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Abstrakt: Cilem prace bylo pouziti hlubokého uceni k rozpoznavani ucebnic a
jejich klasifikaci do vyucovacich predmétii a irovni, a to na zakladé textovych
udaji, jako je nazev knihy, autor, nakladatel a struény popis obsahu. Jako sou-
¢ast prace formulujeme vlastni definici uc¢ebnice, vytvarime dataset pomoci ex-
trakce udaju ze zdroju dostupnych na internetu a rucéné anotujeme trénovaci a
testovaci mnozinu dat. Pro klasifikaci pouzivame jako baseline naivni bayesovsky
klasifikator, z neuronovych siti pak konvoluc¢ni a rekurentni architekturu i jejich
kombinace. Porovnavame také ruzny zpusob reprezentace dat vektory (tzv. word
embedding) a dosazené vysledky podrobné analyzujeme. Vysledny nejlepsi model
dosahuje na testovacich datech u vsech tii tloh vysokych tspésnosti a nabizi se
tak moznost jeho uplatnéni v praxi.
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Abstract: The aim of the thesis was to use deep learning methods for recognizing
textbooks and classifying their subject and level, based on text parameters, like
name of the book, author, publisher or brief content description. As part of the
thesis, we formulate custom definition of textbook, create a dataset by extracting
data from source available on the internet and manually label train and test da-
taset. We use naive bayes classifier as a baseline and then neural networks with
convolutional, recurrent or combined architectures. We compare various methods
of representing data with vectors (word embedding) and analyze the results in de-
tail. Resulting best model reaches high accuracy in all three tasks which suggests
the possibility of its application in practice.
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Uvod

ktery ucinil knihy vyrazné levnéjsimi a dostupnéjsimi Siroké verejnosti. S dalsim
rozvojem tiskarského lisu a za souc¢asného uvolnovani prisné cenzury se postupné
zvysSoval objem nové vydavanych knih. V poloviné 20. stoleti to bylo pouze v Ev-
ropé priblizné 200 000 novych knih roéné]

V soucasné dobé vychazi kazdym rokem jen v Ceské republice pfiblizné 15 000
knih. Aby bylo mozné se v tomto mnozstvi néjakym zptusobem orientovat, vznika
zde potteba knihy tiidit. To je mozné mnoha riiznymi zpisoby — muzeme tiidit
knihy podle jazyka, ve kterém jsou psany, podle média (tisténa kniha, e-kniha),
podle autora nebo podle obsahu. Na zakladé obsahu pak muzeme rozlisovat fikci
a literaturu faktu, pripadné knihy délit do riznych zanra — romany, poezie, ku-
charky apod. V této praci se zaméfime na zanr, se kterym ma zkusSenost kazdy
z nas ze svych skolnich let, a sice na ucebnice.

Vzhledem ke zminénému objemu, at uz existujicich ¢i nové vydavanych knih,
je vhodné, aby tridéni knih mohlo probihat automaticky. Toho se pokusime do-
sahnout pomoci technologie, ktera v poslednich letech rychle stoupa na oblibé —
pomoci hlubokého uceni. Sestavime model, ktery bude pracovat s nékolika texto-
vymi tdaji o knihdch — konkrétné jde o nazev, autora, nakladatele a anotaci/popis
knihy — a dokaze na jejich zakladé rozhodnout, jestli je dana kniha ucebnici, ¢i
nikoliv. V druhé fazi pak navrhneme dalsi modely, které vytridéné uc¢ebnice zaradi
do kategorie podle predmétu, k jehoz vyuce slouzi, a do arovné, resp. do stupné
vzdélavactho procesu — uéebnice pro prvni stupen ZS, u¢ebnice pro SS apod.

Motivace

Nabizi se otdazka, pro¢ jsme si vybrali pravé ucebnice a jejich klasifikaci. Mo-
tivaci byla predevsim pottfeba takového modelu v realné situaci a zaroven to, ze
se nam nepodarilo najit existujici praci, kterd by se konkrétné timto problémem
zabyvala.

Diky sirokému vyuziti uéebnic ve vSech stupnich vzdélavaciho systému pred-
stavuje trh s u¢ebnicemi (at uz novymi ¢i pouzitymi) velmi atraktivni obchodni
prilezitost. Z tohoto diivodu vznikaji na internetu portaly a e-shopy, které se na
prodej ucebnic primo specializuji. A pravé k tomu, aby bylo mozné automaticky,
bez manualni prace, moderovat, co se na takovych webech bude nabizet, je nutné
mit algoritmus, ktery rozhodne, co ucebnice je a co naopak do nabidky nepatii.

Kdyz uz mame sortiment omezeny na ucebnice, je jako dalsi krok nutné umoz-
nit zdkaznikim ucebnice filtrovat. A nejbéznéjsi dva filtry jsou pravé podle pred-
meétu a urovné — naptiklad chceme ucebnice chemie pro stredni skoly, matematiku
pro prvni stupen zakladni skoly a tak déle.

Nas algoritmus bude tedy pouzitelny na jakémkoliv e-shopu, ktery chce na-
bizet ucebnice, pripadné na portalu, kde uzivatelé mohou nabizet své pouzité

Thttps://cs.wikipedia.org/wiki/Kniha



ucebnice. Algoritmus bude urcovat, co se bude nabizet a nabizené produkty radit
do kategorii dle predmétu a trovné.

Struktura prace

V prvni kapitole se pokusime formalizovat cil této prace. Uvedeme nékolik
moznych definic ucebnice z rtznych zdroji a z téchto definic nasledné vyjdeme
pri formulovani vlastni definice ucebnice, kterou budeme pouzivat v této praci.
Poté podrobnéji popiseme klasifikaci uc¢ebnic do predméti a trovni a na zaveér
specifikujeme tidaje (metadata) o knihach, které budeme pro vsechny klasifikacni
ulohy vyuzivat.

Ve druhé kapitole jsou podrobné popsany veskeré metody pouzité v této praci.
Zminime metody pro extrakci dat z webovych stranek, predzpracovani surovych
dat, propojeni heterogennich dat z riznych zdroju a také jak pripravit data pro
zpracovani neuronovymi sitémi. Nasleduje popis metod strojového uceni, které
budeme pouzivat pro klasifikaci knih. Na zavér kapitoly se podivame na existujici
prace zameérené na klasifikaci knih, na to, jaké metody vyuzivaji a jakych vysledkt
jejich autori dosahli.

Treti kapitola se vénuje ziskavani a pripravé dat, na cesté od verejné dostup-
nych webovych stranek az po sady dat, které se daji pfimo vlozit do modela
hlubokych siti. Popiseme, jaké mame zdroje, jaké informace a jakym zptisobem
z nich budeme ziskavat, jak surova data vycistime a také se budeme zabyvat
sloucenim dat z riznych zdroji do jedné homogenni sady dat. Jelikoz se nam ne-
podarilo ziskat z zadného zdroje vhodné anotovand data, obsahuje tato kapitola
také informace o anotaci dat a prislusné instrukce pro anotatory.

Ve ¢tvrté kapitole se zamérime na konkrétni modely strojového uceni. Nejprve
popiseme zptisoby, jakymi budeme pripravena data predzpracovavat tak, aby jim
jednotlivé modely ,rozumély“, uvedeme jednoduchy, avsak pomérné efektivni mo-
del, ktery nam poslouzi jako baseline a podrobné rozebereme pouzivané neuronové
sité. Kromé popisu struktury siti a nastaveni jejich hyperparametri zminime také
metody, jak budeme modely mezi sebou porovnavat.

V paté kapitole shrneme vysledky modeli ze ¢tvrté kapitoly v jednotlivych
ulohach. Porovname, jak si vedou neuronové sité ve srovnani s jednodussim base-
line algoritmem, jaky typ predzpracovani dat dava nejlepsi vysledky a otestujeme,
zda jsou rozdily mezi jednotlivymi modely statisticky signifikantni. Vyzkousime
také, jak si rizné architektury neuronovych siti povedou na zcela novych testova-
cich datech. Nakonec tyto vysledky podrobné analyzujeme a rozebereme chyby,
které modely délaji.

V zavéru pak zhodnotime prinosy prace a vyuzitelnost vyslednych modela
v praxi. Navrhneme také dalsi moznosti, jak klasifikaci uc¢ebnic zpfesnit a jak
vysledky této prace zobecnit.



1. Definice problému

V této kapitole se budeme vénovat formalnimu popisu tloh, které tato prace
resi, zavedeme vsechny potfebné definice a vymezime mnozinu tdaji o knihéach,
kterou budeme pouzivat.

1.1 Rozpoznavani ucebnic

Uloha 1

Rozhodnout, jestli dand kniha je ucebnici, ¢i nikoliv. (binarni klasifikace)

Na prvni pohled se zda tiloha pomérné jednoduché, dostaneme informace o kni-
ze a na jejich zdkladé odpovime ano/ne — jde o uéebnici, nebo nikoliv. V pripadé
mnoha knih se skuteéné bude jednat o jednoduché rozhodnuti — napiiklad ,,Ba-
bicka® od Bozeny Némcové ucebnice urcité neni, naopak ,Matematika pro 5.
ro¢nik ZS“ ucebnici zfejmé je. Existuje vSak také velké mnozstvi knih, které jsou
na pomyslné hranici toho, co bychom mohli oznacit za ucebnici, a pokud bychom
se zeptali na nazor riaznych lidi, dostali bychom pravdépodobné rtzné odpovédi.
Protoze se vsak chceme vyhnout tomu, aby feSeni nasi rozhodovaci tlohy zavi-
selo na nazoru konkrétniho ¢lovéka, pokusime se zminénou hranici co nejpresnéji
vyznacit a definovat, co konkrétné budeme v nasi praci povazovat za ucebnici.

1.1.1 Jak definovat ucebnici

Prestoze asi pro nikoho neni problém fict priklad néjaké ucebnice a vsichni
maji urc¢itou predstavu o tom, co se pod pojmem ucebnice rozumi, dat dohromady
presnou definici, podle niz by bylo mozné knihy tfidit na ucebnice a ne-ucebnice,
se ukazuje jako pomérné slozity a komplexni problém.

Zacnéme nejprve tim, ze se podivame, jak ucebnici definuji rtizné zdroje do-
hledatelné na internetu. Nésledujici vétou zac¢ina ¢lanek s ndzvem ,,Ucéebnice” na

WikipedifT}

Ucebnice je Skolni ucebni pomicka (vétsinou kniha) pro Ziky a
studenty, urcend k vyuce.

Slovnik spisovného jazyka ceskéhdf itka o heslu ,u¢ebnice” toto:
Kniha slouZici k uceni, obsahujici predepsanou vyucovact ldtku.

V Ceské terminologické databézi knihovnictvi a informac¢ni védy (TDKIV)
se 1ze docist nasledujici obsahlejsi definici uc¢ebnice:

Thttps://cs.wikipedia.org/wiki/Udebnice
Zhttps://ssjc.ujc.cas.cz/search.php?hledej=Hledat&heslo=ucebnice
3https://aleph.nkp.cz/F /?func=direct&doc_number=000001062&local base=KTD



Dokument sledujici didaktické cile a poddavajici vyklad poznatki
z urcité teoretické nebo praktické oblasti. Vetsinou je urceny vyme-
zenym skupindm uzivatelu. V praxi se uplatniuji ctyri zakladni modely
ucebnice, a to tradicni, programovd, problémovd a kombinovand uceb-
nice.

Prestoze se vyse zminéné definice navzajem odlisuji, lze z nich vycist mini-
malné t1i zakladni poznatky o tom, co by méla ucebnice spliovat:

1. Je urcena k vyuce, obsahuje vyucovanou latku.
2. Ma vymezenou skupinu uzivatelti — zaci a studenti.

3. Obvykle jde o knihu (my budeme uvazovat pouze knihy, viz déle).

2/ s

Vv

nici, a tedy stanovit jasné hranice. Toho se pokusime dosahnout pomoci nékolika
omezeni, resp. zjednoduseni, kterd zavedeme v nasledujici sekci.

1.1.2 Zjednoduseni

Omezime se pouze na ucebnice pro zakladni skoly, stfedni skoly, od-
borna udilisté, autoskoly a jazykové kurzy/samostudium. Toto omezeni
ma za cil ohrani¢it obory, kterym se ucebnice, jenz budou splnovat nasi definici,
maji vénovat. Vyucovana latka na zakladnich a stfednich Skolach je vymezena
osnovami, na odbornych ucilistich je tomu podobné. V autoskolach se pak sa-
mozrejmé vyucuji pravidla silni¢niho provozu a v jazykovych kurzech dany cizi
jazyk.

Vysokoskolské ucebnice (skripta) pro nés u¢ebnicemi nebudou, protoze zde uz
neexistuji osnovy, ¢asto maji skoly vlastni skripta a kromé toho studenti cerpaji
znalosti z monografii a dalsich védeckych publikaci. To by znamenalo, Ze pri-
pusténim VS ucebnic by do této kategorie mohla spadat téméi veskera odborné
literatura, ¢ehoz bychom se chtéli vyvarovat.

Za ucebnice nebudeme povazovat ani knizky pro predskolaky ¢i rtizné détské
knizky. Opét zde plati, ze neexistuji zadné osnovy a bylo by slozité urcit néjakou
hranici, co jesté ucebnice je a co uz neni. Navic je otazka, zda lze rtizné knihy
aktivit pro predskolaky povazovat za ucebnici k vyuce, vzhledem k tomu, Ze
se casto jedna spise o zabavné aktivity, jejichz ,vedlejsim uc¢inkem® je vyuka
néjakych znalosti a dovednosti, nez o vyuku v pravém slova smyslu.

Treti a posledni skupinou ,,ucebnic®, které v nasi praci za uc¢ebnice povazovat
nebudeme, jsou populdrné naucéné knihy. Tato skupina miize zahrnovat knihy od
popularné nauénych o védé (vesmir, lidské télo apod.), pres pocitacovou literaturu
(ucebnice programovéani, Photoshopu), az po ruzné hobby aktivity (zahradkareni,
pleteni, peceni).

Omezime se pouze na knihy, kterym bylo pritazeno ISBN. Prestoze si
vétsina lidi pod pojmem ucebnice predstavi nejspise knihu, v Sirsim slova smyslu
by §lo pod tento pojem zahrnout i dalsi u¢ebni pomucky, jako napr. audio CD,



tabulky, plakaty atd. V této praci vSak zlistaneme pouze u knih a cilem bude, aby
se nic jiného nez knihy v nasich datech neobjevilo. Toho dosdhneme jednoduse
tim, ze budeme pozadovat, aby vSe mélo platny identifikdtor ISBN.

Existuji sice knihy, které ISBN nemaji (napt. néktera vysokoskolské skripta),
avsak vzhledem k tomu, na které cilové skupiny se zaméfujeme (viz predchozi
omezeni), nepfedstavuje to pro nas takovy problém — ucebnice pro ZS/SS a ja-
zykové ucebnice v naprosté vétsineé pripadi ISBN pritazeno maji.

Pozadavek na existenci ISBN pro nas bude mit jesté jednu vyhodu — jde
o prakticky jediny identifikator, jak jednoznac¢né urcit knihu — ostatni tdaje, at
uz nazev, autor nebo nakladatel, mohou byt v rtuznych zdrojich uvedeny mirné
odlisné. ISBN ma vsak standardizovany format a diky tomu budeme moci navza-
jem parovat zadznamy z vicero zdroju.

1.1.3 Definice ucebnice pro tuto praci

Shrneme-li vSechny poznatky zminéné v této kapitole, miizeme fici, ze uceb-
nice je véc, kterd splnuje nasledujici podminky:

1. Jedna se o knihu, kterd ma pritrazeno ISBN.

2. Sleduje didaktické cile a podava vyklad poznatkt z urcité teoretické nebo
praktické oblasti, nebo slouzi k procvicovani a opakovani téchto poznatkii.

3. Jeji cilovou skupinu tvori zaci a studenti zakladnich a strednich skol, od-
bornych ucilist, autoskol a jazykovych kurzu.

4. Je ztejmé, ze je urcena k pouziti pri vyuce na zakladnich a stfednich skoléach,
odbornych ucilistich, v autoskole, v jazykovych kurzech ¢i pfi samostudiu
jazyka.

5. Je psana v ceském jazyce; jedna-li se o jazykovou ucéebnici, miize byt psana
ve vyucovaném jazyce.

Nékteré z bod této definice jesté objasnime podrobnéji:

Sleduje didaktické cile a podava vyklad poznatkti z urcité teoretické
nebo praktické oblasti, nebo slouzi k procvicovani a opakovani téchto
poznatkt. Ucebnice musi byt napsana primarné za tcelem vyuky néjakého té-
matu nebo procviceni jeho znalosti. Muze se tak jednat i o cviCebnice, shirky
uloh nebo procvicovani gramatiky ciziho jazyka. Za ucebnici vsak nebudeme po-
vazovat knihy, které znalost procvicuji ,neptimo*, treba zjednodusenou cetbu,
anglické krizovky apod.

Jeji cilovou skupinu tvori zaci a studenti zakladnich a stfednich skol,
odbornych udilist, autoskol a jazykovych kurzi. Jak jsme jiz rozebrali
v predchozi sekci, touto podminkou se vyrazuji vysokoskolska skripta a knihy
uréené studentim VS, stejné jako popularné nauéné knihy, uréené pro Sirokou
vetrejnost. Rovnéz nebudeme jako ucebnice oznacovat zadné knihy pro predsko-
laky.



Lze o ni predpokladat, ze bude bézné vyuzivana pri vyuce na zaklad-
nich a strednich Skolach, odbornych ucilistich, v autoskole, v jazyko-
vych kurzech ¢i pri samostudiu jazyka. Na zakladé ndzvu knihy, popisu
knihy, pripadné dalsich informaci by mélo byt jasné, ze kniha miize byt vyuzivana
primo béhem vyuky nebo k opakovani znalosti ziskanych pti vyuce.

Je psana v ceském jazyce; jedna-li se o jazykovou ucebnici, muzZe byt
psana ve vyucovaném jazyce. Budeme se zabyvat pouze c¢eskymi ucebni-
cemi, pro ¢eské studenty, pripadné o uc¢ebnice ¢estiny pro cizince. Jazykové uceb-
nice mohou byt ,univerzalni“, psané v jazyce, ktery vyucuji. Pokud se tedy objevi
v datech naptiklad slovenska ucebnice matematiky pro stfedni skoly, oznacime ji
jako ne-ucebnici, prestoze ostatni podminky nasi definice splnuje.

Na zavér uvedeme nékolik typu knih, které by se daly povazovat za hraniéni
pripady a ani podle nasi definice by nemuselo byt zfejmé, jestli jsou ucebnicemi,
¢i nikoliv.

Za ucebnice budeme povazovat:

» Cvicebnice a pracovni sesity (slouzi k vyuce a opakovani dané latky formou
praktického procvicovani).

o Slovniky a prehledy gramatiky, u kterych lze predpokladat, ze budou pou-
Zivany pri vyuce na 7S, SS ¢i pri studiu jazyka.

+ Knihy pro piedskolaky, které vSak maji presah i do prvni tifdy ZS.

« Pocitacova literatura zjevné zaméfena na vyuku na skolach (Excel pro skoly
apod.).

o Atlasy, které jsou urceny k vyuce ve skoldch ¢i mohou slouzit jako jeji
doplnék.

o Metodicky privodce a prirucky pro ucitele, které primo patii k néjaké uceb-
nici nebo radé ucebnic.

Za ucebnice nebudeme povazovat:

e Zjednodusena cetba.
« Encyklopedie, populdrné naucéné atlasy (lidského téla, déjin, rostlin atd.).

o Slovniky pro urc¢ity specializovany obor, napt. lékarsky slovnik, ekonomicky
slovnik (slouzi k vyuce na VS, nikoliv obecné ke studiu daného jazyka).

o Knihy pro predskoldky, priprava na skolu apod.
o Pocitacova literatura, ktera neni primo zamérenda na skoly.
« Jazykové konverzace, turistické pruvodce.

o Metodické pruvodce a prirucky pro ucitele, které existuji samostatné a jsou
nezavislé na konkrétni ucebnici.



1.2 Klasifikace ucéebnic

Ve zbylych dvou tlohach budeme pracovat pouze s u¢ebnicemi, tedy knihami,
které splnuji definici z predeslé sekce. Ucebnice budeme klasifikovat jednak podle
predmeétu, do kterého spada probirané téma, a také podle tirovné skolského sys-
tému, pro néjz je ucebnice urcena.

Uloha 2

Zaradit ucebnici do jedné z pevné danych t¥id na zakladé skolniho predmétu,
k jehoz vyuce je uréena. (klasifikace do jedné z N trid)

Budeme pracovat se seznamem predmétii, ktery je uveden nize. Vychazi z pred-
meéta bézné vyucovanych na skolach s tim, ze nékteré predméty, pro které by
existovalo pouze malé mnozstvi ucebnic, jsou slou¢eny dohromady nebo prira-

Co se tyce jazyki, existuji tridy jen pro ty nejbéznéjsi; ostatni jazykové uceb-
nice budou patrit do skupiny ,,Ostatni jazyky*.

Protoze existuji i velmi mélo zastoupené predméty (napr. cukrarstvi), které by
se tézko slucovaly s jinymi, zavedeme i specidlni tridu ,,Ostatni“. Sem budou spa-
dat také ucebnice, které pokryvaji vicero predmétii a nelze tedy rozhodnout, kam
maji pattit. Typickym ptikladem jsou pripravy k prijimacim zkouskam z ¢eského
jazyka a matematiky nebo cvicebnice znalosti z prvni t¥idy ZS, kterd obsahuje
ulohy napri¢ predmeéty.

Seznam predméta

Anglictina Biologie a piirodopis Cesky jazyk a literatura
Chemie Déjepis Ekonomie a tucéetnictvi
Francouzstina Fyzika a geologie Hudebni vychova
Informatika [talstina Matematika a geometrie
Medicina a osetfovatelstvi Némcina Ostatni

Ostatni jazyky Prvouka Rustina

Spanélstina Stavebnictvi Technika a strojirenstvi
Vlastiveda Vytvarna vychova Zaklady spolecenskych ved
Zemepis

Uloha 3

Zaradit ucebnici do jedné z pevné danych t¥id na zakladé irovné skolského
systému, pro kterou je primarné urcena. (klasifikace do jedné z N tiid)

Urovné budou opét pevné dané a jejich seznam je uveden nize. Zakladni skolu
budeme délit na prvni a druhy stupen, stredni skoly budou naopak zastoupeny
jednou skupinou (at uz jde o gymnézia, odborné stfedni skoly ¢i uéilisté). Specidl-
nimi skupinami pak budou ucebnice pro autoskoly a jazykové ucebnice, u kterych



nelze predpokladat, ze by byly vyuzivany ve skolni vyuce. Do posledné zmino-
vané skupiny budeme radit také cizojazyc¢né slovniky a prehledy gramatik, které
mohou pouzivat zaci a studenti na kterékoliv tirovni.

U této ulohy nebudeme zavadét skupinu Ostatni, nebot dle nasi definice uceb-
nice by kazda ucebnice méla spadat do alespon jedné z nize uvedenych trovni.
V opacném pripadé by neplatilo, ze se pouziva k vyuce na zakladnich skolach,
sttednich skolach, ucilistich, v autoskolach ¢i v jazykovych kurzech.

Seznam urovni

Prvni stupen zakladni skoly Druhy stupen zakladni skoly
Stredni skoly a odborna uciliste Jazykové skoly, kurzy a samostudium
Autoskoly

1.3 Data o knihach

7, verejné dostupnych zdroji na internetu lze ziskat mnozstvi udaji, které
riznymi zpisoby charaketrizuji danou knihu. Tyto tdaje bychom mohli rozdélit
do skupin:

identifikacni — nazev knihy, ISBN, ¢islo vydani

e o puvodu knihy — autor, nakladatel, rok vydéani

o obsahu knihy — anotace/popis, jazyk, kategorie, obsah (seznam kapitol)

o fyzické podobé knihy — rozméry, hmotnost, pocet stranek, vazba, obrazek
obalky

e ...a mnoho dalsich

Ne vsechny tudaje lze jednoduse dohledat pro vsechny knihy a zaroven ruzné
udaje maji riiznou informacni hodnotu z pohledu tloh, které fesime v této praci.

vvvvvv

. ISBN/EAN

o Nazev knihy

Popis knihy
o Autor

o Nakladatelstvi
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1.3.1 ISBN/EAN

ISBN (z angl. International Standard Book Number) je jednozna¢ny c¢iselny
identifikator knihy, ktery ma pevné danou strukturu a lze z néj vycist i zakladni
informace o puvodu knihy. Existuji dva tvary ISBN, starsi desetimistny (ISBN-10)
a novéjsi tiindctimistny (ISBN-13), oba jsou na sebe ve vétsiné piipadi navzajem
jednoznac¢né prevoditelné. My se budeme nadéle zabyvat pouze ISBN-13.

EAN je mezinarodni jednoznacny identifikator obchodnich polozek, ktery se
obvykle tiskne na vyrobky v podobé ¢arového kédu. Pro nés je klicové, ze u kniz-
nich produktt odpovidd EAN ¢islu ISBN-13 a miizeme tedy tyto idaje pouzivat
zameénitelné.

ISBN/EAN budeme vyuzivat zejména k filtrovani zdrojovych dat stazenych
z internetu, kdy budeme chtit ponechat pouze zadznamy, které maji prirazeno
ISBN. Skutecnost, zda dany EAN kod predstavuje ISBN, pozname podle jeho
prefixu — ISBN knihy totiz vzdy zac¢ina prefixem ,978“ Udélame vsak jednu vy-
jimku, a sice pro prefix ,,979“, kterym zacind ISMN (z angl. Internation Standard
Music Number), neboli mezindrodni standardni ¢islo hudebnin, pouzivané pro
tisténé hudebniny. Timto ¢islem mohou byt oznaceny ucebnice hudebni vychovy
a tedy i produkty s ISMN lze povazovat za knihy.

V neposledni fadé vyuzijeme jednoznacnosti identifikatoru ISBN ke spojeni
zaznamu o téze knize v rtznych zdrojich.

1.3.2 Nazev knihy

Nazev knihy bude klicovy udaj, ktery budeme ze zfejmych divoda vyzadovat
u vSech zadznamii — nepodari-li se nam u néjakého produktu zjistit jeho néazev,
nebudeme se jim viibec zabyvat.

V nékterych zdrojich se v nazvu knihy objevuje také autor — tyto pripady
se budeme snazit eliminovat odstranénim autora z nazvu. Ostatni mozné udaje
v nazvu (poradi vydani, forma knihy apod.) budeme ignorovat, nebot se jedna
o mensi pocet pripadu a neni pravdépodobné, ze by tento Sum v nazvech ovlivnil
vyslednou tspésnost klasifikacnich tloh.

1.3.3 Popis knihy

Tento tdaj bude informacné nejobsahlejsi a budeme za néj povazovat jaky-
koliv popis, anotaci ¢i obsah knihy, ktery je dostupny z jednotlivych zdroja dat.
Popis nebudeme nijak filtrovat, pouze odstranime ptipadné formatovaci (HTML)
znacky tak, abychom dostali cisty text.

1.3.4 Autor

Autor (pfipadné autori) knihy mtze byt dobrym voditkem pii jeji klasifikaci,
je k tomu ale nutnd urcita znalost. Napiiklad skutecnost, ze knihu napsal Jan
Novak, neni prilis uzitecna, pokud takového spisovatele nezname. Naopak u knihy,
kterou napsal William Shakespeare, témér kazdy spravné odhadne, ze se bude
jednat pravdépodobné o divadelni hru, pripadné o poezii.

Klasifika¢ni algoritmus musi uvedené znalosti ziskat z trénovacich dat. Vzhle-
dem k tomu, ze dat budeme mit omezené mnozstvi a autori se prilis ¢asto nebudou
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opakovat, neoc¢ekavame, ze by informace o autorovi byla natolik informativni, jako
nazev ¢i popis knihy. Pfesto zkusime v experimentech autora zahrnout a vyhod-
notit jeho skutecny vliv.

1.3.5 Nakladatelstvi

Pro kompletnost budeme vyuzivat jako jeden z parametrt knihy i nakladatele.
Plati zde totéz, co je popsano vyse o autorovi, avSak v omezenéjsi mire, protoze
nakladatelstvi mivaji Sirsi zabér vydavanych knih nez jednotlivy autori. Proto
predpoklddame, zZe tento udaj bude mit ze vSech nejmensi vliv na vyslednou
presnost klasifikace.

1.3.6 Ostatni udaje

Ostatni idaje o knihach nebudeme uvazovat — vétsina z nich podle nas nema
pro klasifikaci zddnou informacni hodnotu (napft. pocet stranek, vazba, rozméry
knihy). Naopak uzite¢ny by mohl byt obrazek obalu knihy, a to navzdory zna-
mému prislovi nesud knihu podle obalu®. Existuje také nékolik praci, které se
zabyvaji pravé klasifikaci knih na zakladé jejich obalu (viz ¢ést . V nasi praci
se ale zaméfime na textové udaje a klasifikace podle obrazku je tak nad jeji ramec
a miize byt idedlnim kandidatem na vylepSeni tispéSnosti nasich modelt.
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2. Pouzité metody

V této kapitole popiseme z teoretického pohledu vsechny technologie a né-
stroje, které budeme pouzivat. Prvni ¢ast se vénuje metodam sbéru dat, ktera
budeme ziskdavat z webovych stranek e-shopii a online databédzi knih, nasledné
spojovani udaji o autorech a nakladatelich z riznych zdroju a také vytvareni
reprezentaci slov ¢iselnymi vektory (tzv. word embedding). Dalsi ¢asti popisuji
metody strojového uceni, které budeme pouzivat v klasifika¢nich tlohach. Jako
baseline vyuzijeme naivni bayesovsky klasifikator, nasledné popiseme neuronové
sité a také prostredky pro vyhodnocovani a porovnavani modelii strojového uceni.
V posledni ¢asti uvedeme existujici prace zabyvajici se podobnymi tématy jako
tato prace, tedy automatickou klasifikaci knih.

2.1 Sbér dat

2.1.1 Web scraping

Web scraping je technika ziskavani nestrukturovanych informaci z webovych
stranek. Pouziva se tam, kde neni mozné data stahnout ve strojové citelném for-
matu a neni k dispozici zadné API. Ackoliv by se dalo za web scraping oznacit i
rucni kopirovani text z webu prostirednictvim prohlizece, vétsinou jde spise o au-
tomaticky proces, kdy jsou shromazdéna urcita data z webu do lokalni databaze,
tabulky ¢i textového souboru pro jejich pozdéjsi analyzu.

Ziskavani probiha obvykle ve dvou fazich:

o Stazeni webové stranky ve formé HTML. K tomu, abychom védeéli, jaké
stranky stahovat, se pouziva technika web crawling, neboli prochazeni webu
skrze hypertextové odkazy.

o Extrakce dat z HTML. Mame-li stranku stazenou, mizeme z ni extrahovat
data, napr. pomoci vyhledavani nebo regularnich vyrazu.

2.1.2 Deduplikace

Deduplikace (anglicky deduplication, record linkage, data matching a mnoho
dalsich oznaceni) je proces, ktery ma za cil najit zdznamy reprezentujici stejny
objekt v rtznych zdrojich dat, pfipadné duplicitni zdznamy pro tentyz objekt
v ramci jednoho zdroje. Formélni zéklady metody zavedli Fellegi a Sunter (1969)
a od té doby vzniklo na toto téma mnoho praci.

Obecné lze cely proces rozdélit na nasledujici kroky:

1. Ziskavani a cisténi dat — deduplikace obvykle vyzaduje kvalitni data, aby
bylo mozné parovat jednotlivé atributy.

2. Vytvoreni potencidlnich odpovidajicich si dvojic — aby nebylo nutné pro-
chazet cely kartézsky soucin vSech moznych dvojic zadznami, pouzivaji se
rizné heuristiky k omezeni tohoto prostoru. Napriklad blocking — rozdéleni
zaznamu do skupin na zdkladé hodnoty jednoho ¢i vice atributti a nasledné
porovnavani dvojic pouze v ramci skupiny.
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3. Porovnani zaznami v kazdém z potencidlnich pari — pro kazdy par se vy-
tvoll mnozina charakteristik, na zakladé kterych se nasledné rozhoduje,
zda oba zaznamy z paru reprezentuji tentyz objekt. Obvykle jde o metriku
vzdalenosti ¢i podobnosti Fetézeu (viz [2.1.3).

4. Podle charakteristik z minulého kroku se rozhoduje, zda jde o zaznamy pro
tentyz objekt ¢i nikoliv. K tomu lze vyuzit postup zalozeny na pravidlech
(rule-based), kdy jsou uréené ruzné prahové hodnoty, nebo lze pro rozho-
dovani natrénovat binarni klasifikator.

Specialnim typem deduplikace je deduplikace bibliografickych dat. Tou se
zabyvaji napriklad Jiang a kol.| (2014), kteri predstavuji algoritmus zalozeny na
pravidlech, nebo Borges a kol.| (2011), kde jsou porovnavany ruzné natrénované
klasifikatory.

2.1.3 Porovnavani retézcu

V predeslém odstavci jsme popsali proces deduplikace dat, kde v jednom kroku
je nezbytné porovnat dva zaznamy. Jsou-li zdznamy v textové podobé, chceme
pro takovou dvojici najit metriku, ktera nam tekne, jak moc jsou si dva textové
retézce navzajem podobné. Podle toho se pak rozhodneme, jestli reprezentuji
stejné jméno, nazev firmy, adresu apod. Existuje mnozstvi riznych pristupu a
riiznych algoritmi pro feseni tohoto problému:

Editacni vzdalenost retézcti Udava pocet jednoduchych operaci, které je po-
tfeba provést pro jeden Tetézec, abychom dostali fetézec druhy. Obvyklé operace
jsou nasledujici:

e Vlozeni znaku — ,aut® -> ,auto“

e Smazani znaku — ,auto“ -> ,aut"

Substituce — ,auto“ -> ,auta“

o Transpozice — ,,auto” -> ,auot*
Jednotlivé algoritmy pro editacni vzdéalenost se lisi v operacich, které povoluji:

o Hammingova vzdalenost — umoznuje pouze substituci, lze proto pouzit jen
u retézcu stejné délky a urcuje pocet pozic, na kterych se retézce lisi.

o Levenstejnova vzdalenost — povoluje vlozeni, smazani a substituci. Vyuziva
se ¢asto v algoritmech pro opravu preklepii.

o Damerau-Levenstejnova vzdalenost — oproti Levenstejnové vzdéalenosti po-
voluje také transpozici dvou sousednich znakii.

Podobnost retézci. Jde o algoritmy, které pro dvojici fetézct urci, jak moc
jsou si podobné, obvykle jako realné ¢islo mezi 0 (Zddné podobnost) a 1 (shodné
retézce). Prikladem téchto algoritmu je Jaro-Winklertuv algoritmus, Gestalt Pat-
tern Matching nebo procentualni vyjadieni nejdelsiho spoleéného podretézce.
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Nejdelsi spolecny podretézec Nejdelsi spoleény podietézec (budeme jej
znacit NSP) dvou Tetézcu s1 a sy je nejdelsi fetézec s, ktery je podietézcem sy i so.
V této praci budeme vyuzivat metriku, ktera dava délku NSP do pomeéru s délkou
kratsiho z Tetézcii s; a so. Dva Tetézce tak mohou byt , podobné® i v pripadé, ze
jeden z nich je vyrazné delsi, avsak néjaka jeho c¢ast se velmi podobd kratsimu
retézci. Vypocet metriky bude nasledujici:

Lnsp(s1,52)
mm(|31|, |32|)

DNSP = (21)

kde Lysp je délka nejdelsiho spolecného podretézce a |s;| je délka Tetézce s;.

Jaro-Winklertv algoritmus Jednd se o vylepSenou verzi Jarova algo-
ritmu. Jarav algoritmus prifazuje dvéma Tetézcim s; a s; podobnost podle né-
sledujiciho vypoctu:

0, pro m = 0,
Dj:{l(m—l—m—l—m_t) pro m # 0 (22)
3\ s1] [s2] m )

kde |s;| je délka Tetézce s;, m je pocet odpovidajicich si znaku a t je pocet
transpozic.

Dva znaky jsou si odpovidajici, pokud se jedna o stejny znak a jejich vzdale-
nost je nejvyse LM — 1.

Pocet transpozic vypocitame jako polovinu poc¢tu znaki, které si odpovidaji,
ale nejsou ve stejném poradi.

Rozsitenim tohoto algoritmu je Jaro-Winklertuv algoritmus, ktery navic pri-
dava ,bonus® za délku spole¢ného prefixu obou retézci. Presny vzorec je tento:

Dj, = D;+pL(1 — D;), (2.3)
kde:
e D; je Jarova metrika,
 p je konstantni koeficient (mezi 0 a 0,25, obvykle se voli 0,1),

o L je délka spolecného prefixu (muze byt nejvyse 4, i kdyz je prefix delsi).

Gestalt Pattern Matching Tento algoritmus poc¢ita podobnost fetézci s;
a $o na zakladé rekurzivniho hledéni nejdelsich spolec¢nych podretézci. Konkrétné
podobnost je dana vztahem

2K,

= 2.4
51 + J53] (24)

DQ

kde |s;| je délka Tetézce s; a K, se spocitd jako délka nejdelsiho spole¢ného

podtetézce (NSP) plus rekurzivné délka NSP pro levé a pravé ,zbytky* fetézcu
po odebrani NSP.

Fonetické algoritmy Koduji fetézce takovym zptisobem, aby ty, které se vy-
slovuji stejné, mély stejny koéd, i kdyz jsou zapsany mirné odlisné. Prikladem
takovych algoritmi jsou SoundEx nebo NYSIIS.
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2.1.4 Word embedding

Algoritmy hlubokého uceni se mimo jiné pouzivaji i na tlohy zpracovani pti-
rozeného jazyka, které maji na vstupu textova data. Surovy text vSsak neni mozné
primo vlozit do hluboké sité, nebot ta umi zpracovavat pouze numericka data.
Je proto nutny proces nazyvany vektorizace textu. Text na numerickd data lze
prevést nékolika zptsoby, podle toho, jak text chapeme:

o Text jako sekvence znaki — kazdému znaku priradime numericky vektor.
o Text jako sekvence slov — kazdé slovo pak mé sviij vektor.

o Text jako sekvence n-gramu znaku ¢i slov — vektor pro kazdy n-gram.

Nejcastéji se text chéape jako sekvence slov. Nejjednodussi metodou je pak
one-hot kédovani, kdy si vytvorime slovnik vsSech slov z textu ocislovany 1 az N
a slovu pritradime tzv. one-hot vektor, ktery obsahuje samé nuly, kromé pozice
odpovidajici ¢islu slova, kde bude jednicka. Tento zptisob mé nékolik nevyhod,
zejména zpravidla velmi dlouhé vektory slov a to, ze nejsou zadnym zptisobem
zachyceny sémantické vztahy mezi slovy.

Tyto problémy fesi tzv. word embedding. Jde o koncept, kdy je kazdé slovo
reprezentovano hustym c¢iselnym vektorem s dimenzi obvykle v faddu nizsich sto-
vek. Zaroven by mélo platit, ze vektory podobnych slov jsou si také podobné.
Pro word embeddingy se obvykle pouzivaji neuronové sité trénované na velkych
korpusech o celkovém poctu slov az v fadech miliard (napft. texty z Google News,
¢lanky z Wikipedie). Nejznaméjsimi algoritmy pro word embedding jsou word2vec
(Mikolov a kol., 2013) ¢i GloVe (Pennington a kol., [2014)).

Pro algoritmus word2vec existuji dvé zakladni architektury, jak embeddingy
trénovat:

« CBOW (Continous Bag of Words)

o Skip-gram

CBOW Tato architektura je zalozena na principu, ze mame v textu nezndmé
slovo, které se snazime ,uhodnout® na zakladé okolnich slov. Reknéme, ze mame
neuronovou sit (viz kapitola , ktera na vstupu dostane dvé slova pred nezna-
mym slovem a dvé slova za nim (jednotlivé slova jsou reprezentovana jako one-hot
vektor) a jejim vystupem bude nezndmé slovo (opét reprezentovano jako one-hot
vektor). Trénovacimi daty této sité budou vsechny takovéto vzorky 5 slov z da-
ného korpusu. Ve vysledku nas nebude prilis zajimat tspésnost natrénované site,
ale vahy jeji skryté vrstvy, které budou praveé pozadované word embeddingy.

Skip-gram U architektury Skip-gram je princip obraceny a naopak zname slovo
v textu, ke kterému se snazime odhadnout jeho kontext (okolni slova). Opét
embeddingy ziskame jako vahy skryté vrstvy neuronové sité, v tomto pripadé
vsak bude mit sit na vstupu jen jedno slovo a na vystupu slov nékolik.

V obou architekturach plati, ze pocet uvazovanych okolnich slov je hyperpa-
rametrem.
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2.2 Naivni Bayesovsky klasifikator

Naivni Bayesovsky klasifikdtor je pravdépodobnostni klasifikator zalozeny na
Bayesové vété a na (naivnim) predpokladu, Ze jednotlivé vstupni parametry jsou
na sobé navzajem zcela nezavislé. Bayesova véta 1ika néasledujici:

Véta 1. Mdme dva ndhodné jevy A a B, které maji pravdépodobnost P(A) a
P(B), kde P(B) > 0. Potom plati:

P(B]A)P(A)
P(B)

kde P(A|B) je pravdépodobnost jevu A za predpokladu, Ze nastal jev B a P(B|A)
je pravdépodobnost jevu B za predpokladu, Ze nastal jev A.

P(A|B) =

Predpoklad nezavislosti vstupnich parametrii neni vétsinou realisticky, presto
takovy klasifikator obvykle dava dobré vysledky. V nasi praci budeme pouzivat
naivni bayesovky klasifikdtor mimo jiné pro klasifikaci textovych vstupt (nazev
a popis knihy).

Uvazujme napriklad nazev knihy ,Némcina pro samouky*, pro ktery chceme
urcit, zda se jedna o ucebnici. Vypocitame pravdépodobnost pro obé moznosti,
tedy ze kniha je ucebnice (tento jev oznac¢ime U), resp. ze neni ucebnice (tento
jev oznac¢ime N). Jinymi slovy, hleddme podminénou pravdépodobnost, ze kniha
je ucebnice, pokud vime, zZe nese nazev ,Némcina pro samouky“. Podle Bayesovi
véty bude platit:

P(Néméina pro samouky|U)P(U)
P(Némcina pro samouky)
P(Ném¢éina pro samouky|N)P(N)
P(Némcina pro samouky)

P(U|Némcina pro samouky) = (2.5)

P(N|Némcina pro samouky) = (2.6)
Jmenovatel obou zlomki je stejny, miizeme jej proto zanedbat a porovnavat
pouze nasledujici pravdépdobnosti:

P(Némcina pro samouky|U)P(U) (2.7)
P(Némcina pro samouky|N)P(N) (2.8)

P(U) a P(N) snadno uréime podle poméru ucebnic a ne-uc¢ebnic v trénovacich
datech. Podminéna pravdépodobnost P(Némdcina pro samouky|U), tedy jaka je
pravdépodobnost praveé tohoto nazvu, je-li kniha ucebnici, by teoreticky méla byt
rovna pomeéru poctu ucebnic s timto nazvem ku celkovému poctu ucebnic. To vsak
ve vétsiné pripadi bude nula, protoze nazvy knih se az na vyjimky neopakuji.
Vyuzijeme proto naivni predpoklad nezavislosti jednotlivych slov v nadzvu knihy
a rozepiseme pravdépodobnost nasledovné:

P(Némcéina pro samouky|U) = P(Némcéina|U) x P(pro|U) x P(samouky|U)
(2.9)

kde P(Némcina|U) bude vyjadifovat pravdépodobnost, ze se v ndzvu ucebnice
objevi slovo Némcina. Jinak feceno, jde o pomér vyskytu slova Némcina ku cel-
kovému poctu vsech slov v nazvech knih.
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S timto vypoctem vsak nastane problém v ptipadé, kdy se v ndzvu knihy ob-
jevi slovo, které se v trénovacich datech nevyskytuje v zadném nazvu ucebnice.
Dil¢i pravdépodobnost pak vyjde 0 a nulova tak bude i celkova pravdépodobnost
P(Néméina pro samouky|U). ReSenim je metoda vyhlazovani, kterd se nazjva
additive smoothing nebo také Laplace smoothing. Mame-li slovo X a tridu klasi-
fikace C' (napf. v nasem ptipadé U nebo N), pak bychom pravdépodobnost méli
pocitat nasledovné:

N
P(X|C) = =& (2.10)
Ne
kde Nx ¢ je pocet vyskyti slova X ve tiidé C' a N¢ je celkovy pocet slov ve tiidé
C'. Pouzijeme-li vyhlazovani, vypocet se zméni na

Nxc+ A

P(x|C) = N¢ + Ad

(2.11)
kde A je parametr vyhlazovani (pro Laplace smooting A = 1) a d je pocet slov
v nazvu knihy:.

Nakonec porovname podminéné pravdépodobnosti pro uc¢ebnici a ne-ucebnici
a knihu klasifikujeme do tiidy s vyssi pravdépodobnosti.

2.3 Dopredné neuronové sité

Dopredné neuronové sité (FNN, z angl. Feedforward Neural Network) jsou
jednim z modelu strojového uceni, ktery se sklddd z nékolika vrstev (vstupni,
vystupni a pripadnych skrytych vrstev), pricemz vystup jedné vrstvy se pouzije
jako vstup vrstvy nasledujici. Na pocatku do sité vstupuji data, kterd postupné
prochdzi vrstvami a transformuji se na vysledek (predikci), ktery je vystupem
sité. Schéma dopredné neuronové sité je na obrazku [2.1]

Zakladnim stavebnim prvkem FNN je neuron znazornény na obr. 2.2 Muze
mit libovolny pocet N vstupt a jeden vystup, ktery je dan aktivaéni funkei (viz
kapitola, souborem N vah pro jednotlivé vstupy a prahovou hodnotou (tzv.
biasem). Matematicky je vystup neuronu urcen nésledujicim vztahem:

N
Y = fO (wiz;) +b) (2.12)
i=1
kde:
e ; jsou vstupy neuronu,
e w; jsou vahy neuronu,
« b je prahova hodnota (bias),

o f(z) je aktivacni funkce,

e Y je vystup neuronu.
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Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva

Vstup 1 ’
Vstup 2 ‘
Se=

Vstup 3 “" /_\ /_\ Vystup
U .

Vstup 5 ‘

Obréazek 2.1: Dopredna neuronova sif

Bias
b
T Aktivacni
funkce  Vystup
Vstupy ¢ T2 o— w2 > Z ,@ .Y

1 o— W1

T3 o—— W3

Véahy
Obrazek 2.2: Schéma neuronu

2.3.1 Uceni

Cilem uceni neuronové sité je nastavit vahy v siti tak, aby sit davala co nejlepsi
vysledky. Existuji dva zakladni typy uceni, a sice s ucitelem a bez ucitele. Pti uceni
bez ucitele se sif uci na zakladé vstupnich dat klasifikovat vzorky do nékolika t¥id.
V této préaci se budeme dale zabyvat pouze u¢enim s ucitelem, kdy uceni probiha
na zakladé spravnych vystupi, které jsou siti pii procesu uceni predkladany.

V doptfednych neuronovych siti probiha uceni zpravidla metodou zpétného
siteni (backpropagation) — na poc¢atku se inicializuji vahy sité ndhodné, nasledné
se vezmou trénovaci data a vypocita se vysledek. Ten se porovnda se spravnymi
(ocekavanymi) vysledky a chyba se propaguje zpét siti, pfic¢emz se upravuji vahy
sité v jednotlivych vrstvach. Tento postup se opakuje, dokud se sit ,nenauci“
vhodné vahy tak, aby chyba byla co nejmensi. K vypoctu novych vah se obvykle
pouziva tzv. stochasticky gradientni sestup (SGD, z angl. Stochastic Gradient
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Descent), ktery se pomoci vypoc¢tu gradientu snazi hledat minimum funkce, ktera
pocita chybu (ztratova funkce, viz kapitola [2.3.3)).

2.3.2 Typy vrstev

V doprednych neuronovych sitich se mizeme setkat s velkym mnozstvim riiz-
nych vrstev (ty, které vyuzivame v této préci, popisujeme nize). Podle toho, které
vrstvy tvori strukturu sité, se pak dopredné neuronové sité déli do nékolika ka-
tegorii, naptiklad husté propojené sité, konvolucni sité ¢i rekurentni sité.

Husté propojena vrstva (Dense) Vrstva Dense sestava z N neuront, pficemz
N je hyperparametrem. Kazdy neuron je na vstupu propojen s kazdym z vystupt
predchozi vrstvy a ma jeden vystup.

Pomoci maticového zapisu lze vyjadrit vystup husté propojené vrstvy takto:

Y = f(WTX +b) (2.13)
kde:
o f je aktivacni funkce,
o W je matice vah vrstvy,
e X je vstup vrstvy,

e Y znadi vystup,

b je vektor biasii.

Embedding vrstva Jde o vrstvu z frameworku Keras, ktera dostane na vstupu
sekvenci N celych ¢isel (reprezentujicich napt. slova) a na vystupu vrati matici
o velikosti N x D, reprezentujici vstupni sekvenci zakdédovanou do embedding
vektora (D je dimenze téchto vektoru). Vektory pro jednotlivd slova mohou byt
predem dana a béhem tréninku se neménit, nebo naopak mohou byt trénovany
spolecné se zbytkem sité.

Regularizacni Dropout vrstva Dropout vrstva ma za kol zabranit preuceni
sité. Béhem tréninku proto ndhodné vynulovava nékteré ze vstupu, pricemz pro-
cento vstupt, které vynuluje, je ddno hyperparametrem r (r je ¢islo mezi 0 a 1).

, , ’ Y 1 v ~ o
Zbylé, nevynulované vstupy pak vyndsobi cislem =, aby soucet vsSech vstupt
zustal nezménény. Pri testovani natrénovaného modelu jiz Dropout vrstva nema

zadny efekt.

Konvoluéni vrstva Konvoluéni vrstva je zakladnim stavebnim prvkem konvo-
luénich neuronovych siti. Pouziva se vétsinou pro extrakci priznaktl z obrazki,
tedy dvojrozmérnych dat, ale lze ji aplikovat i na jednorozmérnda data (text) nebo
trojrozmérna data (video). Zékladem konvoluéni vrstvy je N filtri o velikosti K,
pricemz N i K jsou hyperparametry a K je mensi nez velikost vstupu. Tyto filtry
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jsou postupné aplikovany na kazdou moznou pozici na vstupu, je vypocitan ska-
larni soucin filtru a odpovidajici ¢asti vstupnich hodnot a vSechny tyto vysledky
pak tvoi{ tzv. mapu pfiznaki. Vypocet této mapy je znizornén na obrazku [2.3]
Na mapu priznakti mize byt jesté aplikovana aktivacni funkce a pricten bias vek-
tor. Konecny vysledek je vracen jako vystup konvoluéni vrstvy, pricemz obvykle
je filtra vice (N > 1) a vystup méa tak o jednu dimenzi vice nez mapa priznaki.

1/0|1]Jof1]o0 1(0]|1 1(2]3 31
ol1|1]o |11 - o|1|1|*|4[5]|6|—p
1|10(1}Jo]|1]oO 1(0]1 71819

1|{0|1f1f1]0 Image patch Kernel

ol1l1lol2l1 (Local receptive field) (filter) Output
1|0(1|0]|1]O

Input

Obrézek 2.3: Princip fungovani konvoluéni vrstvy
Zdroj: https://anhreynolds.com/blogs/cnn.html

Sdruzovaci vrstva (Pooling) Tato vrstva slouzi k redukci map priznaki,
které jsou vystupem konvoluc¢nich vrstev. Jejimi hyperparametry jsou velikost
okna K a velikost posuvu P. Princip vrstvy je, ze postupné posouva okno veli-
kosti K po vstupu a na vystup zapise maximélni (MaxPooling) nebo prumérnou
(AvgPooling) hodnotu z ¢asti vstupu pod oknem. Cim vétsi je posuv P, tim vice
se redukuje rozmér vstupnich map priznakt. Bézné se pouziva i P = K, kdy jsou
vystupem maxima/pruméry navzajem se nepiekryvajicich ¢asti vstupu.

Rekurentni vrstva Rekurentni vrstva, kterd je zdkladnim prvkem rekurent-
nich neuronovych siti (RNN), byla navrzena pro zpracovavani sekvenci a narozdil
od jinych vrstev nevyzaduje vSechny vstupy stejné délky. Navic si uchovava skryty
stav a diky tomu vystup bunky nezavisi pouze na aktualnim vstupu, ale také na
vstupech predchozich.

Zakladni verze RNN trpi tzn. problémem mizejiciho gradientu, coz je efekt,
kdy sit neni schopna naucit se casové vzdalené zavislosti. Tento problém studovali
Bengio a kol. (1994)). ReSeni pfineslo rozsifeni konceptu rekurentni vrstvy zvané
LSTM (z angl. Long Short-Term Memory, Hochreiter a Schmidhuber| (1997)),
které zavadi vedle hlavniho zpracovani sekvence i ,prenosovou cestu®, ktera po-
maha prenaset informace pres delsi ¢asové tiseky. Pozdéji byla navrzena alterna-
tiva k LSTM zvand GRU (z angl. Gated Recurrent Unit, Chung a kol.| (2014))),
ktera funguje na stejném principu jako LSTM, ale je vypocetné jednodussi pii
zachovani témér stejné sily.

Schéma GRU burtiky je na obrazku [2.4] Matematicky ji lze charakterizovat
témito vzorci:
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2z = oWy + Uhy—y)
re =o(Wexy + Ushy_q)
hy = tanh(Wazy + U(ry - hy—1))
hy = (1—Zt)‘ht—1+2’t‘f;t
kde:
e 74, 2 a hy jsou interni stavy buiiky,
e U, U, U,, W, W,., W, jsou matice vah vrstvy,
o x; je vstup bunky,
e hy je vystup bunky,

« 0 a tanh jsou aktivacni funkce (viz [2.3.3)), které jsou hyperparametry reku-
rentni vrstvy.

Obréazek 2.4: Schéma GRU bunky
Zdroj: Riaz a kol.| (2020)

Vrstvy Concatenate a Flatten Tyto dvé vrstvy z frameworku Keras slouzi
k transformaci hodnot uvnitt modelu a nemaji zadné trénovatelné parametry.
Vrstva Concatenate vezme vystup z nékolika vrstev a zretézi jej do jediného
vystupu, vrstva Flatten pak vezme vicerozmérny vstupni vektor a prevede jej na
jednorozmérny vektor.
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2.3.3 Hyperparametry

Hyperparametry jsou parametry sité nebo trénovaciho procesu, které se béhem
uceni neméni a musi byt predem nastaveny uzivatelem. Maji zasadni vliv na
vyslednou efektivitu i rychlost uceni a dalo by se pod né zahrnout vse od struktury
sité (pocet, velikost, typ vrstev, jejich propojeni atd.) az po parametry trénovaciho
procesu (pocet epoch, optimalizator).

Neexistuje zadné univerzalni optimalni nastaveni hyperparametri, nebot pro
kazdou tlohu muze byt odlisné. Optimalni hyperparametry lze hledat bud rucéné
(trénovdnim modeli s riznym nastavenim), nebo nékterou z automatizovanych
technik. Mezi ty nejpouzivanéjsi patii GridSearch, kdy se uréi pro kazdy hyper-
parametr mnozina hodnot a natrénuje se model pro kazdou moznou kombinaci
hyperparametrii, pripadné¢ RandomSearch, kdy se trénuji a porovnavaji modely
s ndhodné zvolenym nastavenim hyperparametri.

Zékladni hyperparametry, spolecné nejriznéjsim architekturam neuronovych
siti, zahrnuji nasledujici:

Inicializator a aktivacni funkce Aktivacni funkce urcuje, jakym zptisobem
bude transformovan vystup dané vrstvy. Mezi nejcastéji pouzivané aktivacni funk-
ce, jejichz grafy znazornuje obrazek [2.5] patii:

o Identita
flz)==x (2.18)
« ReLU (Rectified Linear Activation)
0, prox <=0
flx) = { - (2.19)
x jinak
o Sigmoidni funkce
1
= 2.20
o) = T (220)
» Hyperbolicky tangens
1— 672$

Inicializator definuje pocatecni vahy vrstvy. Diive se na pocatku uceni vzdy
vahy nastavovaly na mala ndhodna cisla, ale v posledni dobé bylo vyvinuto néko-
lik heuristik, které maji za cil nastaveni optimalnéjsich poc¢atecnich vah, obvykle
v zavislosti na typu aktivacni funkce ¢i velikosti vstupu. Nejvice pouzivané inici-
alizatory jsou:

o Xavier (nékdy téz oznacovan Glorot) — tento inicializator byl popsan v praci
Glorota a Bengia (Glorot a Bengiol 2010) a pouziva se v kombinaci se sigmo-
idni aktivac¢ni funkci nebo s funkci tanh. Poc¢atecni vahy maji rovnomérné

rozdéleni a jsou z intervalu [—%, ﬁ], kde n je pocet vstupt neuronu.

o He — inicializator, ktery se pouziva predevsim s aktivacni funkci ReLU, po-
psali ve své praci He a kol.| (2015). Poc¢atecéni vahy maji normalni (Gaussovo)

rozdéleni se stfedni hodnotou 0 a smérodatnou odchylkou \/% .
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Identita ReLU
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Obrazek 2.5: Grafy aktivac¢nich funkci

Ztratova funkce Proces trénovani neuronové sité se snazi najit takové vahy
modelu, aby model mapoval vstupni hodnoty co nejpresnéji na ocekavané vy-
stupni hodnoty. K tomu vyuziva tzv. ztratovou funkci, kterd vyjadiuje jednim
¢islem chybu modelu, neboli jak moc se hodnoty predikované modelem lisi od
oc¢ekavanych hodnot. Cilem trénovani je tedy minimalizovat tuto funkci. Vybér
ztratové funkce zavisi na typu tlohy, nejpouzivanéjsi funkce jsou nasledujici:

 Stfedni kvadratickd chyba (Mean Squared Error, MSE) — pro tlohy logis-
tické regrese, kde vystupem modelu je realné ¢islo. Spocita se jako pramér
druhych mocnin rozdilt mezi predikci a o¢ekdvanym vystupem:
1 & -
MSE =~ 3 (Y; = V;)? (2.22)

n;3

o Binarni kiizova entropie — pro tulohy binarni klasifikace, vystupem modelu je
¢islo mezi 0 a 1, udavajici pravdépodobnost, ze vzorek ma danou vlastnost.
Krizova entropie se spocita podle vzorce [2.23, kde n je pocet vzorku, y;
oc¢ekavany vystup a 7; predikce vracena modelem.

n

B= L S lutogi + (1~ tog(1 — ) 2.29

=1

» Kategoricka kiizova entropie — pro tlohy klasifikace do jedné z M trid, vy-
stupem modelu jsou pravdépodobnosti, ze vzorek patii do té které tridy
(tedy M cisel, jejichz soucet je 1). Kfizova entropie se pak spocita podle
vzorce kde n je pocet vzorki, m je pocet tifd, y;; je oCekdvany vy-
stup itého vzorku pro tfidu j a y;; je predikce vracend modelem znacici
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pravdépodobnost, ze ity vzorek patti do tridy j.

SR

=17

m

[yi jlogyi; + (1 — i ;)log(1 — i ;)] (2.24)
—1

:M—‘

Optimalizator Urcuje konkrétni implementaci gradientniho sestupu pro aktu-
alizaci vah sité. Existuje mnozstvi raznych algoritmii, které tesi nékteré z pro-
blémt zakladniho stochastického gradientniho sestupu, napr. AdaGrad, AdaDelta
¢i RMSProp. Zlatym standardem mezi optimalizatory je ale Adam, ktery kombi-
nuje vyhody vicera uvedenych optimalizatorti a navic je pomérné nenarocny co
se casovych a pamétovych naroku tyce.

Velikost davky Udava pocet vzorki, které trénovaci algoritmus pouzije, nez
aktualizuje (zpétnou propagaci) vahy v modelu. Podle hodnoty tohoto parametru
se rozlisuji tfi varianty gradientniho sestupu (SGD):

 Stochasticky (on-line) SGD — velikost davky = 1 — jde o ,skutecny“ sto-
chasticky gradientni sestup, kdy se vahy aktualizuji po kazdém trénovacim
vzorku.

o Déavkovy (batch) SGD — velikost davky = velikost trénovaci mnoziny —
aktualizace vah na zakladé vSech trénovacich vzorki je presnéjsi, ale zpétné
siteni pak byva vypocetné prilis narocné.

e Minidavkovy (mini-batch) SGD — velikost davky vétsi nez 1 a mensi nez
velikost trénovaci mnoziny — kompromis mezi dvéma extrémnimi pristupy.

Pocet epoch Jedna epocha znamena jeden priichod trénovaciho algoritmu
vSemi vzorky trénovaci mnoziny. Optimalni pocet epoch je silné zavisly na tloze
— muze to byt jedna epocha, ale i nékolik set nebo tisic epoch. Pokud je pocet
epoch ptilis maly, vahy modelu se dostatecné nenauci vzory v trénovacich datech
a dochézi k poduceni (underfitting). Naopak pokud nastavime moc vysoky pocet
epoch, vahy se prizptisobi az prili§ trénovacim datiim a na novych, testovacich
datech ma pak model ispésnost daleko nizsi. Tomuto jevu se fika preuceni (over-
fitting) a takovy model ma pak vysokou tzv. generaliza¢ni chybu (generalization
error).

2.4 Vyhodnocovani modeli

2.4.1 Krizova validace

Pomoci krizové validace budeme odhadovat, jak se bude dany model stro-
jového uceni chovat na neznamych (testovacich) datech. Principem je rozdéleni
trénovaci mnoziny dat na nékolik podmnozin, pricemz jedna podmnozina se urci
jako valida¢ni a zbylé podmnoziny jako trénovaci. Model je natrénovan na tréno-
vaci ¢asti dat a jeho tspésnost ovérena na validacni podmnoziné.

Casto vyuzivanym typem kiizové validace je kndsobna kifzova validace (k-
fold cross-validation), kdy se trénovaci mnozina dat rozdéli na k stejné velkych
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podmnozin a natrénuje se k riznych modeli, pricemz kazda podmnozina slouzi
prave jednou jako validacni.

Variantou knasobné krizové validace, jenz budeme vyuzivat v této praci, je
stratifikovand kiizova validace, kdy se trénovaci mnozina rozdéli na podmnoziny
tak, aby v kazdé podmnoziné byl (pfiblizné) stejny pocet zastupct jednotlivych
ttid. To zaruci, ze jednotlivé validac¢ni podmnoziny budou vice reprezentativni.

2.4.2 Parovy t-test

Pro vzajemné porovnavani riznych modeli a zjistovani, jestli jsou rozdily mezi
nimi statisticky signifikantni, budeme pouzivat parovy t-test. Jde o metodu ma-
tematické statistiky, ktera umoznuje ovérit hypotézu, ze rozdil stfednich hodnot
veli¢iny X a veli¢iny Y je roven uréitému ¢islu (zpravidla nule). Tato hypotéza
se oznacuje jako nulova.

Méjme dva ndhodné vybéry hodnot (z1, za,...,2,) a (y1,Y2,---,Yn), které mohou
reprezentovat napr. uspeésnost dvou modelil na testovacich mnozinach dat 1 az
n. Oznacme rozdily v jejich tspésnostech (dy, ds,...,d,). Budeme testovat nulovou
hypotézu, ze tyto rozdily pochéazeji z normalniho rozdéleni se stfedni hodnotou
0, coz by znamenalo, ze rozdil mezi modely neni statisticky signifikantni. Pokud
nulovou hypotézu zamitneme, mizeme naopak ucinit zavér, ze jeden model je
signifikantné lepsi nez druhy.

2.5 Existujici prace

Neni nam znamo, ze by existovala prace zabyvajici se primo rozpoznavanim ¢i
klasifikaci uc¢ebnic. Existuje vSsak mnozstvi praci zamérenych na klasifikaci knih
do rtiznych zanr1, za pouziti kratkych textovych dat ¢i obrazkt obalti knih. [Sob-
kowicz a kol (2018) klasifikuji pomoci strojového uceni kratké popisy ziskané
z portalu GoodReads a zatazuji je do jedné ¢i vice z 506 kategorii. [Kundu a
Zheng (2020)) se zabyvaji pouzitim hlubokych siti pro klasifikaci knih do zanru,
na zakladé obalu knihy. Pfedem vsak z obalu extrahuji textové informace, které
obvykle reprezentuji nazev a autora knihy. Obrazkové a textové informace trénuji
zvlast a nasledné oba klasifikdtory spojuji. Dosahuji presnosti 56,1 % (nejpravdeé-
podobnéjsi zanr spravné), resp. 77,7 % (spravny zanr mezi 3 nejpravdépodobnéj-
simi). Zhu a kol.| (2015]) pak pouziva strojové uceni — SVM a konvoluéni neuronové
sité — k rozpoznavani konkrétnich knih na fotografiich.

Vzhledem k tomu, Ze nézev a popis knihy jsou textové tidaje a provadime
klasifikaci do N tfid, mtizeme obecnéji nase ulohy povazovat za klasifikaci text.
V principu se tak nelisi od tuloh klasifikace dokumentt ¢i zprav do kategorii,
rozpoznavani kladnych a zapornych recenzi apod. Prehled modeli pro rizné tlohy
klasifikace textl zalozenych na hlubokém uceni lze nalézt v praci Minaee a kol.
(2021).
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3. Data

Tato kapitola popisuje kompletni proces ziskavani a pripravy dat pouzivanych
ve vSech tlohach. Data budou pochazet z verejné pristupnych webovych stranek,
jako jsou online databaze knih ¢i detaily produkti internetovych knihkupectvi.

3.1 Ziskavani dat

Prvnim krokem bude vybér vhodnych zdroji dat, sbér dat a jejich extrakce do
strukturované podoby. Na konci tohoto kroku budeme mit data ze vsech zdroji
ulozena ve vhodné reprezentaci, abychom s nimi mohli dale pracovat. Data za-
tim nebudou témér nijak ocisténa, zaznamy o stejnych knihach z rtiznych zdroji
nebudou nijak pospojované atd. Bude se tedy jednat o strukturovana surova data.

3.1.1 Zdroje

Vybér spravnych zdroji dat je dilezitou soucéasti celého procesu a miuze mit
velky vliv na konecnou uspésnost klasifikacnich tloh. Nasim cilem pii vybéru
zdroji jsou dva zakladni pozadavky na data:

1. Data musi byt dostatec¢né velka. Pro neuronové sité a specialné pro hluboké
uceni je velikost dat klicova. Prestoze nakonec z dtivodu ruc¢ni anotace vy-
uzijeme pro samotnou klasifikaci jen c¢ast ze ziskanych dat, bude se ndm co
nejvetsi dataset hodit zejména pro diléi dlohu vytvareni vektorové repre-
zentace slov (word embedding).

2. Data musi byt reprezentativni. V trénovacich datech budeme chtit mit za-
stoupeno co nejvétsi mnozstvi riznych zanrt a druht knih, at uz se jedna
o ucebnice, nebo ne-ucebnice.

S ohledem na tyto pozadavky jsme zvolili jako zdroje dat kombinaci inter-
netovych knihkupectvi a online databéazi knih. Jak e-shopy, tak online databéze
nabizi obvykle dostatecné velké mnozstvi dat (v pripadé nasich zdroju jsou to
desitky az stovky tisic knih) a zaroven poskytuji reprezentativni vzorek, nebot
jde o knihy vSech moznych zanrt.

Nebudeme na tomto misté zminovat konkrétni nazvy e-shopii, ze kterych jsme
¢erpali, ani nebudeme jmenovat konkrétni online databaze knih. Budeme je ozna-
covat pouze pismenem a ¢islem. Zde je kompletni vycet vsech zdroji:

8 internetovych knihkupectvi (oznacme je K1 az K8), z toho dvé zamérend
vyhradné na ucebnice (K7 a K8)

2 online databaze knih (ozna¢me je D1 a D2)

3.1.2 Stazeni dat

Tento krok budeme implementovat v jazyce Python pomoci knihovny requestd]
Stazené webové stranky si budeme ukladat a nasledné je parsovat. Postup stazeni

Thttps://pypi.org/project /requests/
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je priblizné nasledujici a je vzdy prizptisoben konkrétnimu zdroji, zejména format

URL adres:
1. Identifikovat URL stranky s kategoriemi.
2. Stahnout stranky kategorii ve formatu HTML.

3. Pomoci reguélnich vyrazt vytahnout z HTML odkazy na jednotlivé detaily
produktt/knih.

4. Stahnout detaily ve formatu HTML.

Pro nékteré zdroje jsme méli tento postup usnadnény tim, Ze jsme ziskali
pristup k neverejnym souboriim, XML feediim s produkty, ze kterych slo seznam
URL adres detailii produktii ziskat bez nutnosti stahovani jednotlivych kategorii.
Vyse uvedenym postupem by vsak bylo mozné ziskat stejny seznam URL adres i
bez pristupu k témto neverejnym soubortm.

Pocet stazenych zdznamu (HTML soubori) pro jednotlivé zdroje shrnuje ta-
bulka B.11

Zdroj Pocet Zdroj Pocet
K1 33136 K6 276421
K2 152162 K7 6251
K3 128089 K8 5982
K4 93039 D1 175167
K5 137397 D2 86 806

Tabulka 3.1: Po¢et HTML souborti pro jednotlivé zdroje

3.1.3 Parsovani dat

V tomto kroku extrahujeme data ze stazenych HTML soubort a ulozime struk-
turovana data do souborti na disku. Opét k tomu zvolime vhodnou knihovnu pro
Python, v tomto pripadé lxm]ﬂ kterd umoznuje parsovani mimo jiné i HTML
soubort. Vystupem parseru je tfida reprezentujici strom HTML elementt, nad
kterym pak miizeme provadét XPath dotazy. Prostiednictvim vhodnych dotazt
vyextrahujeme data a ulozime je (s vyuzitim knihovny panda@ do souboru. Jako
format souboru budeme pouzivat klasické CSV (textova reprezentace, hodnoty
oddéleny ¢arkami ¢i stfednikem). Dotazy budeme konstruovat zvlast pro kazdy
zdroj dat, nebof se struktura HTML kédu samoziejmé lisi zdroj od zdroje. Pro
zjisténi struktury a umisténi prislusnych dat uvnitt HTML budeme analyzovat
neékolik ndhodné vybranych stazenych soubort. Nize uvadime priklady nékolika
XPath dotazt, které slouzi k extrakci ISBN z riznych zdroji:

//*[@itemprop="identifier"]/text ()
//td[text (O="ISBN:"]/following-sibling::th[1]/text()
//dt[text ()="ISBN"]/following-sibling::dd[1]/text ()

https://Ixml.de/
3https://pandas.pydata.org/
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Uz v této fazi budeme vyrazovat produkty, pro které se nam nepodaii zjistit
jejich ISBN/EAN, a produkty, jejichz EAN koéd neodpovida formatu pro knihy
(nemd prefix 978 nebo 979). Dale pieskoc¢ime zaznamy, u nichz se nam z jaké-
hokoliv diivodu nepovede extrahovat nazev, coz muze byt v dusledku toho, ze
produkt nebyl nalezen na stazené URL adrese nebo doslo k jiné chybé, ktera zpi-
sobila, ze nebyl spravné vracen detail produktu. Pocty extrahovanych zaznamu
z jednotlivych zdroji, které maji ISBN, zachycuje tabulka

Zdroj Pocet Zdroj Pocet
K1 24774 K6 120968
K2 116 162 K7 6251
K3 95104 K8 5294
K4 63 822 D1 121670
K5 95769 D2 86 757

Tabulka 3.2: Pocet knih v jednotlivych zdrojich

Prestoze se pocty vyrazné snizily (v jednom pripadé i na méné nez polovinu),
stale mame celkem 736 571 zadznamii o knihach.

3.2 Predzpracovani dat

Dalsim krokem bude predzpracovani dat, kdy stazena surova data vycistime a
pokusime se také vytvorit rejsttik vsech autorti a nakladateli, kde kazdy autor ¢i
nakladatel bude mit prifazeno vzdy jedno ID, prestoze mize byt v datech repre-
zentovan odlisSnym textovym fetézcem (zkrdceni jména autora na prvni pismeno,
(ne)uvedeni typu spolecnosti u nakladatelstvi atd.). Tim budeme mit pfipravena
data pro prevod do reprezentace, kterou nasledné pouzijeme v neuronovych sitich
— nazev a popis jako vektory slov a autor a nakladatel jako entita, resp. jejich ID
z rejstriku.

3.2.1 Cisténi dat
Surova data obsahuji spoustu ,Sumu®, ktery se budeme snazit do urcité miry
eliminovat. Konkrétné budeme provadét nasledujici kroky:

o 7 popisu odstranime HTML tagy. Budeme se vSak snazit zachovat strukturu
textu, tedy pokud nékde byl tag <br>, mélo by zde ztstat odidadkovani, kde
byly HTML seznamy, budou jednotlivé polozky na samostatnych radcich
apod. Vysledkem bude ¢isty text bez jakychkoliv formétovacich znacek.

o Odstranime prebytecné mezery a odradkovani. Jde o mezery na zacatku a
konci kazdého textového udaje, vice mezer ¢i tabulatoru za sebou, které
nahradime jednou mezerou, a také odstranime prazdné radky.

o QOdstranime autory, nakladatele a popisy, které oznamuji, ze dany udaj
chybi. Napriklad nakladatel ,neuveden“, nebo autor ,nema autora“ Za
timto ucelem si sestavime seznam takovych hodnot, ktery ziskdme rucni
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analyzou dat. Zde vyuzijeme ptredevsim toho, ze nechténé hodnoty se zpra-
vidla budou vyskytovat opakované a budou se vyskytovat mezi nejfrekven-
tovanéjsimi hodnotami prislusného parametru.

3.2.2 Parovani nakladatelu

V dosavadnich datech méame nakladatele knihy reprezentovaného jako textovy
fetézec. S touto reprezentaci vSak prichazi problém, kdy stejné nakladatelstvi
muze byt v riznych zdrojich dat uvadéno odlisné. K tomu dochéazi z riznych
divodii:

o Vynechani nékterych c¢asti delsiho oficidlniho nazvu — napf. ,Svojtka“ vs
»Ovojtka & Co., , Fraus® vs ,Nakladatelstvi Fraus, s.r.o.

o Pouziti zkratky nazvu — ,OUP* vs ,,Oxford University Press®.

Skutecnost, ze dvé ruzné textové hodnoty reprezentuji stejného nakladatele,
obvykle neni pro ¢lovéka tézké odhalit. Automatické rozhodovani uz ale tak trivi-
alni neni, proto vyuzijeme skutecnosti, ze muzeme spojit zdznamy o stejné knize
z riznych zdroji. Pokud neni v jednom ze zdroji chyba, miizeme predpokladat,
7e oba textové Tetézce v udaji o nakladateli reprezentuji totéz nakladatelstvi.

Matematicky by se dalo fici, ze relace, ve které dva textové fetézce reprezen-
tuji stejného nakladatele, je ekvivalenci. Sestaveni rejstiiku nakladatelt tak neni
nic jiného, nez rozklad mnoziny vSech moznych fetézcti s nakladateli na t¥idy
ekvivalence. Toho mtzeme dosahnout jednoduse tak, ze jednotlivé fetézce budou
reprezentovany vrcholy neorientovaného grafu a mezi dvéma vrcholy povede hrana
prave tehdy, kdyz odpovidajici fetézce predstavuji téhoz nakladatele. Kazda ze
souvislych komponent vysledného grafu pak zastupuje jednoho ,skutecného na-
kladatele“, tedy jedno ID z rejstiiku.

Pokud bychom méli o nakladatelich spolehliva data, méla by vyse uvedena
metoda fungovat. V praxi se vsak stane to, ze ve stejné komponenté grafu, resp.
pod stejnou entitou, skon¢i ¢asto mnoho textovych fetézcti, které na prvni pohled
reprezentuji rizné vydavatele.

Pric¢inou jsou zrejmeé situace, kdy je v jednom ze zdroji uveden chybny nakla-
datel, nebo kdyz ma kniha vyjimecné dva nakladatele. Ackoliv jsou obé situace
spise vzacné, vedou v dusledku ke spojeni dvou velkych komponent, které ve
skutecnosti reprezentuji dva rtizné nakladatele. Dalsim problémem jsou velka na-
kladatelstvi, kterd pouzivaji rtizné znacky — napt. nakladatelstvi Grada vydava
knihy pod znackami Bambook, Cosmopolis a dalsi, zejména v zavislosti na zanru
knihy. Pfestoze by nebylo chybou povazovat vSechny tyto znacky za jedno nakla-
datelstvi, vétsi informacni hodnotu pro nas urcité bude mit, kdyz budeme mezi
jednotlivymi znackami rozliSovat.

Zavedeme proto jesté nékteré metriky pro kazdou dvojici textovych retézct.
Empiricky ur¢ime podminky, za kterych budeme danou hranu uvazovat (tedy
kdy budeme povazovat dva Fetézce za reprezentace stejného nakladatele) a , graf
nakladateli® zredukujeme pouze na hrany splnujici tyto podminky. Nastaveni
podminek ndm umozni zvolit kompromis mezi vétsimi skupinami s vice chybné
spojenymi nakladateli a mensimi skupinami s méné chybami, ale s rizikem, ze
jeden nakladatel bude reprezentovan vice skupinami. Budeme vyuzivat nasledujici
metriky:
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 Jaro-Winklerovu metriku (JW) pro podobnost fetézci (viz [2.1.3)
o Nejdelsi spoleény podretézec (NSP) (viz [2.1.3)

Obé metriky souvisi s tim, ze jde-li o jednoho nakladatele, mély by byt fetézce
podobné. Jako metriku bychom mohli vzit také pocet dvojic zdznamu se stejnym
ISBN, které maji jako nakladatele uvazovanou dvojici. Takova metrika by nam ale
nepomohla eliminovat problém znacek nakladatelstvi, protoze podobné dvojice by
se mohli objevovat velmi casto.

Vysledné podminky jsme nastavili empiricky, zkousenim rtznych hodnot. Na-
sledujici nastaveni se ukazalo byt vhodnym pro nase potieby:

« JW >0,5

e a zaroven NSP > 0,9

3.2.3 Parovani autoru

Pro udaj o autorech provedeme obdobnou véc jako u nakladateli — pokusime
se prevést textové reprezentace autoru na ,entity“ a sestavit si rejstiik vsSech
autorli, v idealnim pripadé bez duplicit. Oproti nakladateliim jsou u autorit dvé
vyznamné odlisnosti:

e Autort byva ¢asto u jedné knihy vice, a nékdy tak bude potfeba rozdeélit
spravné vstupni retézec na jednotlivé autory. Specidlnim pripadem ,autora‘
je kolektiv autort, ktery byva zapsan v retézci nékolika riznymi formami.

o Jména osob maji relativné presné dané slozky (jméno, ptrijmeni, tituly),
které vsak mohou byt zapsany mnoha odlisnymi styly. Napiiklad vSechny
nasledujici fetézce mohou reprezentovat stejného autora: ,,Jan Novak®, | J.
Novak®, ,Novak Jan“, ,Novak, J* | Ing. Jan Novak®

Z tohoto divodu budeme postupovat jinak nez u nakladateli — nebudeme
porovnavat podobnost fetézcll, ale zamérime se jednak na rozdéleni retézce na
jednotlivé autory a u kazdého autora pak na rozlozeni jména na jednotlivé slozky.
Klicové myslenky algoritmu budou nésledujici:

» Textova reprezentace autora muze obsahovat na konci rizné udaje o prekla-
datelich, ilustratorech apod. Tyto tdaje budeme chtit odstranit. Sestavime
si za tim tcelem seznam slov, ktera tyto idaje uvozuji a celou c¢ast retézce
od tohoto slova dale smazeme.

o Odstranime z textu vse v zavorkach a také tituly, pro které vytvorime se-
znam vsech moznych tituli. Duvod pro odstranéni titula je, ze neni prilis
pravdépodobné, aby se dva autori liSili pouze tituly, navic titul se mize i
zménit (,Be. Jan Novéak* a ,Ing. Jan Novak* muze byt stejnd osoba).

o Sestavime si seznam oddélovact autori, podle kterych textovou reprezentaci
autoru rozdélime na jednotlivé autory. Specidlnim pripadem bude carka a
strednik, které mohou oddélovat i jméno a prijmeni zapsané inverzné (,,No-
vak, J“). Pro tyto oddélovace pouzijeme urcité heuristiky, podle kterych
se rozhodneme, jestli oddéluji jednotlivé autory, nebo jenom casti jména
jednoho autora.
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o Na konci algoritmu budeme mit vstupni textovy fetézec prevedeny na pole
autort, kde kazdy autor bude reprezentovan polem slozek jeho jména (pouze
jméno a piijmeni, bez tituli).

Mame-li autory ve strukturované reprezentaci, je potieba umét rozhodnout,
jestli dvé hodnoty reprezentuji stejnou osobu. Nestaci pfitom porovnat pouze
jednotlivé slozky jména mezi sebou, a to z nékolika divodu:

o Krestni jména mohou byt zkracena na prvni pismeno, nebo mohou zcela
chybét.

o Je potieba davat pozor na situace, kdy sice odpovidaji inicidly, ale jde
o rtzna prijmeni. Napf. Stanislav Dvorak a David Svoboda, zapsani jako
,2Dvorak S a ,D. Svoboda“. Musi vzdy platit, ze alespon jedno nezkracené
jméno odpovida u obou osob.

Samotné parovani autort provedeme tim zpusobem, ze si rozdélime autory do
,prihradek® podle jejich inicial sefazenych abecedné. Néasledné porovname autory
stylem kazdy s kazdym v ramci jednotlivych prihradek. Pokud nam vyjde, ze dva
zdznamy reprezentuji stejného autora, pridame jej do rejstiiku pouze jednou, a
to s co nejvice ¢astmi jména nezkracenymi.

3.3 Vysledny dataset

Nez zacneme popisovat vysledny dataset, upfesnime nazvoslovi, které v sou-
vislosti s daty budeme pouzivat.

o Zaznam, vzorek — témito slovy budeme vzdy oznacovat tidaje o jedné
knize ziskané z jednoho zdroje. Pokud bychom o stejné knize ziskali idaje
naptiklad z 5 zdrojl, budeme mit v datasetu 5 zadznamt, které se budou
tykat stejné knihy.

o Kniha — je v nasich datech jednoznac¢né identifikovana svym ISBN. Pokud
maji dva zaznamy stejné ISBN, pak jsou to zaznamy o stejné knize. Kdyz
tedy mluvime o poc¢tu knih, mame na mysli pocet unikatnich ISBN a tak
dale.

Muze se stat, ze budeme mit v datech dva zaznamy, které budou mit vsechny
udaje shodné, avsak budou z rtznych zdroji. Tyto duplicity nebudeme nijak
odstranovat, pravé proto, ze pochazi z jinych zdroji a odrazi tak ,redlny stav
svéta ‘.

3.3.1 Oddéleni trénovacich a testovacich dat

Data, ktera jsme ziskali z nasSich zdroji, obsahuji ISBN knihy, jeji nazev a
pripadné popis, autora a nakladatele. Zatim vSak o nich nevime, zda to jsou
ucebnice a do které z nami definovanych predmétu a urovni patii. Tyto anotace
budeme pro trénovani neuronovych siti potiebovat a musime je proto ru¢né do-
plnit. Protoze je vSak anotace dat ¢asové naroc¢na, rozhodli jsme se neanotovat

32



vSechna data, ale vybrat pouze jejich podmnozinu. Tato podmnozina bude mit
15 000 knih a zptisob, jakym ji vybereme, je popsan nize. Téchto 15 000 knih déle
rozdélime do dvou skupin:

o Trénovaci mnozina (10 000 knih) — tato data vyuzijeme k trénovani modeli,
muzeme se na né divat béhem c¢isténi dat a na zakladé téchto knih sestavime
rejstiiky autort a nakladatel.

o Testovaci mnozina (5 000 knih) — tuto mnozinu si ddme stranou jesté ve
formé surovych dat a nebudeme se na ni divat. V zavéru ji vyuzijeme k fi-
nalnimu otestovani modell na nezndmych datech.

Vyuzijeme znalosti ISBN a toho, ze pomoci néj muzeme slucovat zaznamy
o stejné knize. Kazdé ISBN nam tak staci anotovat pouze jednou a tuto anotaci
prenést na vSechny zadznamy o prislusné knize. Uvedené pocty knih v mnozinach
(10 000 a 5 000) tedy v souladu s nazvoslovim zavedenym vyse znaci pocet jedi-
necnych ISBN, nikoliv pocet zdznami, kterych mize byt vice.

P1i vybéru ISBN k anotaci bychom spravné méli postupovat zcela nahodné
a vybrat tak reprezentativni vzorek dat z mnoziny, jenz mame k dispozici. Ta-
kovy vzorek by vsak trpél nedostatkem, ze by obsahoval malo ucebnic, které jsou
obecné mezi knihami zastoupeny méné nez ne-ucebnice. Tuto situaci vyfesime po-
moci znalosti, Ze dva ze zdroju (K7 a K8) obsahuji prevazné ucebnice a budeme
postupovat nasledovneé:

» Polovinu z celkového poc¢tu 15 000 ISBN (tedy 7 500) vybereme ndhodné
z takovych ISBN, ktera se objevuji v datech z alespon jednoho ze zdroju
K7 a KS8.

e Druhou polovinu naopak vybereme nahodné z téch ISBN, ktera se nevy-
skytuji v datech zdroje K7 ani zdroje K8.

e Do trénovaci mnoziny dame 5 000 ndhodné vybranych ISBN z kazdé z po-
lovin, ostatni ISBN dame do testovaci mnoziny.

3.3.2 Priprava testovacich dat

Mnozinu testovacich dat jsme oddélili od zbytku dat jesté pred c¢isténim dat a
parovanim autort a nakladateli. Pred otestovanim natrénovanych modeli proto
musime tyto operace na testovacich datech provést.

Cisténi dat bude shodné s ¢isténim zbytku dat, tak jak bylo popsédno v ¢asti
B.2.1] Vzhledem k tomu, zZe jsme pii sestavovani metody ¢isténi testovaci data
nepouzivali, mize i po ¢isténi v testovacich datech zistat urcity Sum (text ozna-
mujici, ze autor knihy neni uveden apod.). Budeme predpokladat, ze tento Sum
nijak vyrazné neovlivni vyslednou tspésnost algoritmu.

Déle je nutné prevést v testovacich datech nakladatele na jejich 1D z rejstiiku.
Jednoduse budeme hledat v rejstiiku nakladateli presnou shodu s retézcem v tes-
tovacich datech. Pokud presnou shodu nenalezneme, budeme nakladatele ignoro-
vat. V opa¢ném pripadé si do testovacich dat zapiseme nalezené ID. Budeme zde
predpokladat, ze v rejsttiku mame vétsinu moznych reprezentaci pro vsechny na-
kladatele, a to s ohledem na skutecnost, ze byl rejstiik sestaven za pouziti dat
pochéazejicich ze stejné mnoziny, z jaké byla oddélena i testovaci podmnozina.
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Nakonec zbyva dohledat v rejstriku autory. Zde vyuzijeme stejny proces par-
sovani Tetézce s autory na pole slozek jejich jmen, jako v kapitole Nésledné
budeme porovnavat parsované autory s rejstiikem, opét stejnym postupem jako
pri vytvareni rejstiiku, a zapiseme si do testovacich dat autory reprezentované
jejich ID. Pokud nékterého autora nenalezneme, budeme jej ignorovat.

3.3.3 Statistiky dataseti

Analyzovali jsme vysledné mnoziny dat, na kterych budeme testovat a tréno-
vat mnoziny. Charakteristiky jednotlivych tdajt zachycuje tabulka [3.3]

Trénovaci data Testovaci data

Pocet unikatnich ISBN 10000 5000
Celkem zédznamu 28714 14196
Pocet zaznamu s autorem 24186 7121
Pocet zaznamu s nakladatelem 27690 13 666
Pocet zdznamu s popisem 23184 11530
Primérna délka popisu 112 slov 111 slov

Tabulka 3.3: Charakteristiky trénovaci a testovaci mnoziny dat

Déle jsme zkoumali jazyky, ve kterych jsou napsané popisy a nazvy knih. Data
totiz obsahuji i cizojazy¢né knihy, af uz se jedna o ucebnice pro vyuku daného
jazyka, nebo i o fikci. Vysledky — pocty zdznami s ndzvem/popisem v daném ja-
zyce — jsou v tabulce . Detekci jazyka jsme provadéli pomoci modela FastTextF_f],
jako jazyk jsme vybrali vzdy ten, ktery byl podle modelu nejpravdépodobnéjsi.
V datech se objevuji také pripady, kdy popis knihy je ve dvou jazycich (naptiklad
¢ast popisu ucebnice angliétiny v ¢estiné, ¢ast v angliétiné). Tyto pripady jsme
zanedbavali a podobné zaznamy se tak objevuji v tabulce vzdy jen jednou, a to
u jazyka, ktery byl pro model nejpravdépodobnéjsi — ziejmé se tedy bude jednat
o jazyk v daném textu prevazujici.

Uvedenou tabulku je potteba brat s rezervou, zvlasté idaje o nazvech knih
— jde o velmi kratké retézce, proto zde ocekavame vysokou chybovost. Nejsme
si védomi toho, ze nékteré uvedené jazyky by se v nazvech viubec vyskytovaly
(slovinstina, portugalstina).

3.4 Anotace

Protoze budeme v této praci vyuzivat strojové uceni s ucitelem, je potieba mit
dostatecné velkou podmnozinu nasich dat anotovanou. Anotace budeme provadeét
rucné na zakladé stazenych dat o knihach, ale taky (pokud bude tfeba) na zakladé
externich informaci, napt. obrazku knihy z internetu.

3.4.1 Vybér dat k anotaci

Anotovat budeme vsechna data v trénovaci a testovaci mnoziné. Vybér dat
pro tyto mnoziny jsme popsali v ¢asti Méame celkem 15 000 knih (unikatnich

“https:/ /fasttext.cc/
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Jazyk nazvu

Trénovaci data

Testovaci data

Cestina 21751 (75,75 %) 10579 (74,52 %)
Anglictina 3244 (11,30%) 1641 (11,56 %)
Slovenstina 1260 (4,39 %) 697 (4,91 %)
Némcina 714 (2,49 %) 367 (2,59 %)
Polstina 384 (1,34 %) 200 (1,41 %)
Francouzstina 249 (0,87 %) 148 (1,04 %)
&pandlstina 181 (0,63 %) 110 (0,77 %)
Slovinstina 162 (0,56 %) 77 (0,54 %)
Portugalstina 118 (0,41 %)

Italstina 117 (0,41 %) 61 (0,43 %)
Ostatn (< 0,4 %) 534 (1,86 %) 316 (2,23 %)

Jazyk popisu

Trénovaci data

Testovaci data

Cestina 20204 (87,15%) 9941 (86,22 %)
Angli¢tina 1446 (6,24 %) 747 (6,48 %)
Slovenstina 1012 (4,37 %) 532 (4,61 %)
Polstina 269 (1,16 %) 118 (1,02 %)
Néméina 122 (0,53 %) 72 (0,62 %)
Francouzstina 72 (0,62 %)
Ostatni (< 0,4 %) 131 (0,57 %) 48 (0,42 %)

Tabulka 3.4: Detekované jazyky nazvi a popisi knih

ISBN), pro které rozhodneme, jestli jsou ucebnici, nebo nikoliv. Pro knihy, které
zaradime mezi ucebnice, pak jesté urc¢ime predmét a troven.

Protoze pro jedno ISBN miizeme mit vice zdznamu (z riznych zdroji), prove-
deme jejich slouceni, abychom ziskali CSV soubor s jednim ISBN na radek. Po-
uzijeme heuristiku, kdy do slouc¢eného zaznamu jednoduse vybereme pro kazdy
z parametru knihy (nézev, autor, nakladatel, popis) tu hodnotu, kterd ma nej-
vyssi pocet znaku (tedy nejdelsi nézev, popis atd.). Predpokldddme, ze tim do-
stane anotator o knize dostatek informaci a pripadné dalsi potrebné informace si
vyhleda na internetu (viz pokyny k anotaci v nésledujici casti).

3.4.2 Pokyny k anotaci

Pred samotnou anotaci se anotator musi seznamit s definici uc¢ebnice v casti
1.1.3 a seznamem predméti a trovni v ¢dsti [[.2] Anotdtorovi bude nésledné
preddna tabulka knih (CSV soubor) s udaji, které o knihach sbirdme (ISBN,
nazev, autor, nakladatel, popis) a se tfemi prazdnymi sloupecky, kam je tieba
doplnit anotace. Pro kazdou knihu musi anotator:

1. Rozhodnout, zda dana kniha je ucebnici dle definice.

2. Pokud jde o ucebnici, rozhodnout, do kterého patii predmétu a pro jakou
uroven je urcena.
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V pripadé, ze nelze na zakladé poskytnutych tidaji ucinit jednoznacéné rozhod-
nuti, muze si anotator vyhledat podle ISBN o knize vice informaci na internetu.
Vyuzit mtze i obrazek obalu knihy, zarazeni knihy do kategorie na e-shopu atd.

Jestlize ani poté nelze rozhodnout, uplatnime nésledujici pravidla:

o Je-li nejasné, zda je kniha ucéebnici, nebo nikoliv, priklonime se k varianté
ucebnice. Toto pravidlo vychazi z predpokladu, ze v praxi, pokud budeme
chtit vybirat ucebnice z né¢jaké mnoziny knih, radéji takovou neurcitou knihu
prijmeme — napt. do sortimentu e-shopu, do nabidky bazaru ucebnic atd.

o Pokud neni jasny predmét, zaradime knihu do kategorie Ostatni.

e Pokud je spornd uroven, zaradime knihu do vyssi ze dvou urovni, mezi
je nasledujici: 1. stupeti ZS, 2. stupen ZS, St¥edni skola, Jazykové ucebnice,
Autoskola. V téchto situacich, napt. je-li uéebnice uréena pro 2. stupeti ZS
a stfedni skoly, neni divod preferovat ani jednu variantu, avsak uvedené
pravidlo zavedeme kvuli konzistenci rozhodovani (jak jednoho anotétora,
tak mezi anotatory).

3.4.3 Vysledky anotace

Anotace byla provedena dvéma anotatory, z nichz jednim byl autor této prace
(budeme jej oznacovat jako anotdatora A). Druhy anotétor (oznacme jej jako ano-
tatora B) dostal jako zadani pouze definice a pokyny uvedené v této praci a
na jejich zakladé anotoval pridélenou mnozinu dat. V nasledujici tabulce je
uvedena mezianotatorskd shoda pro kazdy typ anotace — ucebnice/ne-ucebnice,
predmét a turoven. Abychom mohli porovnavat mezianotatorskou shodu pro tlohy
klasifikace uc¢ebnic do predmétii a trovni, provadéli oba anotatori tyto anotace
na mnoziné knih, které oznacil za ucebnici anotator A.

Uloha Shoda
Rozpoznéavani ucebnic 95,72 %
Piedmét ucebnice 96,99 %
Uroveti ucebnice 91,40 %

Tabulka 3.5: Mezianotatorska shoda pro jednotlivé tlohy

Rozdily v anotacich tlohy rozpoznavani ucebnic byly zptisobeny ptredevsim
nedokonalostmi nasi definice ucebnice a obvykle slo o knihy, které v jednom ¢i
vice bodech definice byly ,na hrané“. Nékolik prikladi:

o Zda knihy k pifpravé na pfijimaci zkousky na VS lze pouzit ve vyuce na
SS, nebo uz patif do VS uéebnic.

o Jestli se nékteré jazykové ucebnice pro déti vyuzivaji i v prvni tifdé ZS,
nebo jen pro predskolni vyuku.

o Zda jsou nékteré ucebnice (riiznych piedméti) uréeny pro SS nebo az pro
VS.
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o Jestli urcité cvicebnice jsou jesté ucebnicemi, nebo spise knihou zabavnych
aktivit, pri kterych si zaci opakuji ucivo.

U tlohy klasifikace pfedméti byla mezianotatorska shoda nejvyssi. Cast roz-
dilt zde navic tvorily chyby z nepozornosti jednoho ¢i druhého anotatora. Zbytek
byly vétsinou ucebnice na rozhrani dvou predmétiu, slo napriklad o tyto pripady:

o Rizné ucebnice pro ucilisté, pro predmeéty, u kterych je tézké rict, zda patii
k nékterému z ,,podobnych“ predmétii, nebo spise do kategorie Ostatni.

« Matematické a fyzikalni tabulky — zda patii do matematiky (obsahuji vzo-
rce, konstanty a dalsi matematické véci), nebo do kategorie Ostatni (vzta-
huji se k vice predmétim — matematice i fyzice).

e Vychova k finanéni gramotnosti — predmét Ekonomie, nebo Zéklady spole-
censkych véd?

V posledni z tloh, klasifikaci drovni, se kromé par chyb z nepozornosti vy-
skytovala vétsina chyb u ucebnic cizich jazykt. Toto pozorovani jsme si potvrdili
nasledujicim mérenim:

o Zaucebnice cizich jazykt budeme povazovat takové ucebnice, které anotator
A zaradil do jednoho z nasledujicich predmeéti: Anglictina, Francouzstina,
Italstina, Némcina, Rustina, Spanélstina, Ostatni jazyky.

e V anotovanych datech je pak 2 360 ucebnic cizich jazykt a 4 048 ostatnich
ucebnic (celkem 6 408 knih, které oznacil anotator A za ucebnice).

o Mezianotatorska shoda ohledné irovné ucebnice byla pro podmnozinu uceb-
nic cizich jazyku pouze 80 %. Naproti tomu shoda u ostatnich u¢ebnic ¢inila
témer 98 %.

Vysvétlenim vyse uvedeného jevu je, ze jazykové ucebnice maji sviij ramec
trovni (zacatecnici, pokrodili atd., pfipadné A1-C2) a casto je proto velmi ob-
t{zné odhadnout, zda jde o ucebnici pro 2. stupen ZS, pro stiedni skoly, pfipadné
zda bychom méli u¢ebnici fadit mezi uéebnice pro jazykové skoly/kurzy a samo-
studium.

3.4.4 Rozdéleni dat

V predchozi sekci jsme zminili, ze anotace provadéli dva anotatori, které jsme
oznacili jako anotator A a anotator B. Meéli jsme tak k dispozici dvé sady ano-
taci a rozhodli jsme, Ze pro tucely trénovani a testovani modeli budeme pouzivat
anotace od anotatora A a anotatora B pouzijeme pouze pro stanoveni mezianota-
torské shody (tabulka a pro urc¢eni podobnosti ,,chyb* anotatora B s chybami
natrénovaného modelu (tabulka [5.18)).

Nize uvadime rozdéleni dat v jednotlivych tridach pro kazdou z tloh. V tabul-

kéch [3.6] a 3.8 uvadime pocty knih (tedy unikatnich ISBN, nikoliv zaznami).
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Pocet

Neni ucéebnice 8592
Je ucebnice 6408

Tabulka 3.6: Rozdéleni dat pro tlohu rozpoznavani ucebnic

Predmeét Zkratka  Pocet
Angli¢tina AJ 1470
Cesky jazyk a literatura CJ 1175
Matematika a geometrie MA 911
Némcina NJ 453
Ostatni OS 222
Zéklady spolecenskych ved 7S 204
Francouzstina FJ 200
Biologie a prirodopis BI 194
Zemépis yAD) 185
Fyzika a geologie FY 185
Déjepis DE 178
Ekonomie a tcetnictvi EK 150
Chemie CH 115
Technika a strojirenstvi TE 111
Prvouka PR 95
Rustina RJ 89
Medicina a osettovatelstvi ME 86
Vlastivéda VL 81
Spanélstina SJ 81
Informatika IT 56
Stavebnictvi ST 40
Hudebni vychova HU 40
Ostatni jazyky 0J 38
[talstina J 29
Vytvarnd vychova VY 20

Tabulka 3.7: Rozdéleni dat pro tlohu klasifikace predmétu

Uroveil Pocet
Stredni skoly a ucilisté 2458
1. stupen ZS 1473
2. stupet ZS 1396
Jazykové skoly a samostudium 1049
Autoskoly 32

Tabulka 3.8: Rozdéleni dat pro tlohu klasifikace tirovni
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4. Modely

Na zacatek této kapitoly uvedeme, jak budeme upravovat reprezentaci vycis-
ténych dat z minulé kapitoly za ticelem jejich pouziti v klasifikacnich algoritmech.
Déle zde popiseme jednotlivé modely, které pouzijeme k rozpoznavani ucebnic a
ke klasifikaci ucebnic do predmétt a trovni — nejprve naivni bayesovsky klasifi-
kator, ktery nam poslouzi jako baseline, a nasledné i modely hlubokého uceni.

4.1 Reprezentace dat

Nez se pustime do klasifikace, je nezbytné prevést data do vhodné reprezen-
tace, kterou budou nase modely umét zpracovavat. Pro nazev a popis knihy jsme
se rozhodli vyuzit prevod slov na vektory pomoci techniky word embedding (viz
cast 2.1.4), a to jak s predchozi lemmatizaci slov, tak bez ni. Pro nakladatele a
autory vyuzijeme jednodussi prevod jejich ID na one-hot vektory.

4.1.1 Word embedding

Pro klasifikatory zalozené na hlubokém uceni budeme pouzivat pro textové
parametry (ndzev a popis) techniku vnoreni slov (word embedding). Za timto
ucelem vyuzijeme jednak predptipravené embeddingy, stazené z internetu, které
byly natrénované na rozsahlych korpusech (zde konkrétné Wikipedie), ale zkusime
také natrénovat vlastni vektory slov, a to pfimo na datech o knihach, ktera mame
k dispozici. Vyzkousime natrénovat i modely, kde se na zacatku pouziji pro slova
nahodné vektory, které se nasledné trénuji spolecné se zbytkem sité.

Vlastni embeddingy Vlastni embeddingy budeme trénovat pomoci knihovny
Gensi (Rehtifek a Sojkal, 2010), ktera za timto ti¢elem nabizi mnoho riiznych
modelt a algoritmi. Na zdkladé prace Horenovské (Horenovskal 2019) jsme se
rozhodli pouzit zndmy model Word2Vec a zvolit algoritmus CBOW (Continous
Bag-of-Words), ktery dle zavéru zminéné prace poskytuje pro cesky jazyk lepsi
vysledky nez algoritmus Skip-gram. Jako korpus pouzijeme nazvy a popisy vsech
knih, které mame k dispozici, mimo ty, jenz jsme si dali stranou jako trénovaci a
testovaci mnozinu. Pujde tedy o vSechny zaznamy, které neméame anotované. Co
se tyce vicejazycnosti (viz st [3.3.3), nechdme natrénovat slova z riznych jazykt
dohromady, do jednoho prostoru, prestoze pro cizojazycna slova nemusime ziskat
vzhledem k mensimu objemu dat idealni vysledky.

Stazené embeddingy Predtrénované embeddingy si stahneme zvlast pro kaz-
dy vybrany jazyk. Jazyky budeme vybirat jednak na zdkladé nejfrekventovanéj-
sich jazyki v trénovaci a testovaci sadé dat (tabulka ??) a také podle toho,
jaké cizi jazyky mame mezi predmeéty, do kterych budeme klasifikovat ucebnice
(viz . Konkrétné jsme zvolili ¢estinu, slovenstinu, angli¢tinu, némcinu, fran-
couzstinu, polstinu, rustinu, italstinu a Spanélstinu. Dale budeme pozadovat, aby
vektory pro rizné jazyky byly zarovnany v jednom prostoru a aby si tak vektory

Thttps://radimrehurek.com/gensim/
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slov z rtznych jazykl majici stejny vyznam byly navzajem podobné. Z tohoto
divodu vyuzijeme embeddingy z knihovny MUSEE] (Conneau a kol., [2017). Jed-
notlivé soubory s vektory po stazeni slou¢ime do jednoho. Pokud se nékteré slovo
vyskytuje ve vice jazycich, dostane se do vyslednych embeddingt vektor z diive
zpracovavaného jazyka, pricemz jazyky se zpracovavaji v poradi, v jakém jsou
vypsané vyse. Nakonec omezime embeddingy pouze na ta slova, kterd budeme
v experimentech potiebovat — konkrétné tedy vSechna slova, kterda se vyskytuji
v ndzvu nebo popisu u alespon jednoho zaznamu v trénovaci nebo testovaci mno-
Zine.

Dimenze embeddingi Co se tyc¢e dimenze embeddingt, tedy velikosti vek-
torti pro jednotliva slova, zvolili jsme pro embeddingy trénované spolecné se siti a
pro vlastni predtrénované embeddingy dimenzi 100. Pro nase ulohy povazujeme
tuto velikost za dostacujici, vzhledem k omezené doméné texti. Vétsi dimenze by
podle nas nebyla vhodné z divodu mensi velikosti trénovacich dat. U vlastnich
embeddingii jsme méli pro jejich trénink k dispozici data s nékolika miliony slov,
coz je v kontextu trénovani embeddingti relativné mélo. U embeddingti trénova-
nych zaroven se siti jsme zase vzali v ivahu velikost trénovaci mnoziny, ktera ¢ini
priblizné 28 tisic zdznamu pro tlohu rozpoznavani uc¢ebnic a asi polovinu z toho
pro ostatni tlohy (nebot v nich vyuzivame jiz pouze zédznamy anotované jako
ucebnice). Stazené predtrénované embeddingy, o kterych pojednava predchozi
odstavec, vsak maji dimenzi 300. Rozhodli jsme se je prevzit tak, jak jsou, nijak
do nich nezasahovat a ponechat jim ptuvodni dimenzi. Prestoze jsou tyto embed-
dingy trénované na obecnéjsi doméné nez ostatni nami pouzivané embeddingy,
jsme si védomi toho, ze rozdil v dimenzich mtze prindset stazenym embeddingtim
vyhodu a pozitivné ovlivnit ispésnost modelti, které je vyuzivaji.

4.1.2 Lemmatizace

Lemmatizaci, neboli prevod slov na zakladni (slovnikovy) tvar (lemma), bu-
deme vyuzivat pro nazvy a popisy knih, pricemz k tomu pouzijeme knihovnu
MorphoDiTa (Strakova a kol., [2014)). Pro kazdy model vyzkousime natrénovat
jak variantu s predchozi lemmatizaci texti, tak variantu bez lemmatizace, a bu-
deme porovnavat tuspésnost obou verzi. Nasim predpokladem je, Zze vzhledem
k omezené mnoziné trénovacich zéznamu by lemmatizace (a z ni vyplyvajici re-
dukce mnoziny ruznych slov) mohla vést k presnéjsim modeliim, prestoze se tim
ztraci ¢ast informace.

Nejvetsi efekt ocekdavame u naivniho bayesovského klasifikatoru, kde se ne-
pouzivaji vektory slov, a tim padem riizné tvary téhoz slova jsou povazovany za
dvé rozdilna, nezavisla slova. V hlubokych sitich mize byt vyhoda lemmatizace
omezena tim, ze prevadime slova na vektory a vektory riznych tvart jednoho
slova si tak mohou byt navzajem podobné.

U lemmatizace se téZz budeme muset vyporadat s vicejazycnosti textovych
udaji. Kromeé ¢eskych modeli pro MorphoDiTu proto vyuzijeme i vSechny ostatni
dostupné modely, a sice anglické (Straka a Strakova, [2014), slovenské (Strakal,
2017) a polské (Piasecki a Walentynowicz, [2017)). Pokud text neni ani v jednom

2https://github.com/facebookresearch/MUSE
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z téchto jazykil, pouzijeme jako vychozi ¢esky model. Budeme predpokladat, ze
v pripadé cizojazycéného slova vrati MorphoDiTa jako lemma ptivodni tvar slova.

4.1.3 Autor a nakladatel

V kapitolach a jsme popsali prevod textovych reprezentaci nakla-
datel a autortl na entity a vytvoreni jejich rejstiiku. Aktualné data diky tomu
obsahuji nakladatele a autory ve formeé jejich ¢iselného ID, resp. seznamu ID. Pro
strojové uceni je vSak reprezentace pomoci celého ¢isla nevhodna, a proto budeme
jak autory, tak nakladatele prevadét na vektory. K jejich kédovani vyuzijeme
tzv. one-hot vektory, tedy vektor o velikosti celkového poétu autort/nakladatel
v rejstiiku, ktery ma pro entitu s ID ¢ vSude nuly, kromé pozice ¢, kde je jed-
nicka. Pro autory miize byt pozic s jednickou vice, méa-li kniha vice autort. Pokud
u knihy autor ¢i nakladatel uveden neni, pripadné pokud se v testovacich datech
objevi autor/nakladatel, ktery se v trénovacich datech nevyskytuje, bude vektor
obsahovat samé nuly.

4.2 Naivni Bayes

vvvvvv

jako jsou hluboké sité, vyzkousime si nejdiiv sestavit jednodussi model, se kte-
rym pak budeme algoritmy porovnavat (tzv. baseline). Jeden z nejtrivialnéjsich
modeli by daval pro vsechny vzorky vzdy stejny vysledek, a sice tiidu, ktera
by se v trénovacich datech vyskytovala nejcastéji. Takovy model by tedy dosa-
hoval tspésnosti rovnajici se procentudlnimu zastoupeni této tridy v testovacich
datech. V praxi by ale nemél velké uplatnéni, kromé toho, Zze by nam poskytl
predstavu o ocekavanych vysledcich — napriklad pokud by mél uvedeny model
uspésnost 90 %, vime, ze klasifikatory dosahujici na dané tloze tspésnosti kolem
90 % nemuzeme povazovat za prili§ dobré.

Dalsim jednoduchym modelem by mohl byt algoritmus zalozeny na pravidlech
(,pokud nazev knihy obsahuje slovo X, nejde o uéebnici“, ,,pokud nézev obsahuje
slovo Y, jde o ucebnici ¢estiny* apod.). My si vSak zvolime algoritmus, ktery
pracuje s jistym zobecnénim tohoto principu a vyuziva pro jednotlivé tridy kla-
sifikace pravdépodobnostni model. Jde o tzv. naivni bayesovky klasifikator (viz
¢ast [2.2)), ktery ndm podle slov vyskytujicich se v ndzvu a popisu knihy a podle
jejtho autora a nakladatele urci pravdépodobnost, ze kniha patii do té které tiidy.

Natrénujeme jednak hlavni model vyuzivajici vSechny parametry knih (nézev
knihy, popis, autor, nakladatel), ale také samostatné modely, pro kazdy parametr
zvlast, ¢imz urcime informacni hodnotu kazdého z parametri. Tento postup pro-
vedeme pro kazdou ze tii tloh.

4.3 Hluboké uceni

Pro tlohy hlubokého uceni, které pracuji na vstupu s textem, se nejcastéji po-
uzivaji konvolu¢ni neuronové sité¢ (CNN) nebo rekurentni neuronové sité (RNN).
Nelze obecné Tici, ktera z nich je pro zpracovani textu vhodnéjsi, to obvykle zalezi
na konkrétni tloze, ale vétsinou plati nasledujici:
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o CNN se dokazi naucit lokalni vzory, v textu malé skupiny slov, tedy fraze.

e RNN jsou naopak lepsi v uceni se vztahti mezi slovy, které jsou v textu dale
od sebe.

V této praci jsme se rozhodli pouzivat predevsim konvolucni sité, na kterych
budeme porovnavat tuspésnosti modeli s riznymi zpusoby reprezentace slov a
urcovat, jestli je mezi nimi statisticky signifikantni rozdil. Vyzkousime ale také
odlisné architektury siti, a sice rekurentni sit a dvé architektury kombinujici CNN
i RNN, pricemz tyto tfi modely porovname na testovacich datech s nejlepsi CNN
siti.

4.3.1 Struktura siti

VsSechny sité budou mit spole¢nou obecnou strukturu, nékteré casti se pak
budou lisit na zakladé architektury (CNN, RNN atd.). Obecné struktura bude
vypadat nasledovné — na zac¢atku jsou 4 vstupni ,vétve* (jedna pro kazdy vstupni
parametr — ndzev knihy, popis, autor, nakladatel), které pomoci vrstvy Concat
slou¢ime do jediného vstupu pro zavérecnou ¢ast sité, jenz bude koncit jednim
vystupem (dle tlohy bud binarni klasifikace, nebo klasifikace do N tfid).

Prvni (vstupni) vrstva sité tedy bude sestavat z téchto vstupi:

o Nazev knihy — vektor celych ¢isel, kde nty prvek urcuje index ntého slova
nazvu ve slovniku slov.

o Popis knihy — vektor celych ¢isel, kde nty prvek urcuje index ntého slova
popisu ve slovniku slov.

o Autor — one-hot vektor nul a jednicek, jednicka na ntém misté urcuje, ze
jednim z autort knihy je nty autor z rejstiiku autort.

o Nakladatel — one-hot vektor obsahujici samé nuly a jednicku na ntém misteé,
pokud nakladatelem knihy je nty nakladatel z rejstiiku.

Pro vétve nédzvu a popisu knihy bude vzdy nasledovat vrstva Embedding, ve
které pouzijeme bud vlastni predtrénované embeddingy, obecné predtrénované
embeddingy, nebo ndhodné inicializované embeddingy (viz ¢ast . Pro au-
tora a nakladatele knihy bude naopak prvni vrstvou ve vSech modelech husté
propojena vrstva (Dense).

U nazvu a popisu knihy bude po vrstvé Embedding nasledovat ¢ast sité zavisla
na architektute — bud konvoluéni a sdruzovaci vrstva (CNN), rekuretni vrstva
(RNN), nebo kombinace téchto vrstev. V jedné architektufe se budou tyto podsité
vétvit, vzdy ale skonci jednim vystupem.

Nyni vsechny ¢tyti vétve slou¢ime do jedné pomoci vrstvy Concat a na ni
umistime jesté jednu Dense vrstvu. Nasleduje regularizacni Dropout vrstva, ktera
méa za ukol zabranit rychlému preuceni sité. Funguje na jednoduchém principu,
kdy nédhodné vybranou ¢ast vstupi ,vynuluje®, viz ¢ast [2.3.2]

Nakonec umistime vystupni vrstvu, ktera nam poskytne pravdépodobnost, ze
dand kniha je ucebnici, nebo pravdépodobnosti pro jednotlivé t¥idy (predméty a
trovneé).

Obecné schéma sité je znazornéno na obr. [4.1]
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Vystup

Dropout (0,5)
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w Nakladatel @

Obrazek 4.1: Schéma spolecné struktury neuronovych siti.

Dense (64)

4.3.2 Hyperparametry

Spravné nastaveni hyperparametri je dilezitou soucéasti tvorby co nejlepsiho
modelu pro danou tlohu. V nasem pripadé se vSak nebudeme poustét (s vyjimkou
poctu epoch) do zddného prohleddvani prostoru hyperparametru a do jejich opti-
malizace, ale budeme se drzet ,standardnich®, doporucovanych hodnot, pripadné
se inspirujeme sitémi pro klasifikaci textti z existujicich praci. Nasleduje prehled
riznych hyperparametrt a jejich hodnoty, které budeme pouzivat.

Optimalizator Prestoze ma vybér optimalizatoru vliv na konec¢nou tspésnost
tréninku sité, budeme vyuzivat pouze jeden, a sice optimalizator Adam (Kingma
a Bay [2014). Jde o moderni a v soucasné dobé asi nejpouzivanéjsi optimalizator,
ktery se ukazal byt idealni volbou pro sirokou skélu tloh. Navic je pomérné rychly
a ma nizké naroky na pamét.

Velikost davky Velikost davky nastavime na 32, coz byva obvykle optimélni
hodnota (Bengio, 2012).

Pocet epoch Tento hyperparametr je vyjimkou a jeho hodnotu budeme pro
jednotlivé experimenty ladit zvlast. Nejprve zvolime vyssi pocet trénovacich epoch
a nasledné vyhodnotime krivku trénovaci a valida¢ni ztraty a aspésnosti. Na jejim
zakladé odhadneme, kde se sif zac¢ina preucovat a zopakujeme trénink s uprave-
nym poctem epoch.

Velikost Dense vrstev Ve spolecné strukture sité mame nékolik Dense vrstev
— po jedné ve vstupnich vétvich pro autora a nakladatele a jednu v zavérecné
casti sité, po spojeni vsech vstupnich vétvi dohromady. Velikost vrstvy nesmi
byt predevsim prilis mald, aby neptsobila jako tizké hrdlo sité, coz by mélo za
nésledek poduceni (underfitting). Vybereme proto nésledujici hodnoty:
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e Vrstva u autora a nakladatele — 64 jednotek

o Vrstva v zavérecné Casti sité — 128 jednotek

Konvolucni a sdruzovaci vrstva Pocet filtrii nastavime na 128, velikost jadra
na 3. Stejné tak velikost sdruzovaci vrstvy bude 3.

Rekurentni vrstva Jako rekurentni vrstvu vyuzijeme obousmérnou GRU vrst-
vu (Bi-GRU), s velikosti 32 jednotek pro nazev knihy a 64 jednotek pro popis.

Regularizace Abychom zabranili rychlému preuceni sité, pouzijeme regulari-
zacni Dropout vrstvu, kterd vynulovava nahodné vybrané vstupy. Ma jediny pa-
rametr, a sice procento vstupt, které budou vynulovany. Tuto hodnotu nastavime
na 0,5, coZ byva optimdlni pro vétsinu siti a tloh (Srivastava a kol., [2014]).

Aktivacni funkce, inicializator Aktivacni funkce bude zaviset na konkrétnim
typu vrstvy a na jejim umisténi v siti. Inicializator zvolime podle aktivac¢ni funkce
— inicializator He pro aktivacni funkci ReLU a inicializator Xavier pro ostatni
aktivacni funkce.

e Dense vrstva uvnitr sité — ReLU
o Vystupni vrstva u binarni klasifikace — Sigmoid
o Vystupni vrstva u klasifikace do N tfid — Softmax

e Konvolucni vrstva — ReLU

Rekurentni (GRU) vrstva — Tanh, Sigmoid (rekurentni aktivacni funkce)

Ztratova funkce Jako ztratovou funkei, tedy funkci, kterou se proces tréno-
vani snazi minimalizovat (viz ¢ast [2.3.3)), zvolime ki{Zovou entropii. Pro bindrni
klasifikaci, kde je vystupem algoritmu pravdépodobnost, ze dany vzorek méa ur-
¢itou vlastnost (v nasem pripadé, ze kniha je ucebnice), jde o bindrni kiiZovou
entropii, u klasifikace do N tiid pak o kategorickou kiiZovou entropii.

Embeddingy Zptsob reprezentace slov se da také povazovat za hyperpara-
metr a v tomto pripadé budeme zkouset trénovat modely pro rtizné moznosti,
o kterych pojednava cast 4.1.1] Velikost embeddingti bude 100, kromé stazenych

embeddingi, které maji velikost 300.

o Embeddingy inicializované nahodné a natrénované spolec¢né se siti.

o Embeddingy natrénované na ptvodnich tvarech vsech slov v nazvech a po-
pisech knih v neanotovanych datech.

o Embeddingy natrénované na lemmatech vsech slov v nazvech a popisech
knih v neanotovanych datech.

o Stazené vicejazycné embeddingy, které byly trénovany na ¢lancich z Wiki-
pedie.
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4.3.3 Architektury siti

Kromé hlavni konvolucni sité jsme vybrali dalsi 3 architektury, které budeme
na testovacich datech porovnavat s CNN. Jde o rekurentni sif a dvé varianty
kombinované sité, kde se objevuje jak konvoluéni, tak rekurentni vrstva. Jak bylo
uvedeno vyse, cast sité je spolec¢na vSem architekturam a ty se od sebe lisi pouze
ve zpusobu, jakym se zpracovava vstupni text nazvu knihy a popisu knihy.

Konvolu¢ni (CNN) sit Tato sit ma pro textové parametry podsit slozenou
z jedné konvoluéni vrstvy (ConvlD), nasledované sdruzovaci vrstvou (MaxPoo-
ling1D) a zakoncenou globalni sdruzovaci vrstvou (GlobalMaxPooling1D). Sché-
ma podsité je na obrazku

CGIobaIMaxPooling1 D) @IobalMaxPooling1 D)

A A

MaxPooling1D (3)) CMaxPooling1D (3))

A A

C Conv1D (128, 3) ) C Conv1D (128, 3) )

Vstup,
Embedding

Vstup,
Embedding

Nazev knihy Popis knihy

Obrazek 4.2: Konvolucni sit

Rekurentni (RNN) sit RNN sit bude mit jednu obousmérnou GRU vrstvu a
vrstvu Flatten, kterda vystup prevede na jednorozmeérny vektor. Schéma podsité
zachycuje obrazek [4.3]

Hluboka konvoluéni a rekurentni (Deep-CNN-RNN) sit Prvni z kombi-
novanych siti bude mit konvolu¢ni a rekurentni vrstvu naskladané na sebe. Mys-
lenka je takova, ze rekurentni vrstva bude zpracovavat sekvenci priznaki, které
ze vstupnich dat vyextrahovala konvoluéni vrstva. Schéma podsité je zndzornéno

na obrazku (4.4l

Duélni konvoluéni a rekurentni (Dual-CNN-RNN) sit Tato architektura
bude rovnéz kombinovat CNN a RNN sit, ale v tomto pripadé budou stat vedle
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Obréazek 4.3: Rekurentni sit

sebe a jejich vysledky budou zretézeny do jednoho vystupu. Cilem této architek-
tury je vyuzit potencial jak konvolucni, tak rekurentni vrstvy a vybrat to nejlepsi
z jejich vystupt. Schéma podsité je na obrazku [4.5]

4.3.4 Vyhodnocovani modelt

Pro vyhodnocovani a porovnavani modelt pouzijeme techniku zvanou knéa-
sobné krosvalidace (k-fold cross-validation), kdy rozdélime trénovaci mnozinu na
k stejné velkych casti a natrénujeme stejny model kkrat, pricemz vzdy z tréno-
vacich dat oddélime jednu z ¢éasti jako valida¢ni data. Zvolime k = 5, abychom
méli dostatecny pocet trénovacich i valida¢nich dat (v tomto pripadé 8 000/2 000
unikatni ISBN) a zdroven aby nebylo potfeba trénovat az prili§ vysoky pocet
modelii. Poznamenejme, zZe rozdéleni na c¢asti provadime na trovni ISBN, nikoliv
na drovni jednotlivych zaznamt. Nechceme totiz, abychom na jednom zaznamu
model naucili a na druhém zaznamu o téze knize jej validovali. Skutecnost, ze pro
rizné knihy mame rizné pocty zaznami, vede k tomu, ze jednotlivé ¢asti budou
stejné velké co do poctu unikatnich ISBN, ale mizou se lisit v po¢tu zaznama.

Do tréninku vstupuje hned na nékolika mistech ndhoda — inicializace vah
v siti, promichani dat apod. Za tcelem eliminace nahodné dobrych ¢i Spatnych
vysledkti zopakujeme celou krosvalidaci vzdy 5krat. To nam da mimo jiné do-
statek dat na to, abychom mohli posoudit statistickou signifikanci rozdilu mezi
riznymi modely pomoci t-testu. Vyjimkou bude naivni bayesovsky klasifikator,
ktery je deterministicky, a neni proto diivod jej trénovat na kazdé mnoziné vzorkiu
vicekrat.

Co se tyce poctu riznych model, budeme mit celkem 18 hlavnich konvoluc-
nich modelu a ptijde o vSechny mozné kombinace téchto tii parametri:

 Uloha (rozpoznani ucebnic, ur¢eni predmétu uc¢ebnice a urceni tirovné uceb-
nice)
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Obrazek 4.4: Hluboka konvolucni a rekurentni sit

o Typ slov (tvary nebo lemma)

o Embeddingy (trénované se siti, natrénované na neanotovanych datech a
predtrénované)
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Obrazek 4.5: Dualni konvoluéni a rekurentni sit
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5. Vysledky

V této kapitole uvedeme vysledné tispésnosti vsech modeli, pro které jsme
provadéli krosvalidaci a podivame se, jak zvolené embeddingy a typ slov (tvary ¢i
lemma) ovliviiuji vykonnost modelu. Vybereme nejlepsi modely a otestujeme je
na testovaci sadé dat, pricemz vyzkouSime kromé konvolucnich siti i dalsi alter-
nativni architektury. Nakonec rozebereme fungovani a chyby nejlepsiho modelu
pro kazdou z 1loh.

5.1 Naivni Bayes

Jako prvni jsme natrénovali naivni bayesovsky klasifikator. Kromé hlavniho
modelu zahrnujiciho vsechny dostupné parametry (nazev, autor, nakladatel, po-
pis), jsme trénovali také modely, které mély jako vstup vzdy jen jeden z téchto pa-
rametri. Déle jsme vyzkouseli pro vSechny modely jak variantu pouzivajici tvary
slov, tak variantu pouzivajici lemmata. V odstavcich a tabulkich nize uvadime
vysledné uspésnosti pro jednotlivé tlohy. Pouzivali jsme Hnasobnou kros-validaci,
proto je v tabulce vzdy prameér z péti tispésnosti a smérodatna odchylka. Naivni
Bayes je deterministicky model a nedava tak smysl opakovat trénovani stejného
modelu nékolikrat, jako jsme to provadéli u neuronovych siti (viz nize). Mame
tedy pro kazdy model jen 5 vysledku (z krosvalidace), coz neni dostacujici pro
provedeni t-testu a odhad statistické signifikance rozdilu mezi dvéma modely.
7 tohoto diivodu u naivniho bayesovského klasifikatoru test signifikance délat
nebudeme.

Rozpoznavani uéebnic V této tloze, jak lze vidét v tabulce [5.1] mél z jed-
notlivych parametri nejvyssi ispésnost popis knihy, tésné nasledovany nazvem.
O moc horsi nebyla ani tspésnost klasifikace pouze podle autora. Naopak model
vyuzivajici jen nakladatele nebyl prakticky lepsi nez model, ktery by klasifikoval
vsSe jako ucebnici. Hlavni model trénovany se vSemi parametry pak predcil ostatni
modely a o néco lépe dopadla jeho varianta vyuzivajici lemmata.

Parametr Typ slov Uspé&Snost Odchylka

. tvary 91,99 % 0,95 %
VSechny lemma 92,10 % 1,10%

. . tvary 90,38 % 0,49 %
Nézev knihy lemma 91,11 % 0,74 %
Autor - 86,10 % 0,25%
Nakladatel - 51,95 % 0,74 %

. . tvary 91,27 % 1,31%
Popis knihy lemma 91,25 % 1,22 %

Tabulka 5.1: Vysledky naivniho bayese pro rozpoznavani ucebnic
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Klasifikace predmétu V tloze klasifikace predmétu si modely ptilis dobte
nevedly, kdyz nedosahly uspésnosti ani 70 % (viz tabulka . Nejlepsi vysledek
mel model vyuzivajici pouze nazev knihy. Modely se vSsemi parametry a pouze
s autorem vsak dosdhly podobnych tspésnosti. Stejné jako v predchozi tloze se
ani zde neosvédéil model vyuzivajici pouze nakladatele.

Parametr Typ slov Usp&Snost Odchylka

. tvary 67,37 % 1,73%
Vsechny lemma 68,89 % 1,44 %

, . tvary 68,65 % 1,37%
Nézev kniby lemma 68,95 % 1,68 %
Autor - 67,66 % 1,59 %
Nakladatel - 20,30 % 0,67 %

o tvary 64,07 % 2,71 %
Popis knihy lemma 65,73% 1,92%

Tabulka 5.2: Vysledky naivniho bayese pro klasifikaci predmétu

Klasifikace tirovné 1 v této uloze mély vysledky podobny charakter jako
v predchozich dvou, jak ukazuje tabulka 5.3l Za zminku stoji, Ze u modelu klasifi-
kujictho podle popisu vysla lepsi tispésnost u varianty s tvary slov nez u varianty
s lemmaty. To zfejmé ovlivnilo hlavni model, kde se vyskytuje tento jev také.
Rozdily jsou vSak malé a jednotlivé tispésnosti maji velky rozptyl, mize se tedy
jednat jen o statistickou chybu.

Parametr Typ slov Usp&Snost Odchylka

. tvary 83,88 % 0,71 %
VSechny lemma 83,42 % 1,17%

. . tvary 85,36 % 0,34 %
Nazev knihy lemma 85,52 % 0,93%
Autor - 73,17 % 1,40 %
Nakladatel - 37,97 % 0,52 %

L tvary 79,49 % 1,34 %
Popis knihy lemma 78,81 % 1,76 %

Tabulka 5.3: Vysledky naivniho bayese pro klasifikaci irovné

Shrnuti Nejlepsiho vysledku dosédhl naivni bayesovsky klasifikator u tlohy roz-
poznavani ucebnic, a to pres 92 %. U ostatnich tdloh by ziejmé nebyl kvuli vy-
soké chybovosti v praxi vyuzitelny. Z ispésnosti dosazenych modely vyuzivajicimi
pouze jeden vstupni parametr jsme zjistili, ze nejvétsi informacni hodnotu maji
(alespon pro pravdépodobnostni model) textové parametry nazev a popis knihy
a ze modely funguji lépe, kdyz jsou tyto parametry lemmatizovany. Témeér stej-
nou informac¢ni hodnotu ma vsak i autor knihy, naopak pouze podle nakladatele
model nedokéazal klasifikovat vzorky prakticky viibec, a to ani v jedné z tloh.
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5.2 Hluboké sité

V této sekci uvedeme valida¢ni tispéSnost modell pro jednotlivé dlohy. Jak
bylo zminéno v kapitole [£.3.4] pouzivali jsme pro tyto modely konvolu¢ni ar-
chitekturu sité a vSechny modely jsme trénovali 25krat (5krat 5Snasobnd kros-
validace). V néasledujicich tabulkéch proto jako valida¢ni tispésnost uvadime pri-
mérnou uspésnost na validacni ¢asti dat z téchto 25 tréninkl a jeji smérodatnou
odchylku.

Abychom zjistili, zda rozdily mezi modely nejsou zpusobené jen statistickou
chybou a jestli je skutecné jeden model lepsi nez druhy, budeme zkoumat statis-
tickou signifikanci téchto rozdili. V kazdé tloze vybereme nejlepsi model podle
priumérné uspésnosti a provedeme pro néj parovy t-test (viz kapitola s kaz-
dym z ostatnich modeli. Jako nulovou hypotézu stanovime, Ze oba modely maji
stejnou stfedni hodnotu tspésnosti, tedy ze jeden neni vyznamné lepsi nez druhy.
Testovat budeme na hladiné vyznamnosti o = 0,05 a nulovou hypotézu tak za-
mitneme, pokud nam v testu vyjde p-hodnota (signifikance) mensi nez 0,05. V ta-
kovém pripadé muzeme Tict, ze model s nizsi Gspeésnosti je skutecné statisticky
vyznamné horsi nez nejlepsi model. V tabulkich oznacujeme tspésnost model,
které nejsou statisticky signifikantné horsi nez model s nejvyssi aspésnosti, dvéma
hvézdickami.

Rozpoznavani ucebnic Jednalo se o binarni klasifikaci, jako trénovaci data
jsme pouzili celou trénovaci mnozinu. Pocet trénovacich epoch pro jednotlivé
modely je uveden v tabulce [5.4] Tabulka [5.5] potom shrnuje tspésnost modelt.

Pouzité embeddingy Pocet epoch

Z4dné 2
Vlastni 3
Stazené 1

Tabulka 5.4: Pocet epoch modelt pro rozpoznavani uc¢ebnic

Pouzité embeddingy Typ slov Uspésnost Odchylka

7 4dnd Tvary 94,90 %! 0,87 %
Lemma 94,90 %** 0,54 %

) Tvary 94,04 % 0,70 %
Vlastni Lemma  9453% 0.74%
Stazens Tvary 94,74 %** 1,00 %
Lemma 94,82 %** 0,81%

Pozn: ** Modely, které nebyly statisticky signifikantné horsi nez nejlepsi model.
Pozn: ! PYed zaokrouhlenim byl tento model nepatrné lepsi nez model s lemmaty.

Tabulka 5.5: Valida¢ni ispésnost rozpoznavani ucebnic

U této ulohy dosdhly vSechny modely podobné tspésnosti, avSak modely
s vlastnimi embeddingy jsou presto statisticky signifikantné horsi. Mezi modely
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bez embeddingii a modely se stazenymi embeddingy naopak neni vyznamny roz-
dil, at uz pouzivaji tvary slov ¢i lemmata.

Klasifikace predmétu ucéebnice Jednalo se o klasifikaci do jedné z N tiid,
jako trénovaci/valida¢ni data jsme pouzili z trénovaci mnoziny pouze vzorky ano-
tované jako ucebnice. Pocet trénovacich epoch pro jednotlivé modely je uveden
v tabulce [5.6] Tabulka [5.7] shrnuje vysledky vSech modelu.

Pouzité embeddingy Pocet epoch

Z4dné 6
Vlastni 10
Stazené 7

Tabulka 5.6: Pocet epoch modelt pro klasifikaci predmétu ucebnice

Pouzité embeddingy Typ slov Uspé$nost Odchylka

74 dns Tvary 94,35 % 0,96 %
Lemma 95,55 % 0,69 %

, Tvary 89,19 % 0,96 %
Vlastni Lemma  92,20% 1,10%
Stasend Tvary 95,18 % 0,73%
Lemma 95,22 %! 0,78 %

Pozn: ! phodnota vysla v tomto piipadé 0,036.

Tabulka 5.7: Validac¢ni tspésnost klasifikace predmétu ucebnice

Pro klasifikaci u¢ebnic do predméti se ukazal byt nejlepsim model bez pred-
trénovanych embeddingti pouzivajici lemmata. Ostatni modely byly statisticky
vyznamné horsi. Model se stazenymi embeddingy a lemmaty vsak nebyl od nej-
lepsiho modelu daleko — nulovou hypotézu, ze mezi nimi neni vyznamny rozdil,
jsme sice na nami zvolené hladiné vyznamnosti zamitli, ale phodnota 0,036 znaci,
ze s pravdépodobnosti 3,6 % jsme ji zamitli chybné.

Klasifikace tirovné ucebnice Jednalo se o klasifikaci do jedné z N tiid, jako
trénovaci/valida¢ni data jsme pouzili z trénovaci mnozZiny pouze vzorky anotované
jako ucebnice. Pocet trénovacich epoch pro jednotlivé modely je uveden v tabulce

5.8l Tabulka [5.9 shrnuje vysledky vSech modelt.

Pouzité embeddingy Pocet epoch

Z4dné 4
Vlastni 5
Stazené 5

Tabulka 5.8: Pocet epoch modelu pro klasifikaci drovné ucebnice
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Pouzité embeddingy Typ slov Uspé$nost Odchylka

74 dné Tvary 93,46 % 0,83 %
Lemma 93,76 % 0,70 %

, Tvary 89,58 % 0,88 %
Vastni Lemma  90,21% 0,90 %
Stazend Tvary 89,53 % 0,78 %
Lemma 89,33 % 0,60 %

Tabulka 5.9: Validac¢ni uspésnost klasifikace trovné ucebnice

vvvvvv

vanych embeddingti vyuzivajici lemmata. VSechny ostatni modely byly statisticky
signifikantné horsi. Zajimavosti jsou vysledky modelt se stazenymi embeddingy,
které zde narozdil od ostatnich tloh za nejlepsim modelem zaostavaly, a dokonce
meély horsi ispésnost nez modely s vlastnimi embeddingy. Tento vysledek by mohl
souviset s nasim zjisténim, ze stazené embeddingy neobsahuji vektory pro ¢isla.
Ta vsak mohou byt u klasifikace trovni klicova (,,Matematika pro 1. ro¢nik 7S«
vs. ,Matematika pro 9. roénik ZS“).

Shrnuti 7 vyse uvedeného mizeme vyvodit, ze je vyhodnéjsi pouzivat lemmata
nez tvary slov. Vlastni predtrénované embeddingy se nam prilis neosvédéily a
nejlépe vysla moznost, kdy embeddingy natrénovala sama sit. Mnohdy vsak rozdil
oproti stazenym predtrénovanym embeddingtim nebyl statisticky signifikantni.

5.3 Uspésnost klasifikatortt na testovacich da-
tech

Pro porovnani modelt na testovacich datech jsme na zakladé vysledku z pred-
chozi sekce vybrali variantu pouzivajici lemma, a to ve dvou verzich — bez pred-
trénovanych embeddingii a se stazenymi embeddingy. Tyto dvé verze natrénu-
jeme pro kazdou ze ¢tyt architektur (viz kapitola a spolecné s baseline
klasifikatory (naivnim bayesem pro tvary slov a pro lemmata) budeme u kazdé
z uloh testovat pravé 10 modeli. Trénovat modely nyni budeme na celé tréno-
vaci mnoziné, nebudeme jiz pouzivat zadnou jeji ¢ast jako validacni data. Kazdy
z modeli natrénujeme pouze jednou, nebudeme proto uz provadét test statistické
signifikance a modely tak budeme vyhodnocovat na zakladé jejich tispéSnosti na
testovacich datech.

V tabulce lze vidét souhrn tspésnosti pro vsechny testované modely a
vSechny tlohy. Testovat budeme tyto modely:

« Naivni bayesovky klasifikator, oba typy slov

e VSechny architektury neuronovych siti, bez predtrénovanych embeddingii,
typ slov lemma

e Vsechny architektury neuronovych siti, se stazenymi vicejazyénymi embed-
dingy, typ slov lemma
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Model Uéebnice Piedmét Uroven

Bayes (tvary) 91,77 % 69,47 % 84,85 %
Bayes (lemma) 91,86 % 7120%  85,07%
CNN (bez emb.) 9511 % 96,02 % 93,06 %
CNN (s emb.) 04,61%  9576% 90,37 %
RNN (bez emb.) 95,24 % 94,13 % 91,56 %
RNN (s emb.) 91,91%  9270%  8521%

Deep CNN-RNN (bez emb.) 95,30 % 94,28 % 91,96 %
Deep CNN-RNN (s emb.) 93,65 % 94,70 % 88,22 %

Dual CNN-RNN (bez emb.) 95,57 % 96,14 % 93,30 %
Dual CNN-RNN (s emb.) 94,49 % 95,78 % 89,70 %

Tabulka 5.10: Uspésnost modeld na testovacich datech

7 tabulky vyplyva, ze konvolu¢ni sité se ukézaly byt pomérné dobrou vol-
bou pro vsechny tlohy — prestoze dualni kombinovana sit je prekonava ve vsech
ulohéch, rozdily jsou pouze v fadech desetin procent. Kombinovana sit je také
u nazvu a popisu knihy. Zejména na tlohach klasifikace predméti a tirovni je pak
ze srovnani uspésnosti CNN a RNN vidét, ze dudlni sit tézi spise ze své konvoluc¢ni
casti. Tento tispéch konvolucnich siti mize byt dan charakterem tloh, zejména
zde vyuzily prednosti rekurentnich siti.

Déle se potvrdilo, ze embeddingy trénované spoleéné se siti si vedou lépe,
nez ty predtrénované, prestoze jsme méli k dispozici vicejazyéné embeddingy,
predtrénované na velké mnoziné dat.

Obecné lze Ttici, ze uspésnost odhadnutd pomoci knasobné validace na tré-
novacich datech se potvrdila i na ,neznamych“ testovacich datech. Velkou roli
v tom ale muze hrat skutecnost, ze trénovaci i testovaci data jsme vybirali ze
stejné mnoziny dat. Mirné zlepseni tispésnosti oproti validaci je pak dano vétsim
poctem trénovacich vzorki — pro trénovani jsme pouzili vSechna trénovaci data,
namisto oddéleni jedné ¢asti (cca jedné pétiny) jako valida¢ni mnoziny.

V nésledujicich sekcich rozebereme detailné vysledky a chyby nejlepsiho mo-
delu pro danou tlohu, porovname chyby tohoto modelu s ostatnimi architektu-
rami neuronovych siti a také s ,chybami“ druhého anotatora.

5.3.1 Typy chyb

V této casti se podrobnéji podivame na to, jaké chyby déla na testovacich
datech model s nejvyssi uspésnosti — tedy ve vsech tlohach dualni CNN-RNN
sit bez predtrénovanych embeddingii, pouzivajici lemmata slov. Pro kazdou tridu
dané tlohy uvedeme precision (kolik procent zadznamu klasifikovanych modelem
jako dana ttida patfilo skutecné do dané tiidy), recall (kolik procent zdznamu
patrici do dané tfidy model spravné klasifikoval) a F; skore, které se vypocita
nasledovné:
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precision - recall

F =2 (5.1)

precision + recall

Déle pro kazdou tlohu uvedeme tzv. matici zdmén (angl. confusion matrix),
ktera vizualizuje chyby modelu. Konkrétné tadky matice reprezentuji skutecné
t¥idy a sloupce matice pak predikce modelu. Cislo v buiice pak udévé pocet
zaznamu, které ve skutecnosti patii do tfidy daného radku, ale model je zaradil
do tridy prislusného sloupce.

Rozpoznavani ucebnic U této tlohy byly obé tiidy pomérné vyvazené a stejné
tak predikce algoritmu vykazovaly chyby v podobném mmnozstvi na obé strany,

jak lze vidét v tabulce |5.11] Matice zamén je pak v tabulce [5.12]

Pocet Precision Recall F) skére

Je ucebnice 7361 96,39 % 95,01 % 95,70 %
Neni u¢ebnice 6 835 94,71 % 96,17 % 95,43 %

Tabulka 5.11: Precision, recall a F} skére pro tlohu rozpoznavani ucebnic

Neni ucéebnice | Je ucebnice
Neni ucebnice 6573 262
Je ucebnice 367 6 694

Tabulka 5.12: Matice zamén pro rozpoznavani ucebnic

Klasifikace predméti Tabulka [5.13| shrnuje metriky pro vSechny klasifiko-
vané predméty. Nejlépe dopadl algoritmus u hudebni vychovy, kde zaradil vSechny
ucebnice spravné. Vzhledem k malé velikosti této tiidy to vsak neni statisticky
vyznamnd informace. Zajimavéjsi situace je u anglictiny, ktera je druhou nej-
vétsi tiidou a algoritmus zde zaznamenal recall 100 % pri velmi solidni presnosti
99,35 %. Jak vyplyva z matice zdmén (tabulka , algoritmus klasifikoval jako
anglictinu pouze 9 ucebnic jinych jazyki, véetné 3 ucebnic cestiny.

Problémy mél algoritmus predevsim s kategoriemi Ostatni a Ostatni jazyky:.
Zde lze nizkou uspésnost vysvétlit tim, ze jsou tyto tiidy tézko rozpoznatelné,
nebot tvoif jakési doplitky ke zbytku t¥id. Uplné nejhorsi Gspésnost mél predmét
Stavitelstvi, ale opét jde o malou tridu a navic vétsina zamén byla s , pribuznym®
predmétem Technika a strojirenstvi a s ttidou Ostatni.

Klasifikace trovni U této tlohy byly vysledky pomérné vyrovnané, az na
uroven Jazyky (ucebnice pro jazykové skoly a samostudium), kterd dopadla jasné
nejhire (viz tabulka . Je pravdépodobné, ze se zde projevil stejny problém
s ur¢ovanim urovné jazykovych ucebnic jako prfi anotaci (viz ¢ast|3.4.3)). U¢ebnice,
které maji jako anotaci predmétu néktery cizi jazyk, nebo kategorii ,,Ostatni
jazyky“ (celkem 2 410 v testovacich datech), mély tspésnost klasifikace 88,30 %,
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Predmeét Pocet Precision Recall F) skoére

Anglictina 1373 99,35% 100,00 % 99,67 %
Biologie 224 93,53 % 96,88 % 95,18 %
Chemie 135 98,48 % 96,30%  97,38%
Gesky jazyk 1586 9847%  97,67%  98,07%
Déjepis 289 99,30 % 98,27%  98,78%
Ekonomie a t¢etnictvi 89 9885%  96,63%  97,72%
Francouzstina 196  95,10% 98,98 % 97,00 %
Fyzika 273 98,83 % 93,04 % 95,85 %
Hudebni vychova 39 100,00%  100,00% 100,00 %
Italstina 29  86,21% 86,21%  86,21%
Informatika 49  95,92% 95,92 % 95,92 %
Matematika 1116  97,18% 98,66 % 97,91 %
Medicina 109 91,92% 83,49 % 87,50 %
Némcina 504 99,20 % 98,61 % 98,91 %
Ostatni jazyky 61 6322%  90,16%  74,32%
Ostatni 244 82,64 % 81,97%  82,30%
Prvouka 95 95,74 % 94,74% 95,24 %
Rustina 145 100,00 % 94,48 % 97,16 %
Spanélétina 102 90,82 % 87,25 % 89,00 %
Stavitelstvi 36 57,45% 75,00% 65,06 %
Technika a strojirenstvi 139 96,77%  86,33%  91,25%
Vlastivéda 96 97,53 % 82,29 % 89,27 %
Vytvarna vychova 7 100,00 % 4586 % 60,00 %
Zemepis 166 90,96 % 90,96 % 90,96 %
Zaklady spol. véd 259  85,66%  92,28%  88,85%

Tabulka 5.13: Precision, recall a F; skére pro ulohu klasifikace predmétu

naproti tomu u ostatnich ucebnic (celkem 4 951) dosdhl algoritmus uspésnosti
95,74 %.

Z matice zdmén vyplyvd, ze chyby byly mezi vSemi tirovnémi navzajem (az
na autoskolu, kterd vSak byla velmi malou tfidou). Presto lze zaznamenat vétsi
mnozstvi zdmén mezi ,sousednimi® drovnémi — 1. stupen ZS vs. 2. stupeti ZS, 2.
stupeni ZS vs. stiedni §kola, ale i stiedni kola vs. jazykové skoly (zde pochopitelnd
také vlivem jazykovych ucebnic, viz predchozi odstavec).

5.3.2 Rozbor vzorku chyb

7, predikci nejlepsich model pro kazdou tlohu jsme vybrali nadhodny vzo-
rek 100 chyb, ktery jsme ruéné prosli a zhodnotili, jakych chyb se klasifikatory
dopousti.

Rozpoznavani ucebnic Ze vzorku 100 chyb byla ve 45 pripadech ne-ucebnice
chybné predikovana jako ucebnice. Dalo by se Tict, ze vSechny knihy, az na jednu
vyjimku, se tykaly vzdélavani, kromé jednoho pripadu se tedy nevyskytla zadna
zjevna chyba ve smyslu romanu klasifikovaného jako ucebnice apod. Konkrétnéji,
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‘ AJ BI CJ CH |DE | EK | FJ | FY | HU |[IT |1IJ| MA | ME | NJ|OS|OJ | PR |RJ|SJ|ST|TE | VL | VY | ZS | ZE
AJ | 1373 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
BI ‘ 0 217 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 2 0 4 0
cJ 3 9 1549 0 0 0 0 0 2 0 2 1 2 4 7 0 0 0 0 0 0 0 &) 3
CH 0 0 0 130 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 1 0
DE 0 0 0 0 284 0 0 0 0 0 0 ‘ 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 4
EK 0 0 0 0 0 86 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
FJ 0 0 0 0 0 0 194 0 0 0 0 ‘ 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0
FY 0 0 0 0 0 1 5 254 0 0 0 10 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
HU 0 0 0 0 0 0 0 39 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
IT 0 0 0 0 0 0 2 0 0 47 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1J 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 25 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0
MA 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 [1101 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 8 0
ME 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 91 0 12 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
NJ 1 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 497 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0
oS 0 3 1 0 0 0 0 3 0 0 0 9 1 0 200 4 0 0 1 10 0 0 0 12 0
oJ 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 55 0 0 1 0 0 0 0 0 0
PR 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 90 0 0 0 0 0 0 0 0
RJ 1 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 137 2 0 0 0 0 0 0
SJ 3 0 1 0 0 0 2 0 0 0 4 0 0 0 0 3 0 0 89 0 0 0 0 0 0
ST 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 27 4 0 0 0 0
TE 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 7 120 0 0 0 0
VL 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 79 0 4 8
VY 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0
ZSs 0 1 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 3 2 0 0 0 3 0 0 0 239 0
ZE 0 1 0 0 2 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 7 151

Tabulka 5.14: Matice zamén pro klasifikaci predmétt
Uroven Pocet Precision Recall F; skére

1. stupen ZS 1861  96,03%  96,29% 96,16 %
2. stupeti ZS 1782 9146%  9321% 92,33 %
Stiedni skola 2759  9335%  94.67% 94,01 %
Jazyky 920 90.89%  83,48%  87,03%
Autogkola 39 9722%  89,74%  93.33%

Tabulka 5.15: Precision, recall a F; skore pro tlohu klasifikace drovni

témér polovina z chyb byly ucebnice pro vysoké skoly nebo naopak predskolaky,
zbytek tvorily knihy popularné naucné, odborné, zjednodusena cetba, metodické
pokyny pro uéitele (nepatiici k zddné konkrétni uéebnici), knihy pohadek a tika-
nek a také 3 zaznamy, které pri zpétném pohledu byly chybné anotovany. Z 55
ucebnic, které algoritmus vyhodnotil jako ne-ucebnice, pak bylo ,zfejmych® jen
cca pétina ucebnic, zbytek byly ucebnice, které jsou na hrané definice. Na zakladé
vyhodnoceného vzorku tak miizeme tict, Ze model funguje spolehlivé a problémy
mu délaji zejména hrani¢ni ptipady mezi ucebnici a ne-ucebnici.

Klasifikace predmétu U predmétii byla chybna anotace v 8 pripadech. Necelé
dvé tretiny chyb klasifikdtoru jsou zrejmé, kdy je predmét urcen jednoznacéné
Spatné. Zbytek tvori ucebnice na hranici dvou predmeéti, ucebnice, kde by se dal
predikovany predmeét obhajit, pripadné kde i chybny predmét dava urcity smysl.
Domnivame se, ze v mnoha ptipadech je chyba zptisobena urcitymi matoucimi
slovy, zejména v nazvu knihy. Napriklad:

o Communicative Czech — Intermediate Czech (angli¢tina misto ¢eStiny — pro-
toze jsou v nazvu i popisu knihy anglickd slova)
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1.st. ZS | 2.st. ZS SS Jazyky Auto
1. st. ZS 1792 49 19 1 0
2. st. ZS 32 1661 67 21 1
SS 19 73 2612 55 0
Jazyky 2 32 98 768 0
Auto 1 1 2 0 35

Tabulka 5.16: Matice zamén pro klasifikaci irovni

 Stroje a zafizeni v chemickém primyslu (chemie misto techniky a stroji-
renstvi)

« Poznévame svét v €islech (matematika misto zemépisu)

» Velky psychologicky slovnik (ostatni jazyky misto zakladu spol. véd)

Klasifikce tirovné Velkou ¢éast chyb u klasifikace trovné tvorily jazykové uceb-
nice. Z chyb u ostatnich predmétu slo jednak o chybné anotace, ale také o uceb-
nice, u kterych na zdkladé informaci dostupnych klasifikacnimu algoritmu nelze
troven jednozna¢né urcit (napf. ucebnice déjepisu ¢i matematiky).

Ve vzorku se nevyskytla ani jedna chyba, kde by v nazvu ucebnice byl uveden
roénik, pro ktery je uréena (napt. ,Cesky jazyk pro 5. roénik“ apod.). Z toho
muzeme soudit, ze model se naucil spolehlivé urcovat droven na zakladé cisel
v nazvech knih.

5.3.3 Podobnost chyb modelia riznych architektur

Pokusili jsme se porovnat podobnost chyb modelti neuronovych siti, které se
lisi jen architekturou sité (viz ¢ést . Pro kazdou architekturu jsme vybrali
model, ktery pouziva lemmata a embeddingy trénuje zaroven se siti, protoze tato
kombinace méla obecné nejvyssi uspésnost. Vysledky pro jednotlivé tlohy shrnuje

tabulka B.17.

Ucebnice Predmét Uroven

Vsechny chybné 2,51 % 2,05 % 4,20 %
Vsechny chybné a stejné 2,51 % 0,88 % 3,30 %
Viechny modely spravné 92,76 % 91,55% 88,41 %

Uspé&snost nejlepsiho modelu 95,57 % 96,14 % 93,30 %
Uspésnost nejhorsitho modelu 95,11 % 9413% 91,56 %

Tabulka 5.17: Podobnost chyb modela rtiznych architektur

Prvni fadek tabulky udava procento zaznami, které vsechny vybrané modely
predikovaly chybné. Muze tedy jit o ,tézké" zaznamy, chyby v anotaci, pripadné
zaznamy s nedostatkem dat pro spolehlivou predikci.

Druhy radek pak 1iké, kolik zaznamu predikovaly vsSechny vybrané modely
nejen chybné, ale kde se také modely shodly na stejné predikci. Jinymi slovy,
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kde udélaly vSechny vybrané modely stejnou chybu. Jedna se tedy o podmno-
zinu zaznamu z prvniho radku tabulky. V tomto pripadé pijde pravdépodobné
o zaznamy s ,matouci” informaci ¢i s chybnou anotaci.

Treti radek naopak udava procento zaznami, které vsechny vybrané modely
vyhodnotily spravné.

Pro referenci jsme do tabulky pridali také tspésnost nejlepsiho a nejhorsiho
z vybranych modelt v rdmci kazdé z dloh. Lze z toho vyvodit naptiklad to, ze
nejlepsi model klasifikoval v tiloze rozpoznavani ucebnic chybné 4,43 % zaznamu
(doplnék do sta k tspésnosti 95,57 %), avsak u necelé poloviny z toho (4,43 -
2,51 = 1,92 % zéznamt) predikoval néktery model s jinou architekturou spravny
vysledek. Nabizi se tak moznost, Ze ispésnost nejlepsiho modelu by mohla jit jesté
o tato necela dveé procenta vylepsit. Podobné je tomu u klasifikace predméta (100
- 96,14 - 2,05 = 1,81 %) i u klasifikace trovni (100 - 93,30 - 4,20 = 2,50 %).

Daéle stoji za zminku 3,30 % zéznamu, u kterych se vSechny architektury
spletly a pritom zaradily ucebnici do stejné trovné. Jde o pomérné vysoké cislo,
které by mohlo znacit systémovou chybu v tom, jak se algoritmy naucily repre-
zentaci dat.

5.3.4 Podobnost chyb klasifikatoru a druhého anotatora

P1i pohledu na tabulku mezianotatorské shody a tabulku vysledki kla-
sifikdtori testovanych na testovacich datech lze pozorovat jistou podobnost
hodnot shody anotatorti a tspésnosti klasifikatorti. Rozhodli jsme se proto zjis-
tit, zda druhy anotator (anotétor B) nedélda podobné ,chyby* jako klasifika¢ni
algoritmus. V tabulce [5.18 je pro kazdou tlohu uvedeno, u kolika procent za-
znamu chybné klasifikovanych algoritmem se navzajem rozchazely i anotace obou
anotatori pro danou knihu. Pro toto méfeni byl zvolen model, ktery dosahoval
nejvyssi uspésnosti, tedy u vsech loh dualni CNN-RNN sit bez predtrénovanych
embeddingti, vyuzivajici lemmata slov.

Ucebnice Predmét Uroven

Procent stejnych chyb  23,05% 20,77 % 23,73 %

Tabulka 5.18: Podobnost chyb klasifikatoru a druhého anotatora

Jak muZeme vidét, procenta jsou pomérné nizkd, mezi 20 % a 24 %, coz zna-
mena, ze druhy anotator a algoritmus délali spise odlisné chyby. Nejspis tedy
plati, ze ¢lovek a neuronova sif se na data divaji jinak a anotace jednoducha pro
clovéka muze byt pro pocitac obtizna a naopak.
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V této préci jsme se zabyvali problémem automatického rozpoznavani uceb-
nic a jejich klasifikaci podle predmétu a trovné. Nejprve jsme sestavili vlastni
definici ucebnice a definovali jednotlivé tlohy, pricemz jsme stanovili, do kterych
predmétii a drovni budeme ucebnice délit. Rozhodli jsme také, ze jako vstupni
parametry v nasich tlohach budeme vyuzivat nazev ucebnice, jeji popis, autora
a nakladatele.

Jako zdroj dat jsme zvolili verejné dostupné zdroje informaci o knihach, a sice
internetové databaze knih a detaily produktt na internetovych knihkupectvich.
Potrebné udaje jsme extrahovali z HI'ML soubort a vycistili, pro autory a na-
kladatele jsme vytvorili algoritmy k prevodu jejich textové reprezentace na ID
z rejstiiku vSech autoru/nakladateli nachdzejicich se v datech. Podmnozinu dat
jsme ruc¢né anotovali dvéma anotatory.

Nakonec jsme natrénovali pro jednotlivé tilohy nékolik modeli - naivni baye-
sovsky klasifikator jako baseline a pak rizné varianty neuronovych siti. Nejlepsi
modely jsme otestovali na testovacich datech a analyzovali chyby, které délaji.

Diskuze vysledki

Ukazalo se, ze stanovit presnou definici u¢ebnice, nebo urcit hranice mezi jed-
notlivymi predméty a trovnémi, abychom mohli ucebnice jednoznacné zaradit,
je pomérné obtizny tkol. Na druhou stranu pokud vezmeme konzistentni ano-
tace jednoho anotatora a natrénujeme konvolu¢ni neuronové sité, mizeme ziskat
relativné dobrou tuspésnost pohybujici se (dle konkrétni tlohy) kolem 93-96 %.
Takové vysledky umoznuji i vyuziti algoritm v praxi, naptiklad pro t¥idéni pro-
duktt v e-shopech, coz bylo i motivaci této préce.

Mozna zlepseni

Prestoze jsou vysledky nasich siti velmi dobré, prichézi v itvahu nékolik moz-
nych dalsich vylepSeni:

Vice dat Vykonnost neuronovych siti, obzvlasté téch hlubokych, je obvykle
silné zavisla na mnozstvi trénovacich dat. Nas anotovany vzorek dat nebyl z nej-
vétsich, a proto si myslime, zZe vice dat by mohlo prispét k jesté lepsi tispésnosti
modeli.

Vyuziti obrizka Rika se, Ze obrazek ¢asto fekne vice nez tisic slov. Bylo by
proto zajimavé vyzkouset zahrnout mezi idaje o knihach i obrazek jejiho obalu
a vyuzit jej jako dalsi vstup pro konvolucni sité.

Optimalizace hyperparametriit Drobné zlepsSeni ispésnosti by mohlo prinést
peclivé vyladéni hyperparametri siti.
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