nezakupil Zakupil

Predikcie

Obrazok 110 Matica zmdtku pre logisticki regresiu
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8.5.5 Implementacia Naivného Bayesovho Kklasifikatora

Pomer poctu spravnych predpovedi a celkového poctu predpovedi je 88,8%, miera
spravne identifikovanych pozitivnych pripadov zo vSetkych predpovedanych pozitivnych
pripadov je 85,7%, miera spravne identifikovanych pozitivnych pripadov zo vsetkych
skutoénych pozitivnych pripadov je 85,7% a harmonicky priemer mier predstavuje 85,7%

(Obrazok 111).

from sklearn.naive_bayes import GaussianhB
model = GaussianNB().fit(x_train,y_train)
y_pred = model.predict(x_test)

#le LK dAnoT 11 elu

print('Accuracy: '+ f'{accuracy_score(y_test,y_pred)}"') ol P
print('Precision: '+ f'{precision_score(y_test,y_pred)}")
print('Recall: '+ f'{recall_score(y_test,y_pred)}')

print('Fl-score: '+ f'{fl_score(y_test,y_pred)}"')

conf_matrix(y_pred)

Accuracy: ©.888
Precision: ©.8571428571428571
Recall: ©.8571428571428571

F1-score: ©.8571428571428571

Obrdazok 111 Evalvacia Naivného Bayesa
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Zavolanim funkcie conf matrix dokdzeme vypisat maticu zmitku. N&§ model
klasifikoval pre triedu nezakupil spravne 138 pripadov a nespravne 14. ZvySok testovacich
dat patri teda triede zakupil, pricom model odhadol 84 z nich spravne a 14 nespravne

(Obrazok 112).

Matica zmatku

- 120
5 False Pos
n
u - 100
=
>
] 80
=]
=
[=]
T
- 60
= False Neg
g - 14
G| 5.60% -40
-20
] [
Nezakupil Zakupil

Predikcie

Obrazok 112 Matica zmdtku pre Naivného Bayesa

v v

8.5.6 Implementacia klasifikatora K- najlbliZsich susedov

Pre implementaciu klasifikatora je doleZité najst’ optimalnu hodnotu K. VyskiSajme
hodnoty K od 1 do 40 a skiisme zistit, pri ktorej hodnote dosiahne klasifikator najvyssiu
accuracy. Ako mdzeme vidiet' z grafu, optimalny pocet najblizsich susedov bude 2 (Obrazok

113, Obréazok 114).

I from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
’ test_error_rates = []

4 for k in range(1,40):
5 model = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k)
model.fit(x_train,y_train)

y_pred = model.predict(x_test)

test_error = 1 - accuracy_score(y_test,y_pred) © P
11 test_error_rates.append(test_error)

min_value = min(test_error_rates)
11 print(test_error_rates.index(min_value))

plt.figure(figsize=(6,4),dpi=100)

17 plt.plot(range(1,40),test_error_rates,label="Test Error')
plt.legend()
plt.ylabel('Error Rate')

20 plt.xlabel("K value")

2

Obrazok 113 Vypocet najlepsieho K
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Obrdazok 114 Vizualizacia najlepSieho K

Pomer poctu spravnych predpovedi a celkového poctu predpovedi je 90%, miera

spravne identifikovanych pozitivnych pripadov zo vsetkych predpovedanych pozitivnych

pripadov je 88,5%, miera spravne identifikovanych pozitivnych pripadov zo vsSetkych

skuto¢nych pozitivnych pripadov je 86,7% a harmonicky priemer mier predstavuje 87,6%

(Obrazok 115).

model = KNeighborsClassifier(n_neighbors=4)
model.fit(x_train,y_train)
y_pred = model.predict(x_test)

#Colkov Sdrot
print('Precision:

print('Recall: '+ f'{recall_score(y_test,y pred)}')
print('Fl-score: '+ f'{fl_score(y_test,y pred)}')

conf_matrix(y_pred)

péintt;écchrécy: ';+71¢'{écéi}'acyiscore(yftest,yipred)}')
'+ f'{precision_score(y_test,y_pred)}"')

@ p

Accuracy: ©.904
Precision: @.8854166666666666
Recall: @.8673469387755102

Fl-score: 0.8762886597938144

Obrazok 115 Evalvacia K - najblizsich susedov

Zavolanim funkcie conf matrix dokdZeme vypisat maticu zmétku. Na§ model

klasifikoval pre triedu nezakupil spravne 141 pripadov a nespravne 11. ZvySok testovacich

dat patri teda triede zakupil, pricom model odhadol 85 z nich spravne a 13 nespravne

(Obrazok 116).

174



Kapitola 8 KLASIFIKACIA

Matica zmatku
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Nezakupil
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5.20%

Zakupil
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Predikcie

Obrazok 116 Matica zmdtku pre K-najblizsich susedov

8.5.7 Implementacia SVM

Nase data st linedrne a teda vyuZijeme implementaciu linedirneho SVM. Pomer poctu
spravnych predpovedi a celkového poctu predpovedi je 90,4%, miera spravne
identifikovanych pozitivnych pripadov zo vSetkych predpovedanych pozitivnych pripadov je
88,5%, miera spravne identifikovanych pozitivnych pripadov zo vsetkych skutocnych

pozitivnych pripadov je 86,7% a ich harmonicky priemer predstavuje 87,6% (Obrazok 117).

from sklearn.svm import SVC
model =SVC(kernel="linear').fit(x_train,y_train)
svm_y_pred = model.predict(x_test)

#Celkové vyhodnotenie modelu
print('Accuracy: '+ f'{accuracy_score(y_test,y_pred)}') (o P
print('Precision: '+ f'{precision_score(y_test,y_pred)}')
print('Recall: '+ f'{recall_score(y_test,y pred)}"')
print('Fl-score: '+ f'{fl_score(y_test,y pred)}")

1 conf_matrix(y_pred)

Accuracy: 8.984
Precision: @.8854166666666666
Recall: ©.8673469387755102
Fl-score: 0.8762886597938144

Obrazok 117 Evalvacia SVM

Zavolanim funkcie conf matrix dokdzeme vypisat maticu zmitku. Na§ model
klasifikoval pre triedu nezakupil spravne 141 pripadov a nespravne 11. ZvySok testovacich
dat patri teda triede zakupil, pricom model odhadol 85 znich sprdvne a 13 nespravne

(Obrazok 118).
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Obrazok 118 Matica zmdtku pre SVM

8.5.8 Implementacia rozhodovacieho stromu

Pre implementaciu rozhodovacieho stromu pomocou kniznice sklearn si zavolame
triedu DecisionTreeClassifier. Prednastavenou metrikou pre meranie kvality rozdelenia je
Gini index. V pripade, ze by sme chceli zmenit metriku na entropiu, postacilo by do

klasifikatora vlozit’ parameter criterion s hodnotou entropy ().

Uz pri rozdel'ovani datasetu na trénovaciu a testovaciu mnoZinu sme pouzili parameter
random_state. Tento parameter riadi akym spdsobom, budu data rozdelené a moze nadobudat’
hodnotu none, ¢im dostaneme ndhodné rozdelenie dat pri kazdom spusteni, doil mo6zZeme
vlozit' celé ¢islo. Obvykle sa voli hodnota od 0 po 42 pre zaistenie nahodného ale vzdy
rovnakého rozdelenie dat. Inymi slovami, ak dadme parametru random_state celociselnu
hodnotu, uréujeme nahodnost’ vo vybere. Po kazdom spusteni bude vSak vyber dat rovnaky.
Rovnako ak chceme riadit’ nahodnost” delenia pri rozhodovacich stromoch alebo ndhodnéach

lesoch, parameter random_state je uzZito€ny.

Pomer poctu spravnych predpovedi a celkového poctu predpovedi je 87,6%, miera
spravne identifikovanych pozitivnych pripadov zo vSetkych predpovedanych pozitivnych
pripadov je 86%, miera spravne identifikovanych pozitivnych pripadov zo vSetkych
skutoénych pozitivnych pripadov je 81,6% a ich harmonicky priemer predstavuje 83,7%

(Obrazok 119).
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conf_matrix(y_pred)

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
2 model= DecisionTreeClassifier(random_state=0).fit(x_train, y_train)
y_pred = model.predict(x_test)

#Celkové vyhodnotenie modelu
o print('Accuracy: '+ f'{accuracy_score(y_test,y_pred)}"') o p

print('Precision: '+ f'{precision_score(y_test,y_pred)}"')
¢ print('Recall: '+ f'{recall_score(y_test,y_pred)}')

print('Fl-score: '+ f'{fl_score(y_test,y pred)}')

Accuracy: ©.876
Precision: ©.8602150537634409
Recall: ©.8163265306122449
Fl-score: ©.837696335078534

Obrazok 119 Evalvacia rozhodovacieho stromu

Zavolanim funkcie conf matrix dokdzeme vypisat maticu zmitku. Na§ model

klasifikoval pre triedu nezakupil spravne 139 pripadov a nespravne 13. ZvySok testovacich

dat patri teda triede zakupil, pricom model odhadol 80 z nich spravne a 18 nespravne

(Obrazok 120).
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Obrazok 120 Matica zmdtku pre rozhodovaci strom

8.5.9 Implementacia nahodného lesa

Posledny klasifikator, ktory si ukaZeme je nahodny les. MoZno ho implementovat

pomocou triedy RandomForestClassifier, do ktorej pomocou parametra n_estimators

definujeme pocet stromov, ktorych hlasovanie bude ovplyviovat’ zaradenie prvku do triedy.

V nasom pripade sme zvolili 10 stromov.

Pomer poctu spravnych predpovedi a celkového poctu predpovedi je 90%, miera

spravne identifikovanych pozitivnych pripadov zo vSetkych predpovedanych pozitivnych

pripadov je 89,5%, miera spravne identifikovanych pozitivnych pripadov zo vsetkych
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skutoénych pozitivnych pripadov je 85,7% a harmonicky priemer predstavuje 87,5%

(Obrazok 121).

"

1 #random forest

> from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

» forest= RandomForestClassifier(n_estimators=10, random_state=8).fit(x_train, y_train)
" forest_y_pred = forest.predict(x_test)

6 #Celkové vyhodnotenie modelu
7 print('Accuracy: '+ f'{accuracy_score(y_test,forest_y_pred)}"')

s print('Precision: '+ f'{precision_score(y_test,forest_y_pred)}')

print('Recall: '+ f'{recall_score(y_test,forest_y_pred)}')

> print('Fl-score: '+ f'{fl_score(y_test,forest_y pred)}")

conf_matrix(forest_y_pred)

o p

Accuracy: ©.904

Precision: @.8936176212765957
Recall: @.8571428571428571
F1-score: 8,875

Obrazok 121 Evalvdcia nahodného lesa

Zavolanim funkcie conf matrix dokdZeme vypisat maticu zmétku. Na§ model

klasifikoval pre triedu nezakupil spravne 142 pripadov a nespravne 10. ZvySok testovacich

dat patri teda triede zakupil, pricom model odhadol 84 z nich spravne a 14 nespravne
(Obrazok 122).
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9 Datové inzinierstvo

Projekty strojového ucenia prediktivneho modelovania, ako je klasifikacia a regresia,
vzdy zahffiaj ur¢ita formu pripravy udajov. Specifickd priprava udajov potrebna pre subor
udajov zavisi od Specifik udajov, ako su typy premennych, ako aj od algoritmov, ktoré¢ sa
pouziju na ich modelovanie, ktoré mozu klast’ ocakavania alebo poziadavky na udaje. Napriek
tomu existuje subor Standardnych algoritmov na pripravu udajov, ktoré mozno pouzit na
Struktirované udaje (napr. udaje, ktoré tvoria velku tabulku ako v tabulkovom
procesore). Tieto algoritmy pripravy udajov mozu byt organizované alebo zoskupené podl'a
typu do ramca, ktory moze byt uzito¢ny pri porovnavani a vybere technik pre konkrétny

projekt.

V tejto kapitole objavite bezné ulohy pripravy udajov vykondvané v tulohe strojového

ucenia prediktivneho modelovania. A po jej dokonceni budete vediet:

= Techniky, ako je Cistenie idajov, mozu identifikovat’ a opravit’ chyby v udajoch, ako
su chybajice hodnoty.

= Transformacie udajov mézu zmenit rozsah, typ a rozdelenie pravdepodobnosti
premennych v stibore udajov.

= Techniky ako vyber prvkov a redukcia rozmerov moézu zniZit' pocet vstupnych

premennych
9.1 Pripravadat

Pripravu dat m6Zeme definovat’ ako transformaciu nespracovanych dat do formy vhodnejse;j
na modelovanie. Napriek tomu existuju kroky v projekte prediktivneho modelovania pred a
po kroku pripravy udajov, ktoré su dolezité a informuju o priprave udajov, ktoré sa maju
vykonat’. Proces aplikovaného strojového ucenia pozostava zo sekvencie krokov. Mdzeme
skakat’ tam a spiat’ medzi krokmi v skimanom projekte, ale vSetky projekty maji rovnaké

vS§eobecné kroky, ktoré st nasledovne (Crickard, 2020):

= Krok 1 : Definujte problém.

= Krok 2 : Pripravte data.

= Krok 3 : Vyhodnot'te modely.
= Krok 4 : Dokoncite model.
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Nas v tomto pripade teda zaujima krok pripravy udajov (krok 2) a existuju bezné alebo
Standardné tulohy, ktoré mdzete pouzit' alebo preskimat pocas kroku pripravy udajov v

projekte strojového ucenia.

Existuje vel’ké mnozstvo roznych typov technik pripravy udajov , ktoré by sa dali pouzit’ v
projekte prediktivneho modelovania. V niektorych pripadoch moze distribucia udajov alebo
poziadavky modelu strojového ucenia naznacovat’ potrebnt pripravu tidajov. Namiesto toho
moze byt priprava tidajov povazovana za d’alsi hyperparameter, ktory sa ma vyladit’ ako sucast’
modelovacieho potrubia. To vyvolava otazku, ako zistit, aké metddy pripravy udajov je
potrebné zvazit’ pri vyhl'addvani, ¢o moze odbornikom aj zaciato¢nikom pripadat’ zdrvujlce.
Riesenim je premyslat’ o rozsiahlom poli pripravy udajov Struktirovanym spdsobom a
systematicky vyhodnocovat’ techniky pripravy tdajov na zéklade ich vplyvu na nespracované
udaje.

V tejto kapitole objavite ramec, ktory poskytuje Strukturovany pristup k premyslaniu a
zoskupovaniu technik pripravy udajov pre prediktivne modelovanie so Struktirovanymi
udajmi. Kapitola je rozdelend na tri Casti a to: vyzva na pripravu dat; rimec na pripravu tdajov;
techniky pripravy dat.

Zatneme prvou castou ato vyzvou na pripravu dat. Priprava tdajov sa vztahuje na
transforméciu nespracovanych tudajov do formy, ktord je vhodnejSia na prediktivne

modelovanie. M6Ze to byt’ potrebné, pretoZze samotné tidaje obsahujii chyby. Mdze to byt aj

preto, Ze zvolené algoritmy maji o€akavania tykajuce sa typu a distribucie udajov.
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Aby bola uloha pripravy udajov este narocnejsia, je tiez bezné, ze priprava udajov potrebna
na ziskanie najlepSieho vykonu z prediktivneho modelu nemusi byt’ zrejmé a moze ohnut’ alebo
porusit’ o¢akévania pouzivaného modelu. Ako také je bezné povazovat’ vyber a konfiguraciu
pripravy tdajov aplikovani na nespracované udaje za d’alsi hyperparameter modelovacieho

potrubia, ktory sa ma vyladit’.

Toto ramcovanie pripravy udajov je v praxi velmi efektivne, pretoze vdm umoziiuje
pouzivat’ techniky automatického vyhladavania, ako je vyhladavanie v mriezke a ndhodné
vyhladavanie, na objavenie neintuitivnych krokov pripravy tdajov, ktorych vysledkom su
zruéné prediktivne modely. RieSenim tohto pretazenia je premyslat o technikdch pripravy

udajov systematickym spdsobom.

Dalsou zaujimavou pre nés ¢astou bude tzv. rAmec na pripravu Gdajov. Efektivna priprava
udajov si vyZzaduje, aby dostupné techniky pripravy udajov boli organizované a posudzované
Struktiirovanym a systematickym spdsobom. To vdm umoziiuje zabezpecit, aby sa pre vasu
mnozinu udajov preskumali techniky pristupu a ze potencialne efektivne techniky nebudu
preskocené alebo ignorované. Da sa to dosiahnut' pomocou rdmca na organizaciu technik
pripravy udajov, ktoré zohl'adiiuju ich vplyv na surovy stbor tidajov.

Napriklad Struktirované tdaje strojového ucenia, ako st udaje, ktoré mdézeme ulozit’ do
stiboru CSV na klasifikaciu a regresiu, pozostavaja z riadkov, stipcov a hodnot. Mohli by sme

zvazit' techniky pripravy udajov, ktoré funguji na kazdej z tychto trovni.

a. Priprava udajov pre riadky.
b. Priprava dat pre stipce.

c. Priprava dat na hodnoty.
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Priprava udajov pre riadky mézu byt techniky, ktoré¢ pridavaju alebo odstranujt riadky
idajov z mnoziny tdajov. Podobne priprava udajov pre stipce moézu byt techniky, ktoré
pridavaju alebo odstrafiuju stipce (funkcie alebo premenné) z mnoziny udajov. Zatial' &o
priprava udajov na hodnoty mozu byt techniky, ktoré menia hodnoty v subore udajov, Casto

pre dany stipec.

Existuje este jeden typ pripravy udajov, ktory presne nezapada do tejto Struktury, a to
st techniky redukcie rozmerov. Tieto techniky menia stipce a hodnoty sucasne, napr.

premietanim udajov do priestoru nizsej dimenzie.
Priprava tidajov pre stipce + hodnoty.

To vyvolava otazku technik, ktoré by sa mohli pouzit’ na riadky a hodnoty stucasne. To

mdze zahfnat' pripravu udajov, ktord nejakym spdsobom konsoliduje riadky udajov.
Priprava Gdajov pre riadky + hodnoty.

Tento rdmec a niektoré skupiny metdd pripravy tidajov na vysokej Grovni moZeme

zhrnit’ na nasledujicom obrazku.
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Data Preparation Framework
(for structured/tabular data)

Data
Preparation

Columns + Rows +
Row: lumn Val
ows S alues Values Values
Remove Feature Data Scalin Dimensionality Row
Duplicates Selection 9 Reduction Consolidation
Outlier Polynomial Change
Removal Features Distribution
; One Hot .
Data Sampling Encoding Imputation

Obrazok 123 Ramec pripravy udajov
Teraz, ked’ mame ramec na premyslanie o priprave udajov na zéklade ich vplyvu na udaje,

pozrime sa na priklady technik, ktoré zapadaju do kazdej skupiny.

No a teda tretou Castou nasej kapitoly budi prave priklady technik pripravy dat. My skusime
preskimat’ pédt skupin technik pripravy wdajov na vysokej Urovni definovanych v

predchéadzajticej Casti, ktoré navrhuju Specifické techniky, ktoré moézu patrit’ do kazdej skupiny.

Prvou nami skimanou skupinou bude priprava dat pre riadky. Tato skupina je urena pre

techniky pripravy tdajov, ktoré pridavaja alebo odstraniuja riadky tidajov.

V strojovom uceni sa riadky casto oznacujii ako vzorky, priklady alebo inStancie. Tieto
techniky sa Casto pouZzivaju na rozSirenie obmedzeného stiboru trénovacich tidajov alebo na

odstranenie chyb alebo nejednoznacnosti zo suboru tidajov.
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Hlavnou triedou technik, ktoré prichadzaju na mysel’, si techniky pripravy udajov, ktoré sa
Casto pouzivaji na nevyvazenu klasifikaciu. To zahfiia techniky ako SMOTE, ktoré vytvaraji
syntetické¢ riadky tréningovych udajov pre nedostatocne zastipené triedy a nahodné

podvzorkovanie, ktoré odstraniuje priklady pre nadmerne zastipené triedy.

Zahtna tiez pokrocilejSie kombinované techniky prevzorkovania a podvzorkovania, ktoré
sa pokusaji identifikovat’ a odstranit’ nejednoznaéné priklady pozdiZ rozhodovacej hranice

problému klasifikacie a odstranit’ ich alebo zmenit’ ich oznacenie triedy.

Tato trieda technik pripravy tdajov zahffia aj algoritmy na identifikdciu a odstranenie
odlahlych hodnot z tidajov. Ide o riadky udajov, ktoré mézu byt d’aleko od centra hmotnosti

pravdepodobnosti v subore udajov a naopak nemusia reprezentovat’ idaje z domény.
Ako dal$iu skimant skupinu vezmeme pripravu dat pre stipce. Téato skupina je uréena pre
techniky pripravy udajov, ktoré pridavaju alebo odstrafiuji stipce udajov.

V strojovom uceni sa stlpce €asto oznacuju ako premenné alebo funkcie. Tieto techniky st
Casto potrebné na znizenie zlozitosti (rozmernosti) problému predikcie alebo na rozbalenie

zlozenych vstupnych premennych alebo komplexnych interakcii medzi funkciami.

Hlavnou triedou technik, ktoré prichadzaju na mysel’, su techniky vyberu funkcii. To zahfna
techniky, ktoré pouzivaju Statistiky na hodnotenie relevantnosti vstupnych premennych pre
cielovu premennu na zaklade typu udajov kazdej z nich.

Zahfna to aj techniky vyberu funkeii, ktoré systematicky testuja vplyv réznych kombinacii

vstupnych premennych na prediként schopnost’ modelu strojového ucenia.
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Suvisiace techniky, ktoré pouzivaji model na hodnotenie dolezitosti vstupnych funkcii na
zaklade ich pouzitia prediktivnym modelom, ozna¢ované ako metody ddlezitosti funkcie. Tieto

metddy sa asto pouzivaju na interpretaciu udajov, hoci sa daji pouzit’ aj na vyber prvkov.

Tato skupina metdd tiez prindsa do uvahy techniky na vytvaranie alebo odvodzovanie
novych stipcov Gidajov, nové funkcie. Tieto sa Gasto oznaluju ako inZinierstvo funkcii, hoci
niekedy sa celd oblast’ pripravy udajov oznacuje ako inzinierstvo funkcii. Napriklad nové
funkcie, ktoré predstavuji hodnoty povysené na exponenty alebo multiplikativne kombinacie

funkcii, mozno vytvorit’ a pridat’ do mnoziny tidajov ako nové stlpce.

MozZe to zahfnat aj transformacie udajov, ktoré menia typ premennej, ako napriklad
vytvaranie fiktivnych premennych pre kategoricki premennu, ktoré sa Casto oznacuje ako

jednorazové kddovanie.

Tretou skimanou nami skupinou technik bude priprava dat na hodnoty. Tato skupina je
uréend pre techniky pripravy udajov, ktoré menia nespracované hodnoty v udajoch. Tieto
techniky su Casto potrebné na splnenie ocakavani alebo poziadaviek $pecifickych algoritmov

strojového ucenia.

Hlavnou triedou technik, ktoré¢ prichddzaji na mysel, su transformacie idajov, ktoré menia
rozsah alebo distribuciu vstupnych premennych. Napriklad transformdcie tdajov, ako je
Standardizéacia a normalizacia , menia rozsah ¢iselnych vstupnych premennych. Transformacie

udajov, ako je ordindlne kddovanie, menia typ kategorickych vstupnych premennych.

Existuje tiez vela transformacii udajov na zmenu distriblicie vstupnych premennych.
Napriklad diskretizacia alebo binning meni distribiiciu numerickych vstupnych premennych na

kategorické premenné s poradovym poradim.

Transformaciu vykonu mozno pouzit na zmenu rozdelenia udajov, aby sa odstranilo

zoSikmenie a aby sa rozdelenie stalo normdlnejSim (gaussovskym).

Kvantilova transformacia je flexibilny typ techniky pripravy tdajov, ktord méze mapovat
numerickl vstupni premennt alebo na rézne typy distribucii, ako je normélne alebo

Gaussovské.
Dalsim typom techniky pripravy udajov, ktory patri do tejto skupiny, st metody, ktoré
systematicky menia hodnoty v subore tdajov. To zahfia techniky, ktoré identifikuju a nahradia

chybajice hodnoty, ¢asto oznacované ako imputécia chybajucej hodnoty. D4 sa to dosiahnut’

pomocou Statistickych metdd alebo pokrocilejSich metod zalozenych na modeloch.
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Vsetky diskutované metody by sa tiez mohli povazovat’ za metody inzinierstva funkcii
(napr. zapadajice do predtym diskutovanej skupiny metoéd pripravy udajov), ak sa vysledky

transformaécii pridaji k nespracovanym tidajom ako nové stlpce.

Predposlednou v zozname na obrazku skupinou technik je priprava udajov pre stipce
a hodnoty. Tato skupina je uréena pre techniky pripravy udajov, ktoré menia pocet stipcov aj

hodnoty v tdajoch.

Hlavnou triedou technik, ktoré to prinaSa na mysel, si techniky redukcie rozmerov, ktoré
$pecificky znizuju poéet stipcov a rozsah a distribiciu numerickych vstupnych premennych. To
zahtfia metddy faktorizacie matice pouzivané v linearnej algebre, ako aj rozne algoritmy ucenia

pouzivané vo vysokorozmernych Statistikach.

Aj ked’ su tieto techniky navrhnuté tak, aby vytvarali projekcie riadkov v priestore nizsej
dimenzie, moZzno to tiez ponechava dvere otvorené technikam, ktoré robia opak. To znamena,
pouzit’ vSetky alebo podmnozinu vstupnych premennych na vytvorenie projekcie do priestoru

vyssej dimenzie, mozno dekompilovat’ zlozité nelinearne vzt'ahy.

Mozno by do tejto triedy metdd pripravy udajov zapadali polyndmové transformécie, kde

vysledky nahradzaji nespracovany subor tdajov.

A poslednou skupinou v nasom skimanom zozname je priprava Udajov pre riadky
a hodnoty. Tato skupina je urcend pre techniky pripravy tidajov, ktoré menia pocet riadkov aj

hodnoty v tdajoch.

186



Kapitola 9 DATOVE INZINIERSTVO

Skupina metdd, ktoré prichadzaju na mysel’, st klastrovacie algoritmy, kde su vsetky alebo
podmnoziny riadkov tdajov v mnozine idajov nahradené vzorkami tidajov v centrach klastrov,

ktoré sa oznacuju ako centroidy klastrov.

Stuvisiace moéze byt nahradenie riadkov prikladmi (agregatmi riadkov) prevzatymi zo
Specifickych algoritmov strojového ucenia, ako su podporné vektory z podporného vektorového

stroja alebo vektory z Ciselnika prevzaté z uciacej sa vektorovej kvantizacie.

Prirodzene, tieto suhrnné riadky sa jednoducho pridaji do mnoziny tidajov, a nie nahradzuja
riadky, potom by prirodzene zapadali do skupiny pripravy udajov pre riadky, ktort sme opisali
vyssie.

Typy vykonanej pripravy udajov zavisia od vasich udajov. Napriek tomu, ked’ pracujete na
viacerych projektoch prediktivneho modelovania, znova a znova vidite a vyzadujete rovnaké

typy uloh pripravy udajov. Tieto tlohy zahfnaju:

« Cistenie iidajov : Identifikacia a oprava chyb v udajoch.

= Vyber funkcie : Identifikacia tych vstupnych premennych, ktoré si pre dant ulohu
najrelevantnejsie.

= Transformacie idajov : Zmena mierky alebo distribucie premennych.

= Inzinierstvo funkcii : Odvodzovanie novych premennych z dostupnych tidajov.

= Redukcia rozmerov : Vytvaranie kompaktnych projekcii udajov.

Je to zaklad, ktory mdézeme pouzit’ na premyslanie a navigiciu v rdéznych algoritmoch
pripravy udajov, ktoré mézeme zvazit' v danom projekte so Struktiirovanymi alebo tabul’kovymi

udajmi. Pozrime sa postupne na kazdua z nich.
9.2 Cistenie dat

Cistenie udajov zahfia opravu systematickych problémov alebo chyb v
,» heporiadnych * dajoch. Najuzito¢nejSie Cistenie udajov zahfnia hlboké odborné znalosti a

moze zahfnat’ identifikaciu a rieSenie konkrétnych pozorovani, ktoré moézu byt’ nespravne.
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Existuje mnoho doévodov, preCo moézu mat tudaje nespravne hodnoty, napriklad
nespravne zadané, poskodené, duplikované atd’. Odbornost domény moédze umoznit
identifikaciu zjavne chybnych pozorovani, pretoze sa liSia od oCakavanych, ako napriklad

vyska osoby 200 stop.

Ked sa identifikuju chaotické, hlu¢né, skorumpované alebo chybné pozorovania,
mozno ich riesit. MoZe to zahfiiat odstranenie riadka alebo stipca. Alternativne to moze

zahfnat’ nahradenie pozorovani novymi hodnotami.

Napriek tomu existuju vSeobecné operacie Cistenia udajov, ktoré mozno vykonat’, ako

napriklad:

= Pouzitie Statistik na definovanie normalnych tidajov a identifikaciu odl'ahlych hodnot.

» Identifikacia stipcov, ktoré maja rovnaku hodnotu alebo Ziadnu odchylku, a ich
odstranenie.

= Identifikécia duplicitnych riadkov tidajov a ich odstranenie.

= Oznacenie prazdnych hodnot ako chybajtcich.

= Dopocitanie chybajicich hodnét pomocou statistik alebo nau¢eného modelu.

Cistenie udajov je operacia, ktora sa zvy&aijne vykonava ako prva pred d’al§imi operaciami
9

pripravy udajov.

Overview of Data Cleaning
Data
Cleaning
— ' ——
Basics Oultliers Missing
a ~~— . ) : s i - =T
Redundant Redundant Extreme Mark Impute

Samples Features Values

Obrazok 124 Prehlad cistenia dat
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Cistenie datje kriticky dolezity krok v kazdom projekte strojového ucenia. V
tabul’kovych udajoch existuje vel'a rdznych technik Statistickej analyzy a vizualizacie udajov,
ktoré mozete pouzit’ na preskiumanie udajov s cielom identifikovat’ operacie Cistenia tidajov,

ktoré mozno budete chciet’ vykonat'(Abeykoon et al., 2020).

Predtym, ako prejdete na sofistikované metody, existuje niekol’ko vel'mi zakladnych
operacii ¢istenia udajov, ktoré by ste pravdepodobne mali vykonat’ v kazdom jednom projekte
strojového ucenia. St také zékladné, ze ich skuseni odbornici na strojové ucenie Casto
prehliadaja, no su také kritické, ze ak sa preskocia, modely sa mézu pokazit’ alebo vykazovat

prilis optimistické vysledky.

V tejto Casti objavite zakladné Cistenie tidajov, ktoré by ste mali vzdy vykonavat’ vo

svojom subore udajov. Na konci tejto Casti budete vediet’:

»  Ako identifikovat’ a odstranit’ premenné stipca, ktoré maju iba jednu hodnotu.
» Ako identifikovat’ a zvazit stipcové premenné s velmi malym poétom jedineénych
hodnot.

= Ako identifikovat’ a odstranit’ riadky, ktoré obsahuju duplicitné pozorovania.
Skusmé uviest’ vietky moZne kroky na ¢istenie udajov, je ich 7 a to su:

= Chaotické mnoziny udajov

» Identifikacia stipcov, ktoré obsahuju jednu hodnotu

= Odstranenie stipcov, ktoré obsahuju jednu hodnotu

«  Zvézenie/identifikacia stipcov, ktoré majti velmi malo hodnét
= Odstranenie stipcov, ktoré maju nizky rozptyl

= Identifikécia riadkov, ktoré obsahuju duplicitné udaje

= QOdstranenie riadkov, ktoré obsahuju duplicitné daje

Cistenie idajov sa tyka identifikacie a opravy chyb v stbore udajov, ktoré mézu
negativne ovplyvnit prediktivny model. Cistenie udajov sa pouziva na oznacenie vietkych

druhov tloh a ¢innosti na zistenie a opravu chyb v tidajoch.
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Aj ked’ je Cistenie dat kriticky ddlezité, nie je vzruSujuce, nezahiiia vymyslené techniky.
Staci dobra znalost’ datového suboru. V mnozine tdajov existuje mnoho typov chyb, aj ked’
niektoré z najjednoduchiich chyb zahfhaji stipce, ktoré neobsahuju vela informécii, a

duplicitné riadky.

Identifikacia stipcov, ktoré obsahujii jednu hodnotu - stipce, ktoré maju jedno
pozorovanie alebo hodnotu, st pravdepodobne na modelovanie zbytoéné. Tieto stipce alebo
prediktory sa oznacuju ako prediktory s nulovym rozptylom, ako keby sme merali rozptyl
(priemernu hodnotu od priemeru), bol by nulovy. ,,Ked prediktor obsahuje jednu hodnotu,

nazyvame to prediktor s nulovym rozptylom, pretoze prediktor skutocne nezobrazuje ziadnu

odchylku.*

Jedna hodnota tu znamend, e kazdy riadok pre dany stipec ma rovnaki hodnotu.

Napriklad stipec X1 ma hodnotu 1,0 pre vietky riadky v mnozine udajov:

»

L e S -
CE -~ )

(=]

Obrizok 125 Ukdzka hodnét stipcov

Stipce, ktoré maju jednu hodnotu pre vietky riadky, neobsahuji ziadne informacie pre

modelovanie.

V zavislosti od vyberu algoritmov pripravy tdajov a modelovania mézu premenné s
jednou hodnotou spdsobit’ chyby alebo neocakavané vysledky. Riadky, ktoré maji tato
vlastnost, mozete zistitt pomocou funkcie unique() NumPy , ktora bude hlasit’ pocet
jedineénych hodnét v kazdom stipci. Nizsie uvedeny priklad nagita subor udajov klasifikacie
ropnych Skvin, ktory obsahuje 50 premennych a sumarizuje pocet jedinecnych hodnét pre

kazdy stipec.
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# summarize the number of unique values for each column using numpy
from urllib.request import urlopen
from numpy import loadtxt
from numpy import unique
# define the location of the dataset
path = 'https://raw.githubusercontent.com/jbrownlee/Datasets/master/oil-spill.csv'
# load the dataset
data = loadtxt(urlopen(path), delimiter=',"')
# summarize the number of unique values in each column
for 1 in range(data.shape[1]):
print(i, len(unique(datal:, 11)))

Obrazok 126 Ukazka nacitania suboru udajov

Spustenie prikladu nacita mnozinu udajov priamo z adresy URL a vytlaci pocet

jedineénych hodndt pre kazdy stipec Vidime, Ze index stipca 22 ma iba jednu hodnotu a mal by

byt

odstraneny.

0 238
1297
2927
4 30933
5 4179
6 5375
6 820
7 618
) 8 561
10 9 57
11 10 577
12 11 59
1273
14 13 107
15 14 53
16 15 91
17 16 893
18 17 810
19 18 170
20 19 53
21 20 68
22 219

~

oo

24 239
25 249
26 258
27 26 9
28 27 308
29 28 447
30 29 392
31 30 107
32 31 4
33 324
34 3345
35 34 141
36 35 110
37 36 3
38 37 738
9389
40 39 9
41 40 388
42 41 220
43 42 644
44 43 649
45 44 499
46 45 2
47 46 937
48 47 169
19 48 286
50 49 2

Obrézok 127 Ukdzka indexov stipcov

Jednoduchsim pristupom je pouZitie funkcie nunique() Pandas , ktord urobi t'azka pracu

za vas. Skusmé aj uviest’ rovnaky priklad ale s pouzitim funkcie Pandas.
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# summarize the number of unique values for each column using numpy

from pandas import read_csv

# define the location of the dataset

path = "https://raw.githubusercontent.com/jbrownlee/Datasets/master/oil-spill.csv’
# load the dataset

df = read_csv(path, header=None)

# summarize the number of unique values in each column

print(df.nunique(})

o~ A WwNE

Obrazok 128 Ukazka nacitania suboru s pouzitim funkcie Pandas

Spustenim prikladu dostaneme rovnaky vysledok, index stipca a podet jedine¢nych

hodnét pre kazdy stipec.
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1 @ 238
2 1 297
BN 2 927
4 3 933
5 4 179
6 5 375
7 6 820
8 7 618
9 8§ 561
10 9 57
11 10 577
12 11 59
13 12 73
14 13 107
15 14 53
e 15 91
17 16 893
18 17 810
19 18 170
20 19 53
21 20 68
22 21 9
23 22 1
24 23 92
25 24 9
26 25 8
27 26 9
28 27 308
29 28 447
30 29 392
31 30 107
32 31 42
33 32 4
34 33 45
35 34 141
36 35 110
37 36 3
38 37 758
39 38 9
40 39 9
41 40 388
42 41 220
45 42 644
44 43 649
45 44 499
46 45 2
47 46 937
48 47 169
49 48 286
50 49 2
51 dtype: int64

Obrizok 129 Ukdzka indexov stipcov s pouzitim funkcie Pandas
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Odstranenie stipcov, ktoré obsahuju jednu hodnotu - premenné alebo stipce, ktoré maji

jednu hodnotu, by mali byt pravdepodobne odstranené z nasej mnoziny udajov.

Stipce sa dajui pomerne Pahko odstranit’ z pola NumPy alebo Pandas DataFrame.
Jednym z pristupov je zaznamenat’ vietky stipce, ktoré maju jednu jedine¢nti hodnotu, a potom

ich odstranit’ z Pandas DataFrame zavolanim funkcie drop().

Zvazenie/identifikacia stipcov, ktoré majii velmi malo hodnét - v predchadzajucej Gasti
sme videli, ze niektoré stipce vo vzorovej mnozine tidajov mali vel'mi malo jedineénych hodnét.
Napriklad existovali stipce, ktoré mali iba 2, 4 a 9 jedineénych hodnét. To méZze mat’ zmysel
pre ordinalne alebo kategorické premenné. V tomto pripade stibor tidajov obsahuje iba ¢iselné
premenné. Ako také, len 2, 4 alebo 9 jedinenych &iselnych hodndt v stipci moze byt
prekvapujiice. Tieto stipce alebo prediktory mozeme oznalovat ako prediktory takmer

nulového rozptylu, ked’Ze ich rozptyl nie je nula, ale veI'mi malé ¢islo blizke nule.

V zavislosti od vyberu algoritmov pripravy udajov a modelovania m6zu premenné s
vel'mi malym poctom ¢iselnych hodnot tiez spdsobit’ chyby alebo neocakavané vysledky.
Napriklad, méze sa stat’ ze sposobuju chyby pri pouzivani vykonovych transformécii na

pripravu udajov a pri zostavovani linearnych modelov, ktoré predpokladaji ,, rozumné

rozdelenie pravdepodobnosti tdajov.

Ak chceme zvyraznit’ stipce tohto typu, da sa vypoéitat’ podet jedineénych hodnét pre
kazd premennu ako percento z celkového poctu riadkov v mnozZine udajov. Urobme to ruc¢ne

pomocou NumPy. Uplny priklad mbzeme vidiet' na obrazku.
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1 # summarize the percentage of unique values for each column using numpy
2 from urllib.reguest import urlopen
3 from numpy import loadtxt
4 from numpy import unique
5 # define the location of the dataset
6 path = "https://raw.githubusercontent.com/jbrownlee/Datasets/master/oil-spill.csv’
7 # load the dataset
8 data loadtxt(urlopen(path), delimiter=',")
9 # summarize the number of unique values in each column
18 for i in range(data.shape[1]):
11 num = lenCunique(datal:, i1))
12 percentage = float(num) / data.shape[0] * 100
13 print('%d, %d, %.1f%%"' % (i, num, percentage))

Obrazok 130 Priklad vypoctu poctu jedinecnych hodnot pre kazdi premennu ako percento z celkového poctu riadkov v

mnozine udajov

Spustenie prikladu uvadza index stipca a pocet jedinenych hodnét pre kazdy stipec, za

ktorym nasleduje percento jedinecnych hodnot zo vsetkych riadkov v mnozine udajov.

Tu vidime, Ze niektoré stipce maju vel'mi nizke percento jedine¢nych hodnét, napriklad

menej ako 1 percento.
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238, 25.4%
29737
, 927, 98.9%
933, 99.6%
179, 19.1%
375, 40.0%
, 820, 87.5%
, 618, 66.0%
., 561, 59.9%
2i57.16.2%

11 10, 577, 61.6%
12 11, 59, 6.3%
13 12, 73, 7.8%
14 13, 107, 11.4%
15 14, 53, 5.7%
16 15, 91, 9.7%
17 16, 893, 95.3%

-

-

-
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22 21, 9, 1.0%
23 22, 1, 0.1%
24 23, 92, 9.8%
25 24, 9, 1.0%
26 25, 8, 0.9%
27 26, 9, 1.0%
28 27, 308, 32.9%
29 28, 447, 47.7%
30 29, 392, 41.8%
31 30, 107, 11.4%
32 31, 42, 4.5%
33 32, 4, 0.4%

34 33, 45, 4.8%
35 34, 141, 15.0%
36 35, 110, 11.7%
37 36, 3, 0.3%

38 37, 758, 80.9%
30 38, 9, 1.0%

48 39, 9, 1.0%

41 40, 388, 41.4%
42 41, 220, 23.5%
43 42, 644, 68.7%
44 43, 649, 69.3%
45 44, 499, 53.3%
46 45, 2, 0.2%

47 46, 937, 100.0%
48 47, 169, 18.0%
49 48, 286, 30.5%
56 49, 2, 0.2%

Obrazok 131 Vysledok vypoctu poctu jedinecnych hodnot

Ak chceme napriklad vymazat’ vietkych 11 stipcov s jedineénymi hodnotami mensimi

ako 1 percento riadkov, vieme to urobit’ pomocou prikladu nizsie.
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# delete columns where number of unigue values is less than © OT the rows

rom pandas import read_csv

\J
H-hH#H

fine the
de e the

4 path = 'https://raw.githubusercontent.com/jbrownlee/Datasets/master/oil-spill.csv’
# Loaa t dataset
6 df = read_csv(path, header=None)
print(df.shape)
get numober of unique val Ues Tor eacn « 1
unique()
8 CQ columns to delete
to_del = [i for i,v in enumerate(counts) if (float(v)/df.shape[@]*108) < 1]
12 print(to_del)

iseless Co mns

14 df.drop(to_del, axis=1, inplace=True)
print(df.shape)

Obrizok 132Priklad odstranenia vietkych stipcov s jedinecnymi hodnotami mensimi ako 1 percento riadkov

Spustenie prikladu najprv nadita mnozinu udajov a vykaze pocet riadkov a stipcov.
Vypoéita sa pocet jedinednych hodnot pre kazdy stipec a identifikuju sa stipce, ktoré maju pocet
jedine¢nych hodnét mensi ako 1 percento riadkov. V tomto pripade 11 stipcov. Identifikované
stipce sa potom odstrania z datového ramca a nahlési sa pocet riadkov a stipcov v datovom

ramci, aby sa potvrdila zmena.

Dal§im pristupom k problému odstrafiovania stipcov s malym poétom jedine&nych
hodnét je zvazit’ rozptyl stipca. Pripomefime, Ze rozptyl je $tatistika vypocitana na premennej

ako priemerna §tvorcova odchylka hodnot vo vzorke od priemeru.

Odchylku mozno pouzit’ ako filter na identifikaciu stipcov, ktoré sa maju odstranit’ z
mnoziny tudajov. Stipec, ktory ma jednu hodnotu, mé rozptyl 0,0 a stipec, ktory ma vel'mi mélo
jedine¢nych hodndt, bude mat’ mali hodnotu rozptylu. Trieda VarianceThreshold z kniznice
scikit-learn to podporuje ako typ vyberu funkcii. InStanciu triedy je mozné vytvorit’
$pecifikovanim argumentu ,, prah , ktorého predvolena hodnota je 0,0 na odstranenie stipcov
s jednou hodnotou. Potom sa da prispdsobit’ a aplikovat’ na mnozinu udajov zavolanim funkcie
fit_transform() na vytvorenie transformovanej verzie mnoZziny udajov, z ktorej sa automaticky
odstrania stipce, ktoré maju odchylku niz§iu ako prahova hodnota. Potom sa vytvori &iarovy
graf zobrazujuci vztah medzi prahovou hodnotou a poctom prvkov v transformovanom stibore

udajov.
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2 # define the transforn
transform = VarianceThreshold()
a % +=r -:'-5;‘-1-“ +ha 13 .-\.-- ._ \_-l_-'_:l
it_transform(X)

;_éei = ;rﬁréFérﬁ
Obrdazok 133Priklad s zavolanim funkcie fit_transform()

Identifikécia riadkov, ktoré obsahuju duplicitné udaje - riadky, ktoré maja identické

udaje, su pri vyhodnocovani modelu pravdepodobne zbyto¢né, ak nie nebezpecne zavadzajuce.

Z pravdepodobnostného hl'adiska si duplicitné udaje mozete predstavit ako upravu
priorit pre oznacenie triedy alebo distribuciu udajov. To méze pomdct algoritmu, ako je Naive
Bayes , ak chcete cielene skresl'ovat’ priority. Zvycajne to tak nie je a algoritmy strojového

ucenia budu fungovat’ lepsie, ak identifikuji a odstrania riadky s duplicitnymi udajmi.

Na zistenie vieme pouzit’ funkciu pandas duplicated() ktord oznami, ¢i je dany riadok
duplikovany alebo nie. VSetky riadky su oznacené bud’ ako False, ¢o znamena, Ze nejde o
duplikat, alebo ako True, Co znamena, ze ide o duplikat. Ak existuju duplikaty, prvy vyskyt

riadka je oznaceny ako False (predvolene), ako by sme mohli o¢akavat.

Uvedieme aj priklad ktory kontroluje duplikaty.

# locate rows of dunlicate data

from pandas import read_csv

™~

define the loce the dataset

4 pay% = 'https ':fé#-gléfuéuéeéééﬁié;t.ccm'jofon“lee;ﬂatcsets.*as:er,arls.csv'

6 ;:-:j;egdic;;i;;;%, header=None)

8 dups = df..duplicatedO)

10 ;Ilgf(dujsawE)S o
# Tict all chidlicate ¢

12 print(df{dups))
Obrazok 134 Priklad ktory kontroluje duplikaty
Spustenie prikladu najprv nacita mnozinu udajov a potom vypocita duplikaty riadkov.
Najprv sa nahlasi pritomnost’ akychkol'vek duplicitnych riadkov a v tomto pripade moézeme
vidiet, ze existuju duplikaty (True). Potom sa nahlésia vSetky duplicitné riadky. V tomto

pripade vidime, Ze sa zobrazili tri duplicitné riadky, ktoré boli identifikované.

197



Kapitola 9 DATOVE INZINIERSTVO

3 4
0.1 Iris-setosa
8.1 Iris-setosa
1.9 Iris-virginica

b=

~ =

Obrdazok 135 Vysledok vypoctu duplikatov riadkov

Riadky duplicitnych tdajov by sa pravdepodobne mali pred modelovanim z vasej
mnoziny udajov odstranit’. Existuje mnoho spdsobov, ako to dosiahnut’, hoci Pandas poskytuje
funkciu drop duplicates(), ktora presne toto dosahuje. Princip fungovania tejto funkcie je
nasledovny: po spusteni prikladu najprv sa na¢ita mnozina udajov a vypiSe pocet riadkov a
stipcov. Dalej sa identifikujt riadky duplicitnych idajov a odstrania sa z datového ramca.

Potom sa ohlési tvar DataFrame, aby sa potvrdila zmena.
9.3 Vyber funkcii

Vyber funkcii sa tyka technik na vyber podmnoziny vstupnych vlastnosti, ktoré st

najrelevantnejsie pre ciel'ova premennt, ktora sa predpoveda.

Je to doblezité, pretoze irelevantné a nadbytocné vstupné premenné moézu rozptyl'ovat
alebo zavadzat’ algoritmy ucenia, ¢o moZe viest’ k nizsej prediktivnej vykonnosti. Okrem toho
je ziaduce vyvijat’ modely len s pouzitim tidajov, ktoré su potrebné na predpovedanie, napr. na

uprednostnenie najjednoduchsieho mozného dobre fungujuceho modelu(Housley, 2022).

Techniky vyberu funkcii su vo vSeobecnosti rozdelené na tie, ktoré pouzivaju cielova
premennt supervised (pod doh’adom) a na tie, ktoré ju nepouzivaji unsupervised (bez
dozoru). Okrem toho mozno techniky pod dohladom dalej rozdelit na modely, ktoré
automaticky vyberaju funkcie ako sucast’ prispdsobenia modelu vnitorny (intrinsic), tie, ktoré
st explicitne vyberaju funkcie, ktorych vysledkom je najlepsi model wrapper (obal) a tie, ktoré

hodnotia kazda vstupnt funkciu a umoziuji podmnozinu, ktord sa ma vybrat’ (filter).
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Overview of Feature Selection Techniques
Feature . . Dimensionality
Selection Reduction
| //,_\\\ J L
///// \\\\\,
Unsupervised Supervised
- Wrapper .
Intrurmc Methods . Filter M:a_lhods
. 1 . 1 . . ] B =
Feature
Trees RFE Stats Importance

Obrazok 136 Prehlad buducich technik vyberu

Statistické metody st oblibené na hodnotenie vstupnych funkcii, ako je
korelacia. Funkcie potom mozno zoradit’ podl'a ich skére a podmnoziny s najvacsim skore
pouzitym ako vstup do modelu. Vyber Statistickej miery zavisi od typov tdajov vstupnych

premennych a prehl'adu réznych Statistickych mier, ktoré je mozné pouzit.

Vyber funkciije proces znizovania pocCtu vstupnych premennych pri vyvoji

prediktivneho modelu.

Je Ziaduce zniZit' pocet vstupnych premennych, aby sa znizili vypoctové naklady
modelovania a v niektorych pripadoch sa zlepgila vykonnost modelu. Statistické metody
vyberu vlastnosti zahfnaji vyhodnotenie vztahu medzi kazdou vstupnou premennou a ciel'ovou
premennou pomocou Statistiky a vyber tych vstupnych premennych, ktoré maji najsilnejsi
vztah s cielovou premennou. Tieto metody moézu byt rychle a efektivne, hoci vyber

Statistickych mier zavisi od typu udajov vstupnych aj vystupnych premennych.
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Pre odbornika na strojové ucenie moze byt narocné vybrat’ vhodnu Statistickti mieru pre
subor udajov pri vybere funkcii na zdklade filtra. V tejto Casti zistite, ako zvolit’ Statistické
miery pre vyber funkcii na zéklade filtra s ¢iselnymi a kategorickymi tidajmi. Po ich precitani

budete vediet’:

= Existuja dva hlavné typy technik vyberu prvkov: pod dohl'adom a bez dozoru a
kontrolované metddy mozno rozdelit’ na obalové, filtracné a vnutorné.

=  Metody vyberu funkcii zalozené na filtri pouzivaju Statistické merania na hodnotenie
korelécie alebo zavislosti medzi vstupnymi premennymi, ktoré mozno filtrovat’ a vybrat
tie najrelevantnejsie funkcie.

»  Statistické miery pre vyber vlastnosti musia byt starostlivo zvolené na zaklade datového

typu vstupnej premennej a vystupnej alebo odozvovej premenne;j.
Cely postup je rozdeleny na 4 Casti:

=  Metody vyberu funkcii
» Statistika pre metody vyberu prvkov filtra
= Tipy a triky pre vyber funkcii

= Spracované priklady

Metody vyberu prvkov st ur€ené na znizenie poctu vstupnych premennych na tie, o
ktorych sa predpoklada, ze si pre model najuzito¢nejsie, aby bolo mozné predpovedat’ ciel'ova
premennu. Vyber funkcii je primarne zamerany na odstranenie neinformativnych alebo

nadbyto¢nych prediktorov z modelu.

Niektoré problémy s prediktivnym modelovanim maju velky pocet premennych, ktoré
moézu spomalit’ vyvoj a trénovanie modelov a vyzaduju velké mnozstvo systémovej
pamite. Okrem toho sa modze vykon niektorych modelov zhorSit, ak zahrniete vstupné

premenné, ktoré nie st relevantné pre ciel'ovll premennu.
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Jednym zo sposobov, metdd vyberu funkcii, si metody pod dohl’adom a bez dozoru.
Rozdiel stvisi s tym, ¢i st funkcie vybrané na zaklade cielovej premennej alebo nie. Techniky
vyberu funkcii bez dozoru ignoruji cielovi premennu, ako su metddy, ktoré odstraiuju
nadbyto¢né premenné pomocou korelacie. Techniky vyberu funkcii pod dohl'adom pouzivaju

cielovl premennu, napriklad metody, ktoré odstranuji irelevantné premenné.

Dalsi sposob, ako zvazit mechanizmus pouZzivany na vyber funkcii, ktoré mozno rozdelit’
na metody wrapper a filtre. Tieto metddy su takmer vzdy pod dohl'adom a st hodnotené na

zéklade vykonu vysledného modelu na mnozine tdajov.

Metody vyberu funkcii Wrapper vytvaraja mnoho modelov s réznymi podmnozinami
vstupnych funkcii a vyberaju tie funkcie, ktorych vysledkom je model s najlepsou vykonnost'ou
podl'a metriky vykonu. Tieto metddy sa netykaju typov premennych, hoci mézu byt’ vypoctovo
nakladné. RFE je dobrym prikladom metddy vyberu prvkov. Metody vyberu prvkov filtra
pouzivaju Statistické techniky na vyhodnotenie vzt'ahu medzi kazdou vstupnou premennou a
cielovou premennou a tieto skore sa pouzivaju ako zaklad na vyber (filtrovanie) tych vstupnych

premennych, ktoré sa pouziji v modeli.

Nakoniec existuje niekol’ko algoritmov strojového ucenia, ktoré vykonavaju vyber funkcii
automaticky ako sucast’ ucenia sa modelu. Tieto techniky by sme mohli oznacovat’ ako metody
vyberu vnutornych funkcii. Patria sem algoritmy, ako su penalizované regresné modely ako

Lasso a rozhodovacie stromy, vratane suborov rozhodovacich stromov, ako je nahodny les.

Vyber prvkov tiez stvisi s technikami redukcie rozmerov v tom, Ze obe metddy hladaju
menej vstupnych premennych do prediktivneho modelu. Rozdiel je v tom, ze vyber funkcii
vybera funkcie, ktoré sa maji zachovat’ alebo odstranit’ z mnoZiny udajov, zatial’ Co redukcia
rozmerov  vytvara projekciu Udajov, ktorda vedie k uplne novym vstupnym
vlastnostiam. Redukcia rozmerov ako také je skor alternativou k vyberu prvkov neZ typom

vyberu prvkov.
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Vyber funkcii moézeme zhrnat’ nasledovne:

= Vyber funkcii: Vyberte podmnozinu vstupnych funkcii z mnoziny udajov.
o Unsupervised: Nepouzivajte cielovu premennu (napr. odstrante nadbytocné
premenng).
= Korelécia
o Pod dohladom: Pouzite cielovi premennu (napr. odstrante irelevantné
premenné).
=  Wrapper : Vyhladajte dobre fungujice podmnoziny funkecii.
e RFE
= Filter : Vyberte podmnoziny prvkov na zaklade ich vzt'ahu k cielu.
o Statistické metody
e Metody dolezitosti funkcie
= Intrinsic: Algoritmy, ktoré vykonavaji automaticky vyber funkcii pocas
tréningu.

e Rozhodovacie stromy

= Redukcia rozmerov : Premietajte vstupné udaje do priestoru prvkov nizsej dimenzie.

Obrazok nizsie poskytuje sthrn tejto hierarchie technik vyberu funkcii.
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Overview of Feature Selection Techniques

Feature » | Dimensionality
Selection Reduction
//,‘\ \. |
_~ S
A// ) _ \;
Unsupervised Supervised
.‘-7. Wrapper [ »
Intn.nsw Methods | Filter Mf-thods
. T § 1 ) L] —
Feature
Trees RFE Stats Importance

Obrazok 137 Prehlad budcich technik vyberu — suthrn hierarchie

V d’al$ej Casti preskimame niektoré Statistické opatrenia, ktoré mozno pouzit’ na vyber
funkecii na zéklade filtra s roznymi typmi idajov vstupnych a vystupnych premennych. Je bezné

pouzivat’ Statistické merania typu korelacie.

Vyber Statistickych ukazovatel'ov ako taky vel'mi zdvisi od rdéznych typov udajov.
Bezné typy udajov zahfiaji numerické (napriklad vysku) a kategorické (napriklad stitok), hoci
kazdy moze byt d’alej rozdeleny, ako napriklad celé ¢islo a pohybliva radové ciarka pre

numerické, boolovské a ordinalne premenné:
Numerické premenné

- Celoc¢iselné premenné.

- Premenné s pohyblivou radovou ¢iarkou.
Kategorické premenné

- Booleovské premenné (dichotomické).
- Ordinalne premenné.

- Nominalne premenné.

Na obrazku mdzeme presne vidiet’ prehl’ad typov datovych premennych.
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Overview of Data Variable Types

Data Variable
Numeric Categorical
,’/".\\\\ T
:“'/ 4 \\ -— i A ) —
Integer Float Nominal Ordinal Boolean

(e.g. 1,2,3) (e.g. 0.1,0.2,0.3) (e.g.r g b) (e.g. 1st,2nd,3rd) (e.g. True,False)

Obrézok 138 Prehlad typov détovych premennych

Cim viac je zname o type udajov premennej, tym l'ahSie je vybrat’ vhodnu $tatistickt
mieru pre metddu vyberu prvkov zalozenu na filtri. V tejto Casti zvazime dve Siroké kategorie
typov premennych: Ciselné a kategorické; tiez dve hlavné skupiny premennych, ktoré treba

zvazit: vstup a vystup.

Vstupné premenné su tie, ktoré sa poskytuji ako vstup do modelu. Pri vybere funkcii
chceme zmensit’ velkost tejto skupiny premennych. Vystupné premenné su tie, pre ktoré ma
model predpovedat, Casto nazyvané premenna odozvy. Typ premennej odozvy zvycajne
oznacuje typ vykondvaného problému prediktivneho modelovania. Napriklad numericka
vystupna premenna oznacuje problém regresného prediktivneho modelovania a kategoricka

vystupna premennd oznacuje problém prediktivneho modelovania klasifikacie.

= Numericky vystup : Problém regresného prediktivneho modelovania.

= Kategoricky vystup : Klasifika¢ny problém prediktivneho modelovania.

Statistické miery pouZivané pri vybere funkcii na zéklade filtra sa vo vSeobecnosti
vypocitavaji po jednej vstupnej premennej s cielovou premennou. Ako také sa oznacuju ako
jednorozmerné Statistické miery. To mdéze znamenat, ze v procese filtrovania sa nezohl'adiuje

ziadna interakcia medzi vstupnymi premennymi.

S tymto frameworkom si pozrime niektoré jednorozmerné Statistické miery, ktoré mozno

pouzit’ na vyber funkcii na zaklade filtra.
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How to Choose a Feature Selection Method

Input
Variable

Numerical Categorical

Output Output

Variable Variable

Numerical Categorical Numerical Categorical
, . 7 . Mutual
Pearson's Spearman's ANOVA Kendall's Chi-Squared fettes

Obrazok 139 Ako si vybrat metodu vyberu funkcie
Numericky vstup, Numericky vystup. Toto je problém regresného prediktivneho
modelovania s numerickymi vstupnymi premennymi. NajbeznejSimi technikami st pouzitie
korelacného koeficientu, ako je Pearsonov pre linearnu korelaciu, alebo metddy zalozené na

poradi pre nelinearnu korelaciu.

= Pearsonov korelacny koeficient (linedrny).

= Spearmanov koeficient poradia (nelinearny).

Numericky vstup, kategoricky vystup. Toto je problém prediktivheho modelovania
klasifikacie s numerickymi vstupnymi premennymi. Toto mdze byt najbeznejsi priklad
klasifikaéného problému. Najbeznejsie techniky st opét’ zalozené na korelécii, aj ked’ v tomto

pripade musia brat’ do uvahy kategoricky ciel’.

= ANOVA korela¢ny koeficient (linearny).
= Kendallov koeficient poradia (nelinearny).

= Kendall predpoklada, Ze kategoricka premenna je ordinalna.
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Kategoricky vstup, ¢iselny vystup. Ide o problém regresného prediktivneho modelovania
s kategorickymi vstupnymi premennymi. Toto je zvlastny priklad regresného problému (s nim
sa nestretdvame Casto). Napriek tomu mozete pouzit' rovnaké metoddy ,, Numericky vstup,

Kategoricky vystup “ (popisané vyssie), ale v opacnom poradi.

Kategoricky vstup, Kategoricky vystup. Ide o problém prediktivneho modelovania
klasifikacie s kategorickymi vstupnymi premennymi. NajbeznejSou mierou koreldcie pre
kategorické udaje je test chi-kvadrat . Vyuzit mozete aj vzajomné informovanie sa (informacny

zisk) z oblasti teorie informécie.

= Chi-kvadrat test (kontingencné tabul’ky).
* Vzijomné informacie.
Vzajomné informacie su v skuto¢nosti mocnou metédou, ktord sa méze ukazat’ ako uzitocna

pre kategorické aj ¢iselné udaje, napr. je agnosticka voci typom udajov.

Tipy a triky pre vyber funkcii. Tato Cast’ poskytuje niekol'’ko d’al§ich tivah pri pouzivani

vyberu funkcii na zéklade filtra.

Korelac¢na statistika. Kniznica scikit-learn poskytuje implementaciu vacSiny uzito¢nych

Statistickych opatreni. Napriklad:

= Pearsonov korelacny koeficient: f regression()

= ANOVA: f classif()

= Chi-kvadrat: chi2()

* Vzijomné informdcie: mutual info classif() a mutual info regression()

= Khniznica SciPy tieZ poskytuje implementdciu mnohych dalSich Statistik, ako je

Kendallovo tau ( kendalltau ) a Spearmanova korelacia hodnosti ( spearmanr ).
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Spoésob vyberu. Kniznica scikit-learn tiez poskytuje mnoho réznych metdd filtrovania po
vypocitani Statistik pre kazda vstupni premennu s cielom. Dve z najpopularnejSich metdd
zahfnaju:

= Vyber hornych k premennych: SelectKBest

= Vyber premenné najvyssieho percentilu: SelectPercentile

Transformacia premennych. Zvazte transformaciu premennych, aby ste ziskali pristup k
réznym Statistickym metédam. Mozete napriklad transformovat kategorickli premennt na

ordinalnu, aj ked’ nie je, a zistit’, ¢i sa objavia nejaké zaujimavé vysledky.

Niektor¢ Statistické miery predpokladaja vlastnosti premennych, ako napriklad Pearsonova,
ktora predpoklada Gaussovo rozdelenie pravdepodobnosti k pozorovaniam a linedrny vztah.
Data moézete transformovat’ tak, aby splnili o¢akavania testu a vyskusat’ test bez ohl'adu na

ocakavania a porovnavat vysledky.

Neexistuje najlepsi spdsob vyberu funkcii. Rovnako ako neexistuje najlepSia sada
vstupnych premennych alebo najlepsi algoritmus strojového ucenia. Aspon nie univerzalne.
Namiesto toho musite pomocou starostlivého systematického experimentovania zistit, ¢o
najlepSie funguje pre vas§ konkrétny problém. VyskusSajte rad roznych modelov, ktoré sa hodia
na rozne podskupiny funkcii vybranych prostrednictvom réznych Statistickych merani a zistite,
¢o najlepsie.

Vyber regresnej funkcie: ( numericky vstup, numericky vystup ). Tato cast
demonstruje vyber funkcii pre regresny problém ako numerické vstupy a numerické vystupy.
SkuSobny regresny problém sa pripravi pomocou funkcie make regression(). Vyber vlastnosti

sa vykondva pomocou Pearsonovho korelacného koeficientu prostrednictvom funkcie

f regression().
2 from sklearn.datasets imp gression
from sklearn.feature_selection import SelectKBest
from sklearn.feature_selection import f_regression
6 X, y = make_regression(n_samples=10@, n_features=10@, n_informative=1@)
8 fs = SelectKBest(score_func=f_regression, k=1@)
10 X_selected = fs.fit_transform(X, y)
print(X_selected.shape)

Obrazok 140 Priklad - vyber funkcii pre regresny problem ako numerické vstupy a numerické vystupy
Spustenim prikladu sa najskor vytvori regresnd mnozina tdajov, potom sa definuje
vyber funkcii a aplikuje sa postup vyberu funkcii na mnoZinu tdajov, ¢im sa vrati podmnozina

vybratych vstupnych vlastnosti.
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(788" 18D
Obrazok 141 Vréteny vysledok
Vyber funkcie Kklasifikacie: ( Ciselny vstup, kategoricky vystup ). Tato Cast
demonstruje vyber vlastnosti pre problém klasifikacie, ktory predstavuje numerické vstupy a
kategorické vystupy. Pomocou funkcie make classification() sa pripravi testovaci regresny
problém. Vyber vlastnosti sa vykonava pomocou merania ANOVA F prostrednictvom funkcie

f classif().

m sklearn.datasets import make_classification
rom sklearn.feature_selection import SelectKBest
rom sklearn.feature_selection import f_classif

™~
H
o
3

h

N H X H h
<

6 y = make_classification(n_samples=10@, n_features=20, n_informative=2)
8 fs = SelectKBest(score_func=f_classif, k=2)
180 X_selected = fs.fit_transform(X, y)

print(X_selected.shape)
Obrazok 142 Priklad - vyber viastnosti pre problém klasifikacie
Spustenim prikladu sa najprv vytvori mnozina udajov klasifikacie, potom sa definuje

vyber vlastnosti a aplikuje sa postup vyberu prvkov na mnozZinu udajov, ¢im sa vrati

podmnoZina vybratych vstupnych vlastnosti.

[1 (lee, 2)

Obrazok 143 Vrateny vysledok

V tejto Casti sme zistili, ako zvolit’ Statistické miery pre vyber funkcii na zéklade filtra
s Ciselnymi a kategorickymi udajmi. Konkrétne sme sa dozvedeli a naucili, Ze existuju dva
hlavné typy technik vyberu prvkov: pod dohl'adom a bez dozoru a kontrolované metédy mozno
rozdelit’ na obalové, filtracné a vnatorné. Metody vyberu funkcii zalozené na filtri pouZivaju
Statistické merania na hodnotenie korelacie alebo zavislosti medzi vstupnymi premennymi,
ktoré mozno filtrovat a vybrat' tie najrelevantnejsie funkcie. Statistické miery pre vyber
vlastnosti musia byt starostlivo zvolené na zidklade datového typu vstupnej a vystupnej

premenne;.
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Okrem toho existuji bezné pripady pouzitia vyberu funkcii, s ktorymi sa mozete eSte
stretnut’ pri prediktivnom modelovani, ako napriklad: Kategorické vstupy pre cielovi
premennt klasifikacie; Ciselné vstupy pre cielovi premenni klasifikacie; Ciselné vstupy pre

cielovll premennu regresie.

Ak je pritomna zmes datovych typov vstupnych premennych, moézu sa pouzit’ r6zne
metddy filtrovania. Alternativne mozno pouzit’ metdodu wrapper, ako je napriklad popularna
met6da RFE, ktora je agnostika k typu vstupnej premenne;j. Sir§ia oblast’ hodnotenia relativnej
dolezitosti vstupnych funkcii sa oznacuje ako dolezitost’ funkcie a existuje vela technik
zaloZzenych na modeli, ktorych vystupy mozno pouzit’ na pomoc pri interpretacii modelu,

interpretacii suboru udajov alebo pri vybere funkcii na modelovanie.
9.4 Transformacia udajov

Datové transformacie sa pouzivaji na zmenu typu alebo distribucie datovych
premennych. Toto je vel'ky dazdnik réznych technik a mozno ich rovnako I'ahko aplikovat’ na

vstupné a vystupné premenné.

Pripomenme, ze idaje m6zu mat jeden z niekol’kych typov, napriklad numericky alebo
kategoricky , pricom kazdy mé podtypy, napriklad cel¢ ¢islo a redlnu hodnotu pre numerické a
nominalne, ordindlne a boolovské pre kategorické. Skusmé o tychto typoch povedat’ trosku

viac.

= Ciselny typ dajov : ¢iselné hodnoty.

= Celé &islo : Celé cisla bez zlomkovej Casti.

=  Skuto¢né : Hodnoty s pohyblivou radovou ¢iarkou.
= Typ kategorickych udajov : Hodnoty Stitkov.

= Ordinal : Stitky s poradim podl'a hodnosti.

= Nominalne : Stitky bez poradia podl'a poradia.

= Boolean : Hodnoty True a False.
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Obrazok nizsie poskytuje prehl'ad rovnakého rozdelenia typov idajov na vysokej urovni.

Overview of Data Variable Types

Data Variable

-~ . —

Numeric Categorical
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Integer Float Nominal Ordinal Boolean

(e.g. 1.2,3) fe.g. 0.1,0.2,0.3) {o.g.r.g. b) (e.g. 1sl,2nd, 3rd) (e.g. True False)

Obrazok 144 Prehlad typov datovych premennych rozdelenia typov udajov na vysokej urovni

MozZeme si zelat’ previest’ Ciselnl premenni na ordindlnu premenni v procese
nazyvanom diskretizacia. Alternativne mézeme zakodovat kategoricki premennu ako celé

Cisla alebo booleovské premenné, ktoré sa vyzaduju pri vacsine klasifika¢nych uloh:

= Diskretiza¢na transformacia : Kdédovanie ¢iselnt premenntl ako ordinalnu premennt.
* Ordinal Transform : Kodovanie kategorickej premennej do celociselnej premenne;.

= One-Hot Transform : Kodovanie kategorick premennti do binarnych premennych.

Pre cCiselné premenné s redlnou hodnotou sposob, akym su reprezentované v pocitaci ,
znamena, Ze v rozsahu 0-1 je vyrazne vicsie rozliSenie ako v SirSom rozsahu typu udajov. Ako
také moZe byt ziaduce Skadlovat’ premenné do tohto rozsahu, nazyvaného normalizacia. Ak
maju udaje gaussovské rozdelenie pravdepodobnosti, moze byt uzitocnejsie posunut’ tdaje na

Standardné gaussovské s priemerom nula a Standardnou odchylkou jedna.
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= Normalizacna transformacia : Skdlovanie premennej na rozsah 0 a 1.

= Standardiza¢na transformacia : Skdlovanie premennej na Standardny Gaussian.
Rozdelenie pravdepodobnosti pre ¢iselné premenné mozno zmenit'.

Napriklad, ak je rozdelenie takmer gaussovské, ale je zoSikmené alebo posunuté, moéze byt
gaussovské pomocou transformacie vykonu. Alternativne mozno pouzit kvantilové
transformécie na vynutenie rozdelenia pravdepodobnosti, ako je rovnomerné alebo Gaussovské

na premennej s nezvycajnym prirodzenym rozdelenim.

=  Power Transform : Zmente rozdelenie premennej tak, aby bolo viac Gaussovské.
= Quantile Transform: Zavedte rozdelenie pravdepodobnosti, ako napriklad

rovnomerné alebo Gaussovské.

Délezitym aspektom pri transformaciach udajov je, Ze operacie sa vo vSeobecnosti
vykondvaju samostatne pre kazdi premennu. Preto m6zeme chciet’ vykondvat’ r6zne operacie

s rdznymi typmi premennych.

Overview of Data Transforms

Data
Transforms
Numerical Categorical
Type Type
Change Change ; Nominal :
Scale Distribution S Type ST
Standardize -~ Quantile = Dummy
Encode

Robust = Discretize ~

Obrazok 145 Prehlad transformacii udajov

211



Kapitola 9 DATOVE INZINIERSTVO

V budtcnosti ak budeme chciet’ pouzit’ transforméciu aj na nové udaje. Da sa to
dosiahnut’ ulozenim transformaénych objektov do stboru spolu s koneénym modelom

natrénovanym na vsetkych dostupnych tidajoch.
9.5 FunKkcia inzinierstva (Feature Engineering)

Funkcia inzinierstva sa tyka procesu vytvarania novych vstupnych premennych z

dostupnych udajov.

Vytvaranie novych funkcii je vysoko Specifické pre vase udaje a typy udajov. Preto si
to Casto vyzaduje spolupracu odbornika na dant problematiku, ktory pomoéze identifikovat

nov¢ funkcie, ktoré by sa dali skonstruovat’ z idajov.

Tato Specializdcia z neho robi naro¢nll t¢ému na zovSeobecnenie na vSeobecné metdody.

Napriek tomu existuje niekol'ko technik, ktoré mozno opatovne pouzit, ako napriklad:

» Pridanie booleovskej premennej priznaku pre nejaky stav.
= Pridanie skupinovej alebo globalnej stihrnnej Statistiky, ako je napriklad priemer.
» Pridanie novych premennych pre kazdy komponent zlozenej premennej, ako je

napriklad datum a cas.

Oblibenym pristupom ¢erpanym zo Statistik je vytvaranie kopii numerickych vstupnych
premennych, ktoré boli zmenené jednoduchou matematickou operéciou, ako je ich zvySenie na
mocninu alebo vynasobenie s inymi vstupnymi premennymi, ktoré sa oznacuju ako polyfonické
znaky. Polynomialna transformacia : Vytvorte kopie numerickych vstupnych premennych,

ktoré su umocnené.

Témou inZinierstva funkecii je pridat’ Sir§i kontext k jednému pozorovaniu alebo rozlozit
komplexnt premennt, oboje v snahe poskytnit’ priamociarejsi pohl'ad na vstupné tidaje. Da sa
povedat’ o inZinierstve funkcii ako o type transformdacie udajov, hoci by bolo rovnako rozumné

povaZzovat’ transformaciu tidajov za typ inzZinierstva funkcii.
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9.6 Redukciarozmerov

Pocet vstupnych funkcii pre subor tdajov mozno povazovat’ za rozmernost’ tidajov.
Napriklad dve vstupné premenné spolu mozu definovat’ dvojrozmernt oblast’, kde kazdy riadok
udajov definuje bod v tomto priestore. Tato myslienka méze byt potom Skalovand na
I'ubovolny pocet vstupnych premennych, aby sa vytvorili velké multidimenziondlne hyper-

objemy.

Problém je v tom, ze ¢im viac rozmerov ma tento priestor (napr. ¢im viac vstupnych
premennych), tym je pravdepodobnejSie, Ze mnozina udajov predstavuje vel'mi riedky a
pravdepodobne nereprezentativny vyber tohto priestoru. Toto sa oznacuje ako prekliatie

dimenzionality.

To motivuje vyber prvkov, hoci alternativou k vyberu prvkov je vytvorenie projekcie
udajov do priestoru nizsej dimenzie, ktory stale zachovava najdodlezitejsie vlastnosti povodnych

udajov. Toto sa vSeobecne oznacuje ako redukcia rozmerov a poskytuje alternativu k vyberu

prvkov. Na rozdiel od vyberu funkcii premenné v projektovanych udajoch priamo nesuvisia s

povodnymi vstupnymi premennymi, ¢o stazuje interpretaciu projekcie.
Najbeznejsim pristupom k redukcii rozmerov je pouzitie techniky faktorizacie matice:

= Analyza hlavnych komponentov (PCA)
= Dekompozicia singularnej hodnoty (SVD)

Hlavnym vplyvom tychto technik je, Ze odstrafiuji linearne zavislosti medzi vstupnymi
premennymi, napr. korelovanymi premennymi.

Existuju aj iné pristupy, ktoré objavuji niz§iu dimenzionalnu redukciu. Mohli by sme ich
oznacovat’ ako metody zaloZené na modeloch, ako st LDA a moZno aj automatické kodovace.

Lineéarna diskriminac¢né analyza (LDA).
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Niekedy sa mozu pouzit aj rdozne algoritmy ucenia, ako napriklad Kohonenove

samoorganizujliice sa mapy a t-SNE.

Overview of Dimensionality Reduction Techniques
Dimensionality
Reduction
Manifgld Model Based Ma.trix_
Learning Factorization
SOM tSNE LDA PCA SVvD

Obrazok 146 Prehlad technik redukcie rozmerov

Pocet vstupnych premennych alebo funkcii pre subor tdajov sa oznacuje ako jeho
rozmernost’. Znizenie rozmerov sa tyka technik, ktoré znizuju pocet vstupnych premennych v
subore udajov. Viac vstupnych funkcii ¢asto spdsobuje, ze tloha prediktivneho modelovania je

narocnej$ia na modelovanie, vSeobecnejSie ozna¢ované ako prekliatie dimenzionality.

Na vizualizaciu udajov sa Casto pouzivaji vysokorozmerné Statistiky a techniky
redukcie rozmerov. Napriek tomu sa tieto techniky mozu pouzit’ v aplikovanom strojovom
uceni na zjednodusenie klasifikacie alebo regresného suboru tidajov, aby lepSie vyhovovali

prediktivnemu modelu.

A teraz vam predstavime jemny uUvod do zniZovania rozmerov (Dimensionality
Reduction) pre strojové ucenie. Hlavne Casti ktoré budete vediet’ po preStudovani tejto findlne;j
kapitoly: vel'ké mnozstvo vstupnych funkcii moéze sposobit’ slaby vykon algoritmov strojového
ucenia; Redukcia rozmerov je vSeobecna oblast’ Studia zamerana na redukciu poctu vstupnych
prvkov; Metody redukcie rozmerov zahfiiaju vyber prvkov, metddy linearnej algebry,

projekéné metddy a autoenkodery.
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Ttto kapitolu sme si rozdelili do troch ¢asti, ktorymi sa postupne budeme zaoberat’, a to prave:

* Problém s mnohymi vstupnymi premennymi
= ZniZenie rozmerov

= Techniky redukcie rozmerov

Za¢neme prvou castou a to problém s mnohymi vstupnymi premennymi. Vykonnost’
algoritmov strojového ucenia sa moze zhorsit' pri prili§ velkom mnozstve vstupnych
premennych. Ak st vase tdaje reprezentované pomocou riadkov a stipcov, ako napriklad v
tabul’kovom harku, vstupné premenné st stipce, ktoré sa privadzaja ako vstup do modelu na
predpovedanie cielovej premennej. Vstupné premenné sa tieZ nazyvaju funkcie. Stipce udajov
predstavujice dimenzie v n-rozmernom priestore prvkov a riadky udajov mézeme povazovat

za body v tomto priestore. Toto je uzito¢na geometrickd interpretacia suboru udajov.

Velky pocet rozmerov v priestore prvkov moZze znamenat’, Ze objem tohto priestoru je
vel'mi vel’ky a body, ktoré v tomto priestore madme (riadky udajov), asto predstavujii malu a
nereprezentativnu vzorku. To moze dramaticky ovplyvnit’ vykon algoritmov strojového ucenia
prisposobenych tdajom s mnohymi vstupnymi funkciami, ktoré sa vSeobecne oznacuji ako
»prekliatie dimenzionality*. Preto je Casto ziaduce znizit" pocet vstupnych funkcii. Tym sa

znizuje pocet rozmerov priestoru prvkov, preto sa nazyva ,,redukcia rozmerov*.

Druhou podstatnou pre nas ¢astou bude zniZenie rozmerov. Znizenie rozmerov sa tyka

technik na zniZenie poctu vstupnych premennych v tréningovych tdajoch.

Vysokéa dimenzionalita mdze znamenat’ stovky, tisice alebo dokonca miliény vstupnych
premennych. Menej vstupnych rozmerov casto znamena zodpovedajucim spdsobom menej
parametrov alebo jednoduchsiu Struktaru v modeli strojového ucenia, ktory sa oznacuje ako
stupne volnosti. Model s prili§ vel'kym poctom stupfiov volnosti pravdepodobne preplni
tréningovy subor Udajov, a preto nemusi fungovat’ dobre na novych tidajoch. Je ziaduce mat’
jednoduché modely, ktoré dobre zovSeobeciiuju, a nasledne vstupné udaje s malym poctom
vstupnych premennych. To plati najma pre linearne modely, kde pocet vstupov a stupne

vol'nosti modelu ¢asto uzko stuvisia.

Znizenie rozmerov je technika pripravy udajov vykonana na udajoch pred modelovanim.
Moze sa vykonat’ po vycisteni tidajov a Skalovani udajov a pred trénovanim prediktivneho

modelu.
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Akakol'vek redukcia rozmerov vykonana na trénovacich udajoch sa ako taka musi vykonat’
aj na novych udajoch, ako je subor testovacich udajov, overovaci subor udajov a udaje pri

vytvarani predpovede s kone¢nym modelom.

No a tretou podstatnou Castou pre nas budu techniky redukcie rozmerov. Existuje mnoho

technik, ktoré mozno pouzit’ na zniZzenie rozmerov. My skusime preskiimat’ hlavné techniky.

Prvou z nich - metédy vyberu funkcii. Snad’ najbeznejsie st takzvané techniky vyberu
prvkov, ktoré pouzivaji skorovacie alebo Statistické metdody na vyber prvkov, ktoré sa
ponechaju a ktoré sa odstrania. Dve hlavné triedy technik vyberu prvkov zahfiiaji metody

wrapper a metody filtrovania.

Metody Wrapper, ako uz ndzov napoveda, zabalia model strojového ucenia, prisposobia a
vyhodnotia model ré6znymi podmnozinami vstupnych funkcii a vybert podmnozinu vysledkov

s najlepsim vykonom modelu. RFE je prikladom metddy vyberu prvkov obalu.

Metody filtrovania pouzivaju metédy hodnotenia, ako je koreldcia medzi objektom a
cielovou premennou, na vyber podmnoziny vstupnych funkcii, ktoré st najviac prediktivne.

Priklady zahfiiaji Pearsonovu korelaciu a Chi-kvadrat test.

Druha metdda - maticova faktorizacia. Techniky z linearnej algebry mozZno pouzit’ na
redukciu rozmerov. Konkrétne, metody faktorizacie matice mozno pouzit’ na redukciu matice
mnoziny udajov na jej jednotlivé Casti. Priklady zahfiiaju vlastny rozklad a rozklad
singularnych hodnét. Casti potom mozno zoradit’ a vybrat podmnozinu tychto &asti, ktora
najlepSie vystihuje podstatna Struktiru matice, ktordt mozno pouzit’ na reprezentaciu suboru
udajov. NajbeZnejSou metddou hodnotenia komponentov je analyza hlavnych komponentov

alebo skratene PCA.

DalSou zaujimavou metédou je - mnohostranné ucenie. Techniky z vysokorozmernej
Statistiky moZno pouzit’ aj na redukciu rozmerov. Tieto techniky sa niekedy oznacuju ako
,I0zne ucenie” a pouzivaju sa na vytvorenie nizkorozmernej projekcie vysokorozmernych

udajov, Casto na ucely vizualizacie udajov.

Projekcia je navrhnutéd tak, aby vytvorila nizkorozmernl reprezentaciu suboru tdajov a
zaroven Co najlepSie zachovala vyraznl Struktiru alebo vztahy v tidajoch. Priklady réznych

technik u€enia zahfnaju (Naeem et al., 2022):

= Kohonen Self-Organizing Map (SOM)

= Sammonsovo mapovanie
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= Viacrozmerné skalovanie (MDS)

= t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

Prvky v projekcii maju &asto maly vztah s povodnymi stipcami, napr. nemaju nazvy

stlpcov, ¢o moze byt pre zaCiatoCnikov méttce.

Stvrta metdda o ktorti vam chceme predstavit’ st - metédy automatického kédovania.
Neuronové siete s hlbokym ucenim mozu byt skonStruované tak, aby vykondvali redukciu
rozmerov. Popularny pristup sa nazyva autoenkodery. Zahffia to zostavenie vzdelavacieho

problému s vlastnym dohl'adom, kde model musi spravne reprodukovat’ vstup.

Pouziva sa sietovy model, ktory sa snazi skomprimovat’ datovy tok do vrstvy uzkeho miesta
s ovela menSimi rozmermi ako povodné vstupné data. Cast’ modelu pred a vratane uzkeho
miesta sa oznacuje ako kodér a Cast’ modelu, ktora ¢ita vystup tzkeho miesta a rekonstruuje

vstup, sa nazyva dekodér.

Po nauceni sa dekodér zahodi a vystup z izkeho miesta sa pouzije priamo ako zmenSena
dimenzionalita vstupu. Vstupy transformované tymto kodova¢om mozu byt potom privedené

do iného modelu, nie nevyhnutne modelu neurénovej siete.
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Vystup kodéra je typ projekcie a podobne ako iné metddy projekcie neexistuje ziadny
priamy vzt'ah k vystupu tizkeho miesta spét’ k pdvodnym vstupnym premennym, ¢o stazuje ich

interpretaciu.

Skusmé teda zhrntt’ prejdené metody a ddme vam tipy na zmensenie rozmerov. Neexistuje
ziadna najlepsia technika na redukciu rozmerov a Ziadne mapovanie technik na problémy.
Namiesto toho je najlepSim pristupom pouzit’ systematické kontrolované experimenty, aby ste
zistili, aké techniky redukcie rozmerov, ked’ sa sparujii s modelom podla vasho vyberu, veda k
najlepSiemu vykonu vasho suboru udajov. Typicky linedrna algebra a r6zne metody ucenia
predpokladaju, ze vSetky vstupné funkcie maju rovnaka mierku alebo distribuciu. To
naznacuje, ze je dobrou praxou bud’ normalizovat’ alebo Standardizovat’ udaje pred pouzitim

tychto metod, ak maji vstupné premenné rdzne stupnice alebo jednotky.
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