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Abstract
Koukal, F. Automatic categorization of customer requests. Brno, 2022.

This thesis focuses on the creation of a system for automatic categorization of cus-
tomer requests written in natural languages. Three main experiments have been
defined: category assignment for a newly created request, solver recommendation
for a newly created request, and finding and marking duplicate requests. A va-
riety of approaches were tested in each experiment, including traditional natural
language processing techniques and new breakthroughs. A service implementing
the best approaches was subsequently created and deployed to the Microsoft Azure
cloud platform.

Key words: text mining, machine learning, classification, transformer, BERT, cus-
tomer support, helpdesk

Abstrakt
Koukal, F. Automatickd kategorizace zadkaznickych pozadavki. Brno, 2022.

Tato diplomova prace se zabyva vybudovanim systému pro automatickou katego-
rizaci zédkaznickych pozadavk psanych prirozenym jazykem. V ramci prace jsou
definovany tti hlavni experimenty zkoumajici rizné ptistupy pro prirazeni kategorie
k pozadavku, doporuceni Tesitele k pozadavku a vyhledani a oznaceni duplicitnich
pozadavkl. V ramci experimentti jsou srovnany tradi¢ni ptristupy zpracovani priro-
zeného jazyka a moderni prulomy. Z nejlepsich pristupt je poté vytvorena sluzba
a nasazena na cloudové platformé Microsoft Azure.

Klicova slova: dolovani z textu, strojové uceni, klasifikace, transformer, BERT,
zakaznickd podpora, helpdesk
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1 Uvod a cil prace

1.1 Uvod do problematiky

Zakaznické pozadavky a stiznosti jsou véci, s kterymi se setka témér kazda firma.
Af uz se jedné o dotazy o produktech, stiznosti ¢i reklamace, firma, kterd si chce se
svymi zakazniky budovat kvalitni vztah, na né musi efektivné a v priméreném case
reagovat. Ukazatel, ktery tuto reakci dokaze znacné zefektivnit, je kategorie daného
pozadavku — o ¢em zdkaznik mluvi.

Nicméné uz zde narazime na problémy, jak zjistit, co od nas zakaznik pozaduje?
Tento problém se da Tesit dvéma hlavnimi zpiisoby, bud se zdkaznika explicitné
dotazeme pri vzniku pozadavku, anebo se pokusime jeho timysl zrekonstruovat ze
vstupti, které nam poskytl. Oba postupy maji své vyhody a nevyhody, naptiklad jak
si miizeme byt jisti, ze zdkaznik spravné oznacil kategorii svého pozadavku. Co kdyz
svou kategorii prehlidl, nebo omylem zvolil jinou? Zkratka se zde objevuji nezadouci
situace, které nemiizeme ovlivnit. U druhého postupu opét narazime na problémy,
predevsim na otazky: Jak tumysl zadkaznika zrekonstruovat? Z jakych vstuptu? Kdo
to bude délat? Nastéstni na vSechny tyto otazky ma moderni vypocetni technika
odpovedi ve formé automatizace, strojového uceni a umélé inteligence.

COVID-19 pandemie ukézala, ze budovani robustnich online prostredkt je kli-
¢ové pro zefektivnéni vzdalené komunikace. Podle prizkumu KPMG (2020) bylo
zjisténo, ze vice nez 80 % americkych firem se pripravuje investovat do modernich
vypocetnich technologii stavénych na umélé inteligenci a strojovém uceni. Z toho
vice nez polovina planuje migraci svych vypocetnich procesi do cloudovych platfo-
rem. Je tedy zfejmé, ze digitalizace a automatizace klicovych podnikovych procest
s vyuzitim strojového uceni je v dnesni dobé jedna z nejzadanéjsich oblasti vypo-
cetni techniky. Tento jev je dale podporovan faktem, ze tato prace je tizce spojena
s projektem modernizace helpdesku informac¢niho systému firmy ALVAO s.r.o., kde
je mezi hlavnimi pozadavky stanoveno vyuziti cloudové platformy Microsoft Azure
pro ucely kategorizace uzivatelskych pozadavkii.

Jiz zminéné vstupy neboli data jsou casto v textové formé. Jedna se napriklad
o zpravu z live chatu, titulek nebo télo emailu. Vesmés jsou to prostiedky prirozeného
jazyka, ktery nema jasnou strukturu, z které by se dal snadno urcit amysl zdkaznika.
Je tedy nutné data néjakym zptisobem zpracovat do podoby, u které lze jednoznacné
stanovit imysl. Presné témito daty a jejich zpracovanim se diplomova prace zabyva.

Oblast analyzy prirozeného jazyka méa uz dlouhou historii a neustale se obje-
vuji nové prilezitosti, kde je mozné tuto disciplinu uplatnit. Moderni svét internetu
a online propojeni neustale prinasi vhodné aplikace, které casto znacné transformuji
uzivatelské zkusenosti s ruznymi produkty pro kvalitnéjsi a efektivnéjsi zazitek. Pri
dlouhodobé relevanci lze oc¢ekavat pravidelné pralomy a inovaci v jakékoliv oblasti
a tato se nijak nelisi.
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V poslednich letech zazila oblast zpracovani prirozeného jazyka nékolik prilo-
mi, které umoznuji fesit tradiéni problémy s novou drovni presnosti a skalovatel-
nosti. Tento fakt pro nas ted, vice nez jindy, otevira prilezitosti pro zefektivnéni
a zkvalitnéni komunikace se zékaznikem a pro zvyseni pracovniho vykonu firemnich
operatoru.

1.2 Cil prace

Cilem préace je vybudovat systém, ktery bude automatizované kategorizovat za-
kaznické pozadavky a dotazy psané prirozenym jazykem. Jako vstup pro tvorbu
klasifikdtoru budou slouzit existujici dotazy. Soucéasti prace bude vytvoreni vhod-
né ucici mnoziny dat, zvoleni vhodné reprezentace riznych typt vstupt, definovani
vhodnych experiment pro predikci vyznamnych vlastnosti pozadavki, definovani
vhodnych zpusobii rozhodovani o zatazeni pozadavku do jedné nebo vice kategorii
a nasledné vytvoreni aplikace implementujici definované zptisoby.
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2 Soucasny stav problematiky

2.1 Zakaznické pozadavky

Zékaznicka podpora je aktivita, kterou firma poskytuje pred, v pribéhu a po prodeji
sluzby ¢i produktu. Jedna se o rizné formy podpory zajistujici spokojenost zakaznika
v jakékoliv fazi prodeje (Menken a Blokdijk, 2009).

V mnohych piipadech je struktura zakaznické podpory organizovana ve formé
tzv. helpdesku, ktery poskytuje jednotny, dobte viditelny bod kontaktu se zakazniky.
Pozadavky byvaji v helpdesk systémech reprezentovany tzv. tikety, které zachycuji
veskerou interakci uzivatele s operatorem ve formé konverzace. V ramci konverzace
uzivatel postupné upresnuje sviij problém, kde operator reaguje na zpravy uziva-
tele dodateénym dotazovanim, poskytovanim feseni ¢i presmérovani pozadavku do
vhodného oddéleni. Tikety obvykle maji prifazené rizné stavy signalizujici jejich
zivotni cyklus. Stavy mohou zahrnovat naptiklad novy tiket cekajici na operato-
ra, aktualné reseny tiket, prirazeni reseni, cekani na feSitele, vyreseny tiket apod.
Informace o zméné stavu tiketu a dalSich vyznamnych manipulaci byvaji casto po-
skytnuty uzivateli prostfednictvim systémovych zprav, které jsou poslany v rdmci
tiketu automatizované (Martin, 2019).

Jakmile se tikety dostanou do urc¢itého stavu, kde operator ma dostateéné mnoz-
stvi informaci, tak je k nim pritazen tesitel, ktery ma za kol pozadavek efektivné
vyresit. Pozadavky obsahujici podobné ¢i stejné problémy se casto slucuji, jelikoz je
dilezité, aby nenastala situace, kde dva ftesitelé Tesi stejny problém, coz produku-
je ruzna nedorozumeéni, problémy pti aplikaci feSeni a neefektivni vyuziti firemnich
prosttedkti. Duplicitni tikety je proto vhodné véas odhalit, sloucit a vytesit soubéz-
ne.

Tikety déle byvaji usporadany do front, které pritazuji urcitou prioritu kazdé-
mu pozadavku pro zamezeni stagnace otevienych tiket. Helpdesky casto vyuzivaji
vicestupnovou strukturu, ve které je prvni kontakt uzivatele s operatorem nejvy-
znamnéjsi pro véasné urceni problému a nasledné presmérovani tiketu do spravného
oddéleni. Nicméné, aby byl operator schopny korektné presmérovat tiket, musi védét,
¢eho se pozadavek tyka. Pro toto rozhodnuti pomahé kategorie pozadavku, kterou
uzivatel bud zvoli sam pti tvorbé pozadavku, pokud je mu to umoznéno, nebo je
operator nucen priradit vhodnou kategorii. V. mnohych pripadech existuje na nejniz-
st urovni helpdesku samoobsluha, kterd obsahuje informace z baze znalosti, pomoci
kterych miuze uzivatel vytesit sviij problém bez zasahu operatora. V ptipadé, kdy
je baze znalosti nedostacujici pro vyreseni problému, nebo pozadavek nemé urce-
nou kategorii, je tiket eskalovan do jedné z vyssich tirovni zastoupenych operatorem
(Martin, 2019).

Helpdesky jako takové nemusi slouzit pouze pro podporu zakazniki, a mnohé
firmy je vyuzivaji interné pro podporu svych zaméstnancti. Pro interni tcely se poté
casto vyuzivaji pro technickou podporu firemnich vypocetnich prostfedki. Vstupni
pozadavky mohou mit rtiznou formu, napiiklad telefonat nebo emailova zprava,
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nicméné vysledny tiket v systému helpdesku se mnohdy projevi v textové podobé
(Beisse, 2014).

Kromé samotného textu muze tiket obsahovat dalsi informace jako napriklad
oznaceni uzivatele, ktery tiket vytvoril, ¢as vytvoreni apod. Nicméné tyto udaje
malokdy pomahaji pri stanoveni kategorie tiketu, a proto je nutné se zamérit na
textovou c¢ast pozadavku. Neexistuji obecné pozadavky na délku textové casti ti-
ketu, nicméné obvykle se jednd o texty obsahujici nékolik vét popisujicich problém
uzivatele.

Jak uz bylo zminéno, kategorie tiketi byva dobry ukazatel pro rychlé zjisténi
zékaznikova problému. Problematika kategorizace pozadavki si tedy zaslouzi blizsi
analyzu z hlediska samotnych kategorii. Landsman (2015) zduraznuje, Ze pro efek-
tivitu kategorie tiketil systém nesmi dosahovat poctt odlisnych kategorii v radu
stovek. Nasledné doporucuje vyssi hranici zhruba 20 kategorii s tim, ze pri vysSim
poctu je vhodné vyuzivat podkategorie. Pti analyze praci fesici automatickou kate-
gorizaci tiketi od Paramesh et al. (2018), Parmar et al. (2018) a Eichhorn (2020),
lze zjistit, Ze pocet kategorii se opravdu pohybuje pod 20, navic vSechny tii prace
nevyuzivaly podkategorie. Miizeme tedy konstatovat, Ze se vétsinou jednd o single-
-label multiclass klasifika¢ni problém, kde se snazime priradit kategorii k tiketu pro
spravné presmérovani do jednoho oddéleni nebo pritazeni jednomu tesiteli. Tento
problém predstavuje jedno z nejcastéjsich vyuziti strojového uceni. V pripadé vyu-
zivani podkategorii tiketn by se jednalo o hierarchickou klasifikaci, ktera by mohla
poskytovat presnéjsi presmérovani tiketu primo ke specialistovi.

Nicméné pouze samotné stanoveni kategorie tiketu nestaci pro vybudovani kva-
litniho automatizovaného systému. Podle Olson (2018) jsou v oblasti zédkaznické
podpory doba odezvy operatora a doba vyteseni pozadavku jedny z nejdilezitéjsich
klicovych ukazatelt vykonnosti, a proto je nutné priradit spravnou kategorii tiketu
co nejdrive po vytvoreni pro minimalni zdrzeni operatort.

Obecné se da ocekavat, ze nékteré problémy budou mnohem castéjsi nez jiné,
a z toho lze usoudit, ze rozlozeni kategorii tiketii bude pomérné nevyvazené. Jiz
zminéné tii prace opét potvrzuji tento jev a dvé z nich se snazi kategorie vyrovnat
riznymi zpusoby. Tento fakt predstavuje znac¢né problémy pro algoritmy strojového
ucenti, jelikoz je pro natrénovani kvalitniho klasifikatoru potieba dostatecné mnozstvi
dat ze vSech kategorii.

2.2 Zpracovani prirozeného jazyka

Oblast zpracovani prirozeného jazyka, anglicky natural language processing, casto
zkracené na NLP, se zabyva porozuménim lidského jazyka na trovni pocitace. Jedna
se 0 komponent umélé inteligence, ktery se snazi z textovych ¢i mluvenych dat zjistit
klicové informace a podle nich se dostat k danému zavéru. Textova data jsou na
rozdil od tradi¢nich ¢iselnych ¢i nominalnich hodnot nestrukturovana, a proto je
nutné vstupy znacné pretvarovat pro jakoukoliv aplikaci metod vypocetni techniky

(Goldberg, 2017).
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Tento proces se nazyva predzpracovani a tvori prvni fazi NLP. Druhé faze se

zabyva postavenim algoritmu, ktery vstupy z prvni faze prijme a transformuje je do
uzitecného vystupu. Tyto vystupy muzou mit nékolik podob, napriklad téma textu,
jeho sentiment nebo jeho klicové rysy (Feldman a Sanger, 2007).

Metody predzpracovani maji na dalsi faze zpracovani textu vyznamny efekt,

a proto je nutné kazdou metodu zvazit s dirazem na aktudlné feseny problém,
tedy charakter vstupniho textu, pouzivany algoritmus a ocekavané vystupy. Mezi
nejvyuzivanéjsi techniky predzpracovani textu patii zejména (Miner, 2012):

Prevod na mala pismena

Jak uz nazev napovida, jedna se o techniku, ktera pouze prevede vSechna pisme-
na na mala. Byt se tento krok zdé relativné jednoduchy, jeho dopad je pomérné
znacny. Pro pocitacové algoritmy jsou slova jako napiiklad , Kocka® a ,kocka*
dvé rizné entity s riznymi vlastnostmi, i presto, ze predstavuji tu stejnou véc
v prirozeném jazyce a nemélo by se s nimi zachazet jinak.

Tokenizace

Proces tokenizace se zabyva rozdélenim souvislého textu na kratsi dily. Délka
téchto dilti neni pevné definovana a muze se lisit podle aplikace. Nejcastéjsi
rozdéleni je na jednotliva slova.

Odstranéni stop slov

V prirozeném jazyce se casto objevuji slova, ktera jsou pro lidskou komunikaci
dulezita, ale nepridavaji zadny vyznam. Tato slova se nazyvaji tzv. stop slova
a pro mnoho aplikaci NLP jsou nadbytec¢na. Prikladem stop slov mtize byt
naprtiklad: a, byl, do atd.

Stematizace

Proces stematizace se zabyva normalizaci jednotlivych slov na jejich koreny
za pouziti algoritmu pro hledani korenu a odstranovani predpon a pripon. Ste-
matizace nepouziva zadny slovnik a je tedy mozné, ze vrati slova, ktera nejsou
soucasti zkoumaného jazyka.

Lemmatizace

Jiz zminény problém stematizace se proces lemmatizace snazi tesit tak, ze vy-
uziva extensivni slovnik pro vyhledani gramaticky korektniho zakladu slova —
lemmatu. Obecné je pro ziskdni lemmatu nutno znat vice informaci, jako jiz
zminény slovnik nebo kontextu ostatnich slov pro urceni slovniho druhu (Part-
-of-Speech tagu) zkoumaného slova.

Jak uz bylo feceno, vybér predzpracovacich technik je nesmirné dilezity pro

nasledujici zpracovani a existuji situace, kde vyuziti nespravné techniky zpiisobi
negativni efekty jako napriklad sniZzeni presnosti algoritmu nebo ztratu kontextu

véty.
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2.3 Strojové uceni

Oblast zpracovani prirozeného jazyka je s disciplinou strojového uceni tizce spojena.
Pii mnoha aplikacich NLP se vyuziva ruznych technik strojového uceni pro predpfti-
praveni dat a ziskani vyznamného vystupu. Obecné se strojové uceni zaméruje na
natrénovani modelu na vstupnich datech, ktery je poté schopen vytvaret rozhodnuti
a predikce nad novymi daty na zakladé znalosti ziskanych z procesu trénovani. Kla-
sické priklady jsou detekce spamu, urcéeni sentimentu nebo vyhledani témat v textu
(Bengfort et al., 2018).

Obecné muzeme rozdélit aplikace strojového uceni do nékolika kategorii, které
se lisi ve formé externiho zasahu pri uceni. Externi zdsah muze byt predem znama
informace nebo odména za spravnou odpovéd pri uceni. Hlavni dvé kategorie jsou
uceni s ucitelem a bez ucitele.

« Uceni s ulitelem (supervised learning)
Algoritmy tohoto typu pouzivaji predem znamou informaci, kterd se vyuziva
pii nauceni algoritmu jako pozadovany vystup. Cilem je naucit funkci, ktera
blizce imituje vztah mezi vstupnimi daty a zndAmou informaci tak, ze je schopna
spolehlivé uré¢it vystup bez predem zndmé informace (Sammut a Webb, 2010).
Typickou aplikaci tohoto postupu je tzv. kategorizace neboli ptifazeni kategorie
danému dokumentu, kterou se tato prace zabyva.

« Uceni bez ucitele (unsupervised learning)
Na rozdil od predchozi kategorie uceni bez ucitele nevyuziva zadny externi
zasah. Nemame zadné predem znamé informace a od algoritmu ocekavame, ze
nalezne smysluplné vazby mezi vstupnimi daty. Cilem tedy je odhalit strukturu
uvnitt vstupnich dat. Typickou aplikaci tohoto postupu je shlukovani, kde se
snazime rozdeélit data do nékolika smysluplnych shluki, coz miize byt vyuzito
napiiklad pro hledani témat v textu (Sammut a Webb, 2010).

2.4 Strukturova reprezentace textovych dat

Pro jakékoliv vyuziti algoritmii strojového uceni je nejdiive nutné mit textova data
prevedena do formy, které pocitac¢ rozumi. Textova data jsou nestrukturovand, coz
znamena, ze dokumenty jako takové neni mozné zcela reprezentovat v ¢iselném c¢i
maticovém formatu. Tento fakt pro nas predstavuje zasadni problém, ktery neméa
zadné universalni feSeni. Obecné se tento problém tesi vybérem charakteristickych
ryst dokumentu, které uz je mozné reprezentovat strukturovanym formatem (Feld-
man a Sanger, 2007). Samotné problematika strukturované reprezentace textovych
dat se v poslednim desetileti zna¢né zménila s prichodem deep learning algoritmi
a hustych vektoru zachycujici kontext slov (Pilehvar a Camacho-Collados, 2020).
Obecné je nutno textova data prevést do vektorové podoby. Tyto vektorové
reprezentace textu lze rozdélit do tidkych a hustych vektorti. Hlavni rozdil mezi
zminénymi reprezentacemi je velikost vysledného vektoru. Ridké vektory maji ¢asto
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tisice nebo desetitisice dimenzi, kde je vétsina dimenzi rovna nule a pouze mala
¢ast vektoru ma smysluplné hodnoty. Samotny pocet dimenzi se odviji od vstupnich
dat a implementace, napriklad mizeme pocitat kazdé unikatni slovo v korpusu jako
jednu dimenzi (Feldman a Sanger, 2007).

Toto samoziejmé prinasi vysoké naroky na rychlost a pamétovy prostor, a pro-
to se v dnesni dobé zaméruje spise na reprezentace hustymi vektory. Cilem téchto
reprezentaci je vytvorit vektor o velikosti v fadu stovek dimenzi, ve kterém kaz-
da dimenze nese vyznamnou hodnotu. Dalsi unikatni vyhodou téchto vektoru je,
ze vektory slov vyuzivanych v podobném kontextu smétuji do podobného sméru,
coz umoznuje aplikaci riznych mér podobnosti (Ganegedara, 2018). V nasledujicich
dvou podkapitolach budou popsany casto vyuzivané algoritmy reprezentace obou

typi.

2.4.1 Ridké vektory (sparse vectors)

Hlavnim zéstupem této kategorie reprezentace textu je model Bag-of-Words (BoW).
Jedna se o jednu z nejstarsich metod pro strukturovanou reprezentaci textu. Princip
spoc¢iva v zachyceni pritomnosti slov z korpusu v dané vété bez ohledu na jejich
provazani ¢i slovosled. Vysledkem tohoto procesu vznikne z textového dokumentu
vektor o N dimenzich, kde N znamend pocet unikatnich slov v korpusu. Hlavni
myslenka tohoto postupu je, ze dokumenty si jsou podobné, pokud obsahuji podobna
slova.

Zékladni BoW model prifazuje stejny vyznam pro vSechna slova v dokumentu,
nicméné je mozné vyuzit riznych metod pro vazeni dulezitosti slov. Komplexnéjsi
metody vazeni slov zahrnuji po¢ty vyskyti slova na riznych mistech, jako napriklad
v samotném dokumentu, v urc¢ité kategorii nebo v celém korpusu. Nejpouzivanéj-
si metoda pro vazeni slov se nazyva TF-IDF a se sklada ze dvou hlavnich slozek.
Prvni slozka TF urcuje cetnost slova v daném dokumentu. Druha slozka IDF ur-
cuje dulezitost slova pro dany dokument pomoci prevracené cetnosti v ostatnich
dokumentech (Feldman a Sanger, 2007).

2.4.2 Husté vektory (dense vectors)

Statické word embeddingy

Jednim z hlavnich zastupcit této kategorie je model Word2Vec, ktery vyuziva neu-
ronoveé sité pro ziskani tzv. word embeddingti, neboli vektori, které zachycuji slovo
véetné jeho kontextu. Podobna slova maji podobné vektory a diky této vlastnosti je
mozné s nimi délat zajimavé operace ve vektorovém prostoru. Naptiklad odecteni
vektoru slova Man od vektoru slova King a nasledné pri¢teni vektoru slova Woman
vrati vektor blizko vektoru slova Queen. Word2Vec ma dva hlavni architektury, a to
CBOW (continuous bag-of-words), kterd nevyuziva poradi slov v dokumentu, a ar-
chitekturu Skip-gram, ktera vyuziva poradi slov v dokumentu (Mikolov, 2013). Dalsi
vyznamni zastupci této kategorie jsou napriklad FastText nebo GloVe.
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Nevyhodou statickych word embeddingii ziskanych naptiklad pomoci Word2Vec
je, ze slova jsou zachovana v jednom vse zahrnujicim kontextu. To znamena, ze pokud
ma slovo vice vyznamu na zakladé kontextu, tak se vSechny slouc¢i do jednoho celku,
a ziskané embeddingy mohou v nékterych ptipadech prinaset nezadouci vysledky
(Liu et al., 2020).

Kontextové word embeddingy

Modely produkujici tzv. kontextové word embeddingy se zabyvaji fesenim problému
zachovani nékolika vyznami slova na zakladé kontextu predeslych reprezentaci (Liu
et al., 2020).

Prvni implementace kontextovych word embeddingti se objevuje v roce 2018
od Peters et al. a zna¢né méni oblast NLP. Navrhovany model ELMo, neboli Em-
beddings from Language Models, zcela fesi problém mnoha vyznami slov pomoci
dynamické konstrukce hlubokych embeddingti za béhu. Pro tuto konstrukci se vyu-
ziva hluboky oboustranny LSTM model pro natrénovani dvou jazykovych modeli,
jeden zachycujici levy kontext slova a druhy zachycujici pravy kontext slova.

V ptuvodnim clanku Peters et al. (2018) popisuji hluboké embeddingy ziska-
né pomoci ELMo v tom smyslu, Ze reprezentuji kombinaci vSech internich stavii
natrénovanych jazykovych modeli pro dané slovo, coz produkuje vysoce kvalitni re-
prezentace slov. Vlastnost kombinace vnitinich stavli ma dalsi vyhody, Peters et al.
(2018) ukazuji, ze stavy na vyssich trovnich zachycuji aspekty kontextu, v kterém
se dané slovo aktualné nachézi. Naopak stavy na nizsich drovnich modeluji syntak-
tické aspekty slova. Tyto vlastnosti umoznuji ELMo embeddingy vyuzit pro velké
mnozstvi NLP tloh se state-of-the-art vysledky. Ackoli ELMo vyuziva oboustranné-
ho LSTM modelu, jeho embeddingy nejsou zcela oboustranné, jelikoz se embedding
slova ziska konkatenaci modelu, ktery se zaméruje na kontext zleva-do-prava a mode-
lu, ktery se zaméruje na kontext zprava-do-leva. Model tedy neni schopen zahrnout
oba kontexty soucasné.

V predeslych pristupech bylo nutné uchovavat slovnik vyrazi, kterym model
rozumi a dokaze zpracovat. V pripadé modelu ELMo se vyuziva jiz zminéného LSTM
modelu pro dynamickou konstrukci embeddingt pro jakykoliv vstup. Tato vlastnost
je umoznéna tim, Ze nepracuje na urovni jednotlivych slov ¢i sekvenci, ale na drovni
znaku, které tvori slova a sekvence (Taylor, 2019).

Ackoli ELMo a podobné pristupy produkuji kvalitni vysledky ve srovnani s rid-
kymi reprezentacemi a pretrénovanymi embeddingy typu Word2Vec, existuji ne-
dostatky, které mohou aplikaci téchto ptistupt omezit. Hlavni problém je obtizna
paralelizace LSTM, coz zptusobuje pomalé trénovani a inferenci (Hashesh, 2020).

Tyto problémy se model nazyvany transformer, zalozeny na tzv. self-attention
algoritmu, snazi vytesit a bude dale popsan v nasledujici kapitole 2.5.
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2.5 Transformer

Model Transformer, navrzen Vaswani et al. (2017), zna¢né zménil oblast zpracovani
prirozeného jazyka od svého vzniku. Klicovou vlastnosti modelu je vyuziti tzv. self-
attention mechanismu neboli mechanismu interni pozornosti. Tento mechanismus se
stara o zameéreni na urcita slova ve vstupni vété pri vytvareni vektorové reprezenta-
ce kazdého slova véty. Model je tvofen dvéma hlavnimi ¢asti, a to: kodér (encoder)
a dekodér (decoder). V puvodnim navrhu se kodér stard o prevod sekvence symbo-
lu (slova, véty) na kontinudlni sekvenci (vektor), kterd je preddna dekodéru spolu
s dalsimi vstupy. Pred vstupem do kodéru jsou ziskany embeddingy slov napriklad
pomoci Word2Vec. Dekodér poté vstupy transformuje a vraci opét sekvenci symbo-
lu, kterd se vyuzije jako vstup pro jeho dalsi krok (Vaswani et al., 2017). Obecnd
architektura transformer modelu je vyobrazena na obrazku 1.
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Obr. 1: Architektura transformeru, kodér (vlevo), dekodér (vpravo)
Zdroj: Vaswani et al., 2017

V praxi neni nutné se striktné ridit navrhovanou architekturou a mnohé imple-
mentace zminénych mechanismii vyuzivaji pouze ¢asti obecného transformer modelu.
Existuji tri hlavni kategorie, do kterych implementace spadaji, a to: modely pouze
s kodérem, modely pouze s dekodérem a kodér dekodér modely. Kazda varianta ma
ur¢ité vyhody, které je vhodné vyuzit pro specifické tlohy. Naptiklad modely pou-
ze s kodérem jsou vhodné pro ulohy vyzadujici porozuméni vstupu jako naptiklad
klasifikace vét nebo rozpoznavani pojmenovanych entit. Modely pouze s dekodérem
jsou naopak vhodnéjsi pro ulohy typu generovani textu. Kodér dekodér modely, po-
dobné jako modely pouze s dekodérem, jsou vhodné pro generovani textu, nicméné
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je mozné je vyuzit i pro situace, kde je vyzadovan vstup, jako napriklad preklad
nebo sumarizace (Hugging Face, 2022).

Mnohé aplikace zpracovani prirozeného jazyka dosahujici state-of-the-art vy-
sledkt vyuzivaji modely zalozené na transformeru, a proto budou znaénym zamére-
nim této prace.

Jak uz bylo zminéno, klicova vlastnost transformer modelu je vyuziti self-
attention mechanismu. Princip fungovani mechanismu spoc¢iva ve vyuziti ostatnich
pozic ve vstupu (ostatnich slov) pii zpracovavani aktudlniho slova, coz umoznuje
ziskani kvalitnéjsi reprezentace a porozuméni vyuziti slova v daném pripadé. Pri
zpracovani vstupni sekvence se nejdiive pro kazdé slovo tvori tii vektory: query
(Q), key (K) a value (V) tak, Ze se embedding vstupniho slova vynésobi vahovymi
maticemi W®, WX a WV ziskané z trénovaciho procesu. Poté se pro kazdé slovo
vypocitaji skére vsech slov ve vstupni posloupnosti. Tato skore uvadi, jak je dané
slovo v sekvenci dilezité pro konkrétné analyzované slovo s tim, ze nejvyssi dulezi-
tost ma obvykle konkrétné analyzované slovo samo. Ziskané skére se nasledné podéli
Vdy, tedy odmocninou poc¢tu dimenzi vektoru V a pouzije se softmax funkce pro
odstranéni kontextu nerelevantnich slov. Na zaveér se skore sectou, coz je vysledek
procesu pro konkrétni analyzované slovo. V praxi se tyto operace fesi maticové pro
cely vstup, coz umoznuje modelu efektivné zpracovat nékolik dokumentt najednou
(Alammar, 2018). Tento proces je nazyvan Scaled Dot-Product Attention a jeho
struktura je vyobrazena na obrazku 2 vlevo.

Proces ziskani Scaled Dot-Product Attention je v modelu transformer soucasti
tzv. Multi-Head Attention, coz dale umoznuje rozsitit zachyceni kontextu daného
slova, jelikoz self-attention slova casto zduraznuje sama sebe. Dale Multi-Head At-
tention umoznuje existenci nékolika reprezentacnich podprostori, které se mohou
zameérovat na rizné aspekty slova. Princip je postaven na skladani nékolika Scaled
Dot-Product Attention hlav za sebou (v ptivodnim névrhu celkem 8 hlav), kde se
v kazdé vyuzivd jiné matice WY, WK a WV, Tyto matice jsou na za¢itku tréno-
vani ndhodné inicializovany a pribéhem trénovani se zaméri na jiny aspekt slov.
Proces uvnitt kazdé hlavy je identicky jiz popisovanému, nicméné narazi se na pro-
blém eventudlniho vyuziti nékolika vystupt pro doprednou neuronovou sit (Feed
Forward), kterda ocekava pouze jeden vstup. Pro vyfeSeni tohoto problému se na
zévér operace konkatenuji vystupy vsech hlav a vynasobi se vdhovou matici W©,
kterd byla trénovana spolecné s modelem (Alammar, 2018). Diagram Multi-Head
Attention v transformer modelu je vyobrazen na obrazku 2 vpravo.
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Obr. 2: Scaled Dot-Product Attention (vlevo), Multi-Head Attention (vpravo)
Zdroj: Vaswani et al., 2017

2.5.1 BERT

Jak uz bylo zminéno, model transformer zna¢né zménil oblast zpracovani ptirozeného
jazyka, nicméné siroké pouziti zazily az jeho adaptace. Nejznaméjsi model zalozeny
na transformeru se nazyva BERT, zkraceno z Bidirectional Encoder Representations
from Transformers. BERT vyuziva architekturu zaloZzenou na kodérech transformeru,
které jsou postavené za sebou v nékolika vrstvach (Rogers et al., 2020).

Na rozdil od plvodniho transformer modelu BERT nepottebuje pro svoji ini-
cializaci predtrénované embeddingy slov, a misto toho si dynamicky tvori své re-
prezentace slov na zakladé kontextu jejich vyskytu. Nicméné konstatovat, ze BERT
pracuje se slovy, je ponékud zavadéjici, jelikoz pro tokenizaci vstupnich dokumentii
vyuziva tzv. WordPiece algoritmus. WordPiece vyuziva vnitini slovnik obsahujici
okolo 30 000 nejcastéji vyskytujicich se tokent v anglickém jazyce. Slovnik se da-
le generuje a adaptuje pro vstupni data zaroven s modelem pri trénovani. Princip
spoc¢iva v rozdéleni vstupu na c¢asti obsazené v predtrénovaném slovniku. Tyto c¢asti
mohou mit formu celych slov, samotnych znak nebo pod ¢asti slov jako napriklad
predpony a pripony. Vyhodou tohoto ptistupu je, Ze je model schopen rekonstruovat
dobré reprezentace slov, které ve slovniku nejsou na zékladé jeho pod ¢éasti (McCor-
mick, 2019). Priklad tokenizace slova, které neni ve slovniku, ¢ast ## signalizuje,
ze se jedna o navazujici token:

embeddings — [em, ##bed, ##ding, #4#s]

BERT dokaze pracovat maximalné se vstupem, ktery lze tokenizovat do 512
tokent. PTi vyuzivani vstupu, ktery je delsi nez 512, se typicky tokenizované doku-
menty zkrati na 512 a nadbytec¢né tokeny se vypusti. Toto samoziejmé znamen3,
ze se vypusti i jakykoliv vyznam a informace po 512 tokenech. BERT dale oceka-
va specialni tokeny [CLS| na zac¢atku dokumentu a [SEP| na konci dokumentu. Pt
aplikaci BERTa na kratsi dokumenty je mozné limitovat maximalni pocet tokenti
na méné nez 512, coz vyrazné zrychluje trénovani a inferenci (Briggs, 2021a).
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Unikatni vlastnost modelu BERT oproti predchozim state-of-the-art pristupt
je, ze dosahuje plné obousmeérnosti pri ziskavani reprezentace dokumentti. Ve srovna-
ni s modely na bazi transformeru OpenAl GPT a GPT-2, které vyuzivaji trénovani
jazykového modelu pomoci metody zleva-do-zprava, kde se vyuziva pro ziskani re-
prezentace slova pouze jeho levy kontext, BERT pouziva trénovani pomoci metody
maskovani slov (MLM) a predikce néasledujici véty (NSP) pro ziskani reprezenta-
ce slov s vyuzitim levého i pravého kontextu slova soucasné. Timto se také lisi od
modelu ELMo. Ackoli ELMo pouziva pravy i levy kontext slova, neprovadi vypocet
soucasné a vyuziva dva jazykové modely, kde se jeden zaméti na smér zleva-do-prava
a druhy na smér zprava-do-leva a jejich vystupy pro kontextovou reprezentaci toke-
nu se poté konkatenuji. Vysledek dosazeni plné obousmérnosti BERTa se projevuje
v hlubokém porozuméni lidského jazyka jako takového (Devlin et al. 2018).

Jak uz bylo zminéno, BERT pouziva pro své trénovani dveé rizné metody, nicmé-
né nez budou predstaveny, je nutné porozumeét, jakym zptusobem je mozné trénovat
BERT. Trénovani obecné probiha ve dvou fazich, a to: predtrénovani (pre-training)
a doladéni (fine-tuning). Pri predtrénovani se model ué¢i na neoznacenych datech jiz
zminénymi technikami, kde je cilem naucit model obecné rysy jazyka. Pii doladéni
se poté jiz predtrénovany model trénuje na konkrétnim tkolu, jako napriklad klasi-
fikace dokumentu nebo rozpoznani pojmenovanych entit v textu. Vyhodou tohoto
pristupu je snadné vyuziti spole¢ného zdkladu pro feseni riznych tloh (Devlin et
al., 2018).

Pr1i aplikaci modelu BERT pro klasifikaci se vyuziva specidlniho tokenu [CLS].
Jedna se o specialni klasifikacni token, ktery se model nauci uz pri predtrénova-
ni. Vystupny embedding tokenu [CLS]| se poté pouzije jako vstup pro klasifika¢ni
vrstvu (Devlin et al., 2018). Diagram vyuziti modelu BERT pro klasifikaci véty ¢i
dokumentu lze vidét na obrazku 3.
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Obr. 3: Diagram vyuziti modelu BERT pro klasifikaci
Zdroj: Devlin et al., 2018
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Vypocetni naroky
BERT m&a ve svém puvodnim navrhu dvé hlavni verze, a to: BERTgasg
a BERTArqg. Hlavni rozdil je v mnozstvi trénovatelnych parametri, které se odviji
od mnozstvi kodéri a hlav v multi-head attention mechanismu. BERTgasg obsahuje
celkem 12 kodérii za sebou, 12 multi-head attention hlav a pocet dimenzi skrytych
stavii rovno 768. BERTArgr disponuje mnohem vétsim mnozstvim trénovatelnych
parametri s 24 kodéry, 16 multi-head attention hlavy a velikost vnitfnich stavi
rovno 1024. Ve srovnani to je celkem 110 miliont trénovatelnych parametri pro
BERTgAsg a 340 miliontt pro BERT Arge. VySsi mnozstvi parametrit muze prina-
Set lepsi vysledky na konecném tkolu, nicméné je nutné pocitat s mnohem vyssimi
pozadavky na vypocetni vykon jak pro samotné doladéni, tak pro inferenci. Obé
varianty modelu byly pfedtrénovany na datech sklddajicich se z BooksCorpus® a an-
glické Wikipedie, obsahujici celkem pres 33 miliont slov. Predtrénovani BERT AraE
vyzadovalo 4ndsobny vypocetni vikon oproti BERTgasg (Devlin et al., 2018).
Jelikoz BERT vyuziva architekturu transformeru jako sviij zéklad, obsahuje né-
kolik stovek miliont trénovatelnych parametrii. Trénovani vsech parametri z nuly
vyzaduje obrovské mnozstvi vypocetniho vykonu, i pro velikost BERTgagE, a proto
je vyuzita strategie predtrénovani kvalitniho zakladu a nasledné doladéni na po-
tfebné ulohy. Proces doladéni je velice intuitivni a spociva v pridani nové hlavy nad
kodéry BERTa, ktera tesi pozadovany problém, jako napiiklad klasifikacni hlava
nebo hlava tesici kol otazka a odpovéd. Déle je mozné trénovat parametry pouze
téchto pridanych hlav, nebo trénovat vSechny parametry modelu. Vyhodou trénova-
ni vSech parametri je lepsi prizptisobeni modelu na konkrétni doménu, nicméné je
nutné pocitat s mnohem vyssimi pozadavky na vypocetni vykon (Briggs, 2021b).
Zminéné naroky na vypocetni vykon mohou byt casto prohibitivni pro vyuzi-
ti v produkénich aplikacich, a proto se po prvnim navrhu modelu BERT vyskytlo
nékolik zpiisobti, jak model zrychlit. Jednou z hlavnich metod zrychleni je tzv. desti-
lace. Jedna se o metodu komprese modelu, ktera prevadi znalosti velkého ucitelského
modelu na mensi studentsky model, ktery je trénovan tak, aby napodoboval vystupy
ucitele (Sapunov, 2019). Nejznaméjsi destilace modelu BERT se nazyva DistilBERT.
Oproti BERTgagE obsahuje 40 % méné trénovatelnych parametri pii zachovani 97 %
schopnosti rozuméni jazyka. Navic md o 60 % rychlejsi inferenci (Sanh et al., 2019).

RozSifreni modelu BERT

Od svého vzniku BERT dosahuje state-of-the-art vysledkti ve velkém mnozstvi tloh,
coz vede k mnoha pracim adaptujicim a derivujicim jeho princip. Existuje nékolik
praci rozsitujici BERT na jiné jazyky nez pouze angli¢tinu, naptiklad Arkhipov et
al. (2019) rozsifuji vicejazycnou variantu modelu o komplexni znalosti slovanskych
jazykil, a znacné tak zvysuji kvalitu vysledk pro vsechny slovanské jazyky oproti
obecné vicejazycné varianté. Vysledny model se nazyva Slavic BERT a slouzi jako
jeden z nejlepsich modelt zalozenych na transformerech pro ¢esky jazyk.

!Dataset 11 038 vybranych knih (Zhu et al., 2015)
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Dalsi prace se zabyvaji procesem trénovani a jeho optimalizaci. Liu et al. (2019)
se zaméruji na optimalizaci predtrénovani BERTa, kde pouzivaji 10krat vétsi mnoz-
stvi dat (z 16 GB na 160 GB) a pouze metodu MLM, kde dynamicky méni maskovanda
slova pro kazdou trénovaci epochu. Vysledny model RoBERTa poskytuje mirné lepsi
vysledky v provadénych testech nez BERTsArGE-

Reimers a Gurevych (2019) (Sentence-BERT) se zaméruji na adaptaci BERTa
pro ziskani embeddingt celych vét nebo dokumenti, které poté lze porovnavat po-
moci kosinové podobnosti. Tohoto dosahuji s vyuzitim siamské neuronové sité, ktera
se skladé ze dvou identickych siti, coz umoznuje zpracovat dva dokumenty soucasné.
Ziskany model byl testovan na tloze zjisténi nejpodobnéjsiho paru dokumenti, kde
Sentence-BERT model dosahnul obrovského zrychleni oproti vychozimu BERT mo-
delu. Pti hledani nejpodobnéjsiho paru v kolekci 10 000 dokumentti vychozi BERT
dospél k vysledku za 65 hodin, kdezto Sentence-BERT model dosahl vysledku za 5
sekund. Tato derivace modelu BERT muze byt vhodna naptiklad pro zjisténi, zda
je zakaznicky pozadavek duplicitni jiz existujicimu.

2.6 Kategorizace zakaznickych pozadavki

Problematika kategorizace neboli klasifikace je jedna z nejstarsich a nejpopular-
néjsich vyuziti NLP. Aplikace kategorizace pro data typu zdkaznickych pozadavku
miize mit nékolik forem. Nejcastéjsi forma je kategorizace typu pozadavku, tedy zda
se jedna napriklad o reklamaci, dotaz, stiznost ¢i ke které kategorii zbozi pozadavek
patii. Déle je mozné pomoci kategorizace zjistit, zda je pozadavek duplikat uz exis-
tujictho, coz mize drasticky snizit ¢as odezvy operatora nebo duplicitni pozadavek
nemusi vyzadovat zadny zasah operatora. Dalsi moznost kategorizace je pritazeni
vhodného operatora na zakladé vlastnosti pozadavku, napiiklad pomoci samotného
textu nebo kombinaci nékolika charakteristik. Existuje opravdu mnoho aplikaci ka-
tegorizace pro data typu zakaznickych pozadavki, a proto je nutné zvolit vhodné
metody pro vybranou aplikaci.

V nasledujicich kapitolach budou popsany metody pro vyhodnoceni vysledkii
klasifikace a srovnano nékolik existujicich feseni problematiky kategorizace zakaz-
nickych pozadavk.

2.6.1 Vyhodnoceni kategorizace

Pro vyhodnoceni vysledki klasifikace je nutné stanovit postupy a metriky, podle
kterych je mozno jednoznac¢né porovnat a hodnotit jednotlivé pristupy a algoritmy.
Typické postupy zahrnuji rozdéleni vstupniho datasetu do dvou hlavnich c¢asti —
trénovaci a testovaci. Trénovaci dataset se vyuziva pro natrénovani klasifikatoru
a byva okolo 80 % puvodniho datasetu. Testovaci dataset neni vyuzity v ramci
trénovani a vyuziva se pro ovéreni schopnosti generalizace znalosti jiz natrénovaného
klasifikatoru na predem nevidénych datech. Hlavni podminka pro testovaci dataset
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je, Ze jeho instance musi mit podobny charakter jako instance trénovacich dat (Zizka
et al., 2020).

V nékterych pripadech se dataset rozdéli na tri ¢asti — trénovaci, validac¢ni
a testovaci, kde evaluacni dataset slouzi pro vybér modelu s nejlepsim vykonem pfi
optimalizaci parametri klasifikatoru. Typicky se nejdrive dataset rozdéli na casti
trénovaci a testovaci a poté se z trénovaci ¢asti dale rozdéli na trénovaci a validac¢ni.
Dalsi moznost postupu rozdéleni datasetu je pomoci kiizové validace neboli cross
validation. Princip ktizové validace spociva v rozdéleni datasetu do ¢ stejné velkych
segmenti, kde je jeden segment vyuzity pro testovani a ostatni ¢—I pro trénovani.
Tento proces se poté provede g¢-krdt, kde se v kazdé iteraci vyuzije jiny segment jako
testovaci (Aggarwal, 2018).

Samotné metriky pro posouzeni vykonu klasifikatoru vyuzivaji ¢tyti hlavni kom-
ponenty pro sviij vypocet. Jedna se o True Positive (TP), True Negative (TN), False
Positive (FP) a False Negative (FN) (Zizka et al., 2020).

o True Positive (TP)
Ptipad, kdy instance (dokument) patii do kategorie C a klasifikator jej korektné
prifadil do kategorie C.

o True Negative (TN)
Pripad, kdy instance (dokument) nepari do kategorie C a klasifikator jej ko-
rektné neptriradil do kategorie C.

» False Positive (FP)
Ptipad, kdy instance (dokument) nepatii do kategorie C a klasifikdtor jej ne-
spravné priradil do kategorie C.

» False Negative (FN)
Ptipad, kdy instance (dokument) patii do kategorie C a klasifikator jej nesprav-
né prifadil do kategorie jiné nez C.

Matice zamén
Casto také pouzivana v anglickém nazvu confusion matrix, matice zdmén slouzi pro
jasné shrnuti a vizualizaci vSech ¢tyT hlavnich komponent pro vypocitani metrik.
Poskytuje jasny prehled o chybach, kterych se klasifikdtor dopustil, ale predevsim
lze snadno odhalit, jaké typy chyb se vyskytuji, neboli v kterych oblastech ma kla-
sifikdtor nejvétsi problémy (Raschka, 2015).

Matice zamén se casto definuje pro binarni klasifika¢ni problémy, vyobrazeno
v tabulce 1. V tabulce 2 je vyobrazena moznost aplikace i pro problémy s nékolika
kategoriemi tak, ze se kazda kategorie rozdéli na binarni problém, kde je pozitivni
kategorie aktudlné zkoumand kategorie (v tabulce kategorie ,Stiznost“) a negativni
kategorie jsou vSechny ostatni.
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Tab. 1: Matice zdmén pro bindrni klasifikac¢ni problém

Predpovézena kategorie

Pozitivni | Negativni

Pozitivni TP FP

Negativni FN

Skute¢na kategorie

Tab. 2: Matice zameén pro klasifika¢ni problém s tfemi kategoriemi z hlediska kategorie
Stiznost

Predpovézena kategorie

Reklamace | Stiznost Dotaz
g
g Reklamace
on
o]
£
<< Stiznost
=
>0
=
# Dotaz

Metriky pro vyhodnoceni klasifikatoru

Vsechny nésledujici metriky jsou definovany pro binarni klasifikac¢ni problémy, tedy
pripady, kde se pracuje pouze s dvéma kategoriemi. U pripadi s vice kategoriemi,
jako naptiklad kategorizace zakaznickych pozadavki, je nutné metriky pocitat pro
kazdou kategorii zvlast a poté vyuzit nékterou z metod pro sdruzeni jednotlivych
vysledki. Existuji dva hlavni postupy sdruzeni metrik, a to makro primeér a mikro
prumér (Sokolova a Lapalme, 2009).

Makro prameér spociva ve vypocitani aritmetického priméru metrik vsech ka-
tegorii, coz znamena, ze zachazi se vsemi kategoriemi stejné. Mikro priamér vyuziva
soucet vsech potrebnych komponent (TP, TN, FP, FN) vsech kategorii pro vypocet
pruméru metriky, coz mize byt vhodné pro piipady, kdy je dataset vyvazeny (Soko-
lova a Lapalme, 2009). Existuje také sdruzeni vizenym prumeérem, implementovano
v ramci knihovny Scikit-Learn, coz spociva ve vypoctu vazeného prumeéru metrik
kategorii podle poc¢tu instanci v dané kategorii. Tato vlastnost mtze byt vhodna
pro nevyvazené datasety nebo pro datasety, kde jsou kategorie s méné dokumenty
méné vyznamné nez kategorie s vice dokumenty (Scikit-Learn, 2022).
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Accuracy

Accuracy je jednou z nejzakladnéjsich metrik pro vyhodnoceni klasifikace. Princip
spoc¢iva v podilu spravné klasifikovanych instanci na celkovém poctu zkoumanych in-
stanci. Tato metrika muze byt vhodna pro pripady, kdy je dataset dobre vyvazeny,
nicméné rychle se mizeme dostat k zavadéjicim vysledkim pfi pouzivani nevyva-
zeného datasetu, kde ma nékterd z kategorii mnohem vétsi zastoupeni (Gu et al.,
2009).

TP+TN
TP+ FP+FN+TN

Accuracy =

Precision

Metrika precision se zaméruje na zkoumani klasifikovanych instanci do kategorie C
tak, ze odpovida na otazku: jaky podil klasifikovanych dokumenttt do kategorie C
opravdu patii do kategorie C (Gu et al., 2009).

TP

Precision —
recision = o5 PP

Recall

Metrika Recall se zamétuje na zkouméani instanci, které opravdu patii do kategorie

C tak, ze odpovida na otazku: jaky podil dokumentt patiici do C byl korektné

klasifikovan jako patiici do C (Gu et al., 2009).

TP

Recall = 55N

F1 skore

Obecné je zadouci, aby klasifikator mél hodnoty Precision i Recall co nejvyssi soucas-
né. F'1 skére se snazi obé metriky vyvazit a zaroven poskytnout jednu vSezahrnujici
hodnotu, diky které je mozno snadno srovnavat riuzné klasifikatory. Funguje na prin-
cipu harmonického priméru Precision a Recall, coz mezi dil¢imi metrikami udrzuje

rovnovahu (Gu et al., 2009).

Precision x Recall

F1:2>|<

Precision + Recall

2.6.2 Tradicni pfistupy

Byt oblast zpracovani prirozeného jazyka zazila znacné prulomy v poslednich le-
tech, mnoho praci a aplikaci stale vyuziva osvédcéené tradicni metody pro aplikaci
strojového uceni na textova data. Konkrétné pro oblast automatické kategorizace
zakaznickych pozadavkl lze najit nékolik praci z poslednich let vyuzivajicich ¥id-
ké reprezentace texti s miniméalnim vyuzitim modernich metod umélé inteligence
a neuronovych siti.
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Prikladem muze byt prace od Parmar et al. (2018), kde bylo testovdno né-
kolik metod pro vytvoreni klasifikatoru pro zpravy zakaznické podpory. Jako za-
klad zde autori vyuzili fidkou reprezentaci dokumentii pomoci TF-IDF s mensimi
predzpracovacimi kroky obsahujici zejména cisténi datasetu od prazdnych hodnot.
Autori vyuzivali velice nevyvazeny dataset obsahujici tisice dokumentt s dvanécti
odlisnymi kategoriemi, na kterém zkouseli celkem pét riznych klasifikatort a to:
Multinominal Naive Bayes (MNB), Support Vector Machine (SVM), Decision Tree,
Random Forest a K-Nearest Neighbors (KNN). Nejlepsi vysledky pro zvolenou me-
triku accuracy daval klasifikdtor SVM s 63,03 %. Konecény vykon klasifikdtoru této
prace je relativné nizky s vysokou mirou chybovosti a dalo by se pochybovat o je-
ho uzitecnosti. Zaroven vyuziti metriky accuracy pro nevyvazeny dataset s velkym
mnozstvim kategorii neni idedlni z diivodi vysvétlenych v predchozi kapitole 2.6.1.

Nicméné slabé vysledky jedné prace nemusi nutné znamenat, ze vyuzité metody
nejsou vhodné pro dany problém, jak je mozno pozorovat u prace Paramesh et al.
(2018), kde je vyuzito nékolik stejnych pristupi jako u prace Parmar et al. (2018).
Paramesh et al. (2018) opét vyuzivali fidkou reprezentaci dokumentti pomoci TF-
-IDF, nicméné navic vyuzili chi kvadratovy test pro dalsi filtrovani slov s malym
vyznamem. Prace se znacné lisi od predeslého pokusu mnozstvim predzpracova-
cich krokt. Autori se zaméruji na ditkladné ocisténi vstupnich dat od nezadoucich
jmen, emailovych adres, telefonnich ¢isel atd. Nasledné také odstranuji stop slova
a vyuzivaji prevzorkovacich a podvzorkovacich metod pro vyvazeni datasetu, kte-
ry obsahuje okolo 10 000 dokument s 18 odlisSnymi kategoriemi. Samotné pouzité
klasifika¢ni algoritmy jsou velmi podobné jako v pfedem popisované praci, nicméné
kde se Paramesh et al. (2018) opét znacné lisi, je ve vyuziti metod pro kombinaci
nékolika natrénovanych klasifikatort pro zlepseni kvality predikce. Zkoumané me-
tody zahrnuji Bagging, Boosting a Voting Ensemble, kde nejlepsi vysledky dosdhli
pomoci Bagged Decision Tree klasifikatoru se zvolenou metrikou accuracy 92,04 %.

V druhé zkoumané préaci se autoriim osvédcily techniky kombinovani nékolika
klasifikatoru pro dosazeni vyssi accuracy, nez by bylo mozné pouze s jednim klasi-
fikatorem. Technika bagging, ktera autorim poskytovala nejlepsi vysledky, funguje
na principu rozdéleni vstupniho datasetu do nékolika ¢asteéné nezavislych vzork,
které se nasledné vyuziji pro soubézné natrénovani nékolika slabych klasifikatorii.
Vykon téchto klasifikatori byva mirné lepsi nez nahodné odhady, nicméné pti jejich
kombinaci, bud hlasovacim systémem nebo prameérem predikci, mohou dosahovat
dobrych vysledki. Autori dale zkoumali metodu boosting, ktera jim poskytovala
mnohem horsi vysledky nez bagging. Jedna se o dalsi metodu komise klasifikator,
ktera trénuje slabé klasifikatory sekvenéné (Zhou, 2012). Posledni zkoumana metoda
— Voting Ensemble funguje na principu sc¢itani predikei nékolika modeli. Vyhodou
Voting Ensemble kombinace je, Ze je mozné vyuzit rtizné klasifikacni algoritmy nebo
algoritmy s riznymi trénovacimi parametry (Brownlee, 2020).

Dalsi prace resici problematiku kategorizace tiketti ukazuje kone¢ny dopad na fi-
nancni stranku podniku po aplikaci FeSeni pomoci strojového uceni. Eichhorn (2020)
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opét vyuziva tradiéni metody pro realizaci cile s vyuzitim fidké reprezentace doku-
ment pomoci TF-IDF. Preprocessing dat se sklddal zejména z lemmatizace, od-
stranéni stop slov a interpunkce. Misto, kde se tato prace lisi od predchozich Teseni,
je ve filtraci ridce vyskytujicich se kategorii. Vyuzivany dataset obsahuje témér 8000
tikett s 13 odlisnymi kategoriemi a autor zdmérné odstranuje kategorie obsahujici
méné nez 100 tiket, coz zmensuje pocet odlisnych kategorii z 13 na 8 a znacné tak
usnadnuje praci klasifikatoru. Dalo by se spekulovat, zda je toto spravny pristup,
jelikoz autor ztraci schopnost predpovidat méné se vyskytujici kategorie, nicméné
vyhoda tohoto pristupu je kvalitnéjsi zpracovani casto se vyskytujicich kategorii.
Opét zde autor vyuziva nékolik riznych tradi¢nich klasifikacnich algoritmt, kde vy-
chazi metoda Logistic Regression nejlépe z 8 zkousenych klasifikatori. Cilem prace
bylo zlepsit kategorizaci tikett provadénou externi firmou s 40% accuracy metrikou,
coz se autorovi podarilo dosdhnout s accuracy rovno 85 %. Diusledkem zapojeni kla-
sifikatoru firma usettila témér $600 000 rofné a vyrazné se zrychlila doba odezvy
agentl podpory. Autor navic uvadi, ze se uzivatelské zkusSenosti s firemni podporou
vyrazné zlepsily.

Z popisovanych praci je evidentni, ze tradi¢ni metody a algoritmy pro klasifi-
kaci zakaznickych pozadavki jsou stale velice relevantni pro vybudovani robustniho
systému. Nicméné zaviset na tradiénich metodach by mohlo vést k systému, ktery
neni na vrcholu svého potencialu. Proto je vhodné prozkoumat prilomy v oblasti
NLP a moznosti jejich aplikace na kategorizaci zdkaznickych pozadavki.

2.6.3 Moderni pristupy

Moderni pristupy oblasti zpracovani prirozeného jazyka stale nejsou pro problema-
tiku kategorizace zakaznickych pozadavki dikladné prozkoumané a lze najit riiznéa
feseni vyuzivajici kompletné odlisné techniky.

Prvni zkoumand prace od Zhong a Li (2019) se zaméfuje na kategorizaci prepisi
zakaznickych hovori. Autori zde zkoumaji nékolik riuznych postupii obecné vyuzi-
vajicich textové reprezentace pomoci statickych word embeddingi, kde bylo pomoci
experimentu zjisténo, ze predtrénované GloVe vektory poskytuji nejlepsi zaklad pro
vybudovani systému. Vyuzivany dataset obsahuje pres 9000 dokumentii a 4 odlisné
kategorie. Texty prepist byly predzpracovany zejména technikami pro ocisténi textii
od nezadoucich slov a vyrazi pomoci odstranéni stop slov. Klicova charakteristika
této prace je vyuziti konvoluéni neuronové sité (CNN) pro vytvoreni klasifikatoru
zalozeného na umélé inteligenci. Autori dale popisuji, ze vyzva tohoto pristupu spo-
¢ivala ve vyuziti delsich dokumenti jako vstup do CNN, jelikoz se CNN tradicné
vyuziva spise pro kratsi texty. Navrhovany ptistup byl otestovan na tfech rtiznych
datasetech, kde vzdy dosahoval velmi dobrych vysledki, zejména u hlavniho data-
setu prepist zakaznickych hovori, kde vybudovany klasifikator dosahoval F1 skore
rovno 93 %.

Vsechny doposud srovnavané prace vyuzivaly datasety s poctem dokumentt
v Fadu tisici. Tento fakt vSak neznamend, Ze tomu tak je vzdy. Opuchlich (2019) se
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zaméruje na klasifikaci tiket ze SAP databaze obsahujici nékolik milionti dokumen-
tl a pres 4000 kategorii spadajicich do dvou hlavnich oblasti, a to I'T a HR. Autor
se zameéruje na srovnani a eventualni kombinaci tradi¢nich a modernich pristupt
s vyuzitim ridkych i hustych vektorovych reprezentaci tiketi, konkrétné TF-IDF
a FastText. Prace se ddle zamétuje na dopad riznych predzpracovacich technik,
jako naptiklad odstranovani stop slov, lemmatizace a odstranovani kategorii s ma-
lym mnozstvim tiketi. Jako vysledek analyzy dopadu prezpracovacich technik bylo
zjisténo, ze odstranovani fidce se vyskytujicich kategorii ma minimalni dopad na
konecny vykon klasifikatoru. Co se tyce samotné klasifikace dokumentt, tak autor
zvolil dvoustupnovy klasifikator, jelikoz byl charakter HR a I'T tikett priliS odlisny.
Nejdrive se tedy natrénoval binarni klasifikator pro rozdéleni tikettt do HR nebo
IT oblasti, s accuracy rovno 97,46 %, a poté se natrénovaly oddélené klasifikatory
pro kazdou oblast. Jelikoz méa vyuzity dataset opravdu vysoké mmozstvi katego-
rii, tak se autor rozhodl poskytovat 5 nejpravdépodobnéjsich predikei klasifikatoru,
coz vyznamné zvysilo presnost souhrnného systému. Na vSech trovnich klasifika-
ce vyprodukoval klasifikator natrénovany tradi¢nim piistupem mirné lepsi vysledky
nez FastText, nicméné pri kombinaci obou pomoci Voting Ensemble bylo dosazeno
accuracy 81,4 % pro IT klasifikdtor a 78,9 % pro HR klasifikdtor, zlepsujici vysledky
02-3%.

Byt zminéné dvé prace pouzivaji modernéjsi techniky nez prace z minulé kapi-
toly, zadna z nich nevyuziva posledni inovace v oblasti NLP. Pro prehled aplikaci
vyuzivajicich posledni state-of-the-art metody, jako naptiklad modely zalozené na
transformeru, je nutné opustit sféru zdkaznickych pozadavki a prozkoumat prace
zabyvajici se daty s podobnym charakterem jako tikety helpdesku. Minace et al.
(2021) se ve své préci zabyvali srovnanim ruznych modeli zalozenych na hlubokém
uceni, kde zkoumali nékolik nejcastéjsich vyuziti NLP véetné vicettidni klasifikace.
V experimentu klasifikace tématu dokumentu vyuzivali dataset DBpedia, ktery ob-
sahuje pres 600 000 dokumentti a 14 odlisnych kategorii. Autori zkouseli celkem 9
ruznych modelt, kde vSechny dosahovaly velmi dobrého F1 skére nad 98 %, pricemz
nejlepsi vysledky poskytoval model BERT argE s F'1 rovno 99,32 % a model XLNET
s F1 rovno 99,38 %. Lze zde vidét nadvlddu transformeru, jelikoZ oba nejvykonnéjsi
modely jsou na ném zalozené. Pri tikolu kategorizace 127 000 sumarizaci novinovych
¢lankt do 4 odlisnych kategoriich autori opét vidi podobné trendy, kde transformer
modely poskytuji nejlepsi vysledky. V tomto experimentu dosahuje model XLNET
F1 rovno 95,51 %, coz je zhruba o 3 % lepsi nez modely vyuzivajici CNN.

Dalsi préace vyuzivajici model BERT se zaméfuje na moznosti vyuziti aktivniho
uceni pri vicettidni klasifikaci. Jednd se o formu strojového uceni, kde se vyuzivaji
neoznacené dokumenty. Ucici algoritmus vybere z datasetu podmnozinu, ktera se
poté oznaci. Cilem je naucit kvalitni algoritmus s vyuzitim co nejméné oznacenych
dokumentt (Sammut a Webb, 2010). Prabhu et al. (2021) vyuzivali dataset kratkych
popiski transakei o velikosti 55 000 dokumentii s 10 odliSnymi kategoriemi. Pro vek-
torizaci a klasifikaci vyuzili model DistilBERT, kde poté zkoumali rizné algoritmy
aktivniho uceni. Autofi zjistili, Zze s vyuzitim aktivniho uceni je mozné dosahnout
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stejného F1 skére rovno 83 % jako pii vyuzivani klasického uceni s ucitelem, a navic
lze dosdhnout redukci potfebnych oznacenych dokumenti o 85 %.

2.7 Aplikace algoritmii

Pro vybudovani automatizovaného systému pro kategorizaci zdkaznickych poza-
davkil je nejen potfeba vyvinout samotny model strojového uceni, ale i navrhnout
vhodnou strukturu nasazeni tohoto modelu. V néasledujicich podkapitolach budou
popsany moznosti nasazeni modelu pro vybudovani automatizovaného systému pro
kategorizaci.

2.7.1 Typy aplikaci

V oblasti aplikace a nasazeni modeli strojového uceni obecné existuji dva hlavni
pristupy, a to: online inference, neboli inference v redlném case, a offline inference,
neboli varkova inference. Hlavni rozdil spociva ve zptisobu ziskani predikce. Online
inference se snazi poskytnout co nejaktualnéjsi vysledky v co nejrychlejsim case pro
jeden konkrétni dokument, kdezto offline inference se snazi poskytnout efektivni
predpovédi pro vétsi mnozstvi dokumentt. Ktery pristup se vyuzije,zalezi na daném
reseném problému a formé pozadovaného systému. Obecné je vhodné odpovédét
na otazky typu: jak casto maji byt predikce generovany? Jaka je pozadovana doba
odezvy? Jsou predikce uzivatelsky fizené (Microsoft, 2021)7 V obrazku 4 je popsan
zpusob zvoleni typu nasazeni ve formeé rozhodovaciho stromu podle Microsoft Azure
dokumentace.

Vstup

Ano Jsou predikce

uZivatelsky
Je potfea

fizené?

Maji byt predikce
generovany

byly pre(,jlk?.ev?o Individualné individualné nebo ve
nejaktualné&jsi? A
varkach?
Ano Ne
Ve véarkach
Y
[ Online inference ] [ Offline inference ] [ Offline inference ]

Obr. 4: Rozhodovaci strom pro zvoleni typu nasazeni
Zdroj: Microsoft, 2021
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Online inference
Inference v redlném case se obvykle zaméruje na poskytovani predpovédi pro jeden
dokument za béhu programu ¢i webové aplikace. Jak uz jméno napovida, tak je
mozné timto pristupem ziskat predikce kdykoliv, coz umoznuje okamzité obslouzeni
potteb uzivateli. Priklady mohou zahrnovat naseptavani pti hledani na webovych
strankach nebo odhady doby doruc¢eni pii objednéni jidla pomoci UberEats (Patru-
no, 2019). Vyuziti pro ucely kategorizace zédkaznickych pozadavki spociva napriklad
v dynamickém doporucovani kategorie uzivateli pti vytvareni nového pozadavku.
P1i zvoleni tohoto pristupu je ¢asto vyzadovana nizkd doba odezvy, a proto je
nutné zvolit spravné technologie, které zajisti dostatecnou rychlost, typicky v radu
stovek milisekund. V tomto ohledu jsou systémy vyuzivajici online inferenci mno-
hem komplexnéjsi nez varkova inference, jelikoz je nutné brat v potaz odezvu vsech
operaci pro provedeni predikce, jako napriiklad sbér potiebnych dat, transformace
dat, rychlost algoritmu strojového uceni, transformace vystupti atd. Na obrazku 5 je
diagram principu inference v redlném case, coz spociva ve vytvoreni sluzby s REST
API pristupovym bodem, ktery vraci predpovéd na odeslany pozadavek (Patruno,
2019).

Y

Y

REST API Model

A

Predpovéd

Obr. 5: Princip inference v realném case
Zdroj: Patruno, 2019

Offline inference

Offline inference se zabyva poskytovanim predpovédi na varky neboli davky doku-
menti. Typicky se predpovédi generuji na zakladé pravidelné se opakujiciho rozvrhu,
napiiklad po kazdé hodiné nebo na konci kazdého dne. Ziskané predpovedi se poté
ulozi do databaze, z které se data mohou dale zpracovat a zptistupnit uzivateltim.
Unikatni vyhodou tohoto pristupu je vyuziti technologii pro zpracovani velkych dat
pro urychleni generovani predikci. Piikladem mtize byt doporuceni produktil podle
denni aktivity uzivatele (Patruno, 2019). Vyuziti pro ucely kategorizace zakaznic-
kych pozadavki spociva napriklad v detekci duplicitnich tikett na konci kazdého
dne.
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Ackoli neni architektura offline inference tak komplexni, jako online inference,
existuji dvé hlavni limitace, které mohou zptisobit nezadouci chovani systému. Prvni
spociva v relevanci predpovédi, kde je nutné nastavit rozvrh tak, aby predpovédi
ziskané inferenci byly stale uzitecné. Druhy je varianta tzv. problému studeného
startu, coz popisuje situaci, kdy predikce nejsou dostupné pro nova data, napriklad
pri vytvoreni nového uc¢tu na eshopu s doporuc¢enim produktt na zakladé aktivity
uzivatele z predchoziho dne (Microsoft, 2021). Na obrazku 6 je digram principu
varkové inference, ktery spociva v pifimocarém nacteni nékolika dokumentii, kde pro
kazdy dokument model poté vrati prislusnou predpoveéd.

/Dokument 1//Dokument 2/ -------- M
L =

—

Y Y
/Predikce1//Predikce 2/ -------- i Predikce N ;

Obr. 6: Princip varkové inference
Zdroj: Patruno, 2019

2.7.2 Optimalizace vykonu nasazeni

Af uz se rozhodneme pro offline nebo online inferenci, vykon zvoleného modelu hraje
hlavni roli v konecné pouzitelnosti reseni. Tento fakt se vztahuje zejména na aplikace
online inference, kde je ¢asto nutna co nejnizsi doba odezvy, nicméné do urcité miry
zasahuje i offline inferenci, kdy by nizky vykon modelu mohl vyprodukovat vysledky
nad zastaralymi a jiz nepodstatnymi daty.

Existuje nékolik moznosti, jak vykon nasazeného modelu zvysit. Mnozi posky-
tovatelé cloudovych sluzeb nabizi automatické skalovani nasazenych sluzeb pomoci
replikace sluzeb na nékolik virtualnich jednotek, coz muze zvysit vykon nasazenych
sluzeb pro obslouzeni vice pozadavki najednou (Kerner, 2021). Nicméné automa-
tické skalovani mtze pomoci pouze v situacich, kdy je model dostatecné rychly pro
obslouzeni menstho mnozstvi pozadavku. V situacich, kdy je inference za pomoci pro-
cesoru (CPU) neprijatelné pomald, je mozné vyuzit hardwarovou akceleraci pomoci
grafického procesoru (GPU) pro zrychleni v oblasti 20ndsobku pro state-of-the-art
modely zalozené na transformeru (Debut, 2019).

Dalsi cesta zrychleni vykonu transformer odvozeného modelu je prevod na ote-
vieny format modelu strojového ué¢eni ONNX (Open Neural Network eXchange),
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ktery prevadi strukturu transformeru na tzv. vypocetni graf. Po prevodu je moz-
né aplikovat ruzné optimalizace, specifické pro prevadénou architekturu (napriklad
BERT), které dale zvysuji vykon a snizuji pozadavky na operacni pamét (Hugging
Face, 2022b). Déle je mozné vyuzit tzv. kvantizace, kterd aproximuje hodnoty vah
transformer modelu ulozené ve formatu plovouciho bodu (FP32) do formatu ce-
Iych ¢isel (INT8). Tato akce drasticky snizuje naroky na vykon a operaéni pamét,
nicméné jelikoz se jedna o aproximaci hodnot, méni se i ptivodni pfesnost mode-
lu, coz mize v nékterych pripadech zpusobit znacnou ztratu presnosti (Li, 2020).
V tabulce 3 je zobrazeno srovnéani rychlosti inference PyTorch implementace BERT
modelu oproti ONNX prevedenému modelu s optimalizacemi, vse s vyuzitim CPU
inference. Lze zde vidét jasné zrychleni inference na vsech délkach vstupu (v tabulce
pocet tokentl), at uz s vyuzitim kvantizace nebo nikoliv. Déle lze vidét drastické
snizeni velikosti modelu az na ¢tvrtinu pti vyuziti ONNX kvantizace se zachovanim
a dokonce mirnym zvysenim F1 skére modelu.

Tab. 3: Srovnani modelu BERTgagg ve formétu PyTorch a ONNX pii vyuziti AVX2
(zkréceno)

138 tok}e%r?ghh;; 6“;2?:;1}?6 [?;2] e — Velikost modelu [MB] | F1 skére (512 tokent)
PyTorch (FP32) 69,14 124,03 283,11 418 90,18%
ONNX Runtime (FP32) 59,35 106,48 218,98 418 90,18%
PyTorch (INTS8, kvantizace) 52,68 103,62 271,98 173 89,93%
ONNX Runtime (INTS, kvantizace) 46,54 96,18 214,7 106 90,20%

Zdroj: Li, 2020

2.7.3 Moznosti nasazeni v ramci cloudovych sluzeb

Jak uz bylo zminéno v tivodu préace, v dnesni dobé se mnoho firem pfipravuje na
prechod do cloudového prostiedi pro své vypocetni potieby, coz zahrnuje aplikace
sluzeb pro zpracovani prirozeného jazyka. Poskytovatelé cloudovych sluzeb nabizi
nékolik moznosti, jak model strojového uceni nasadit. Pro ucely této prace bylo
vyuzito cloudové platformy Microsoft Azure, a proto budou dale zminéna feSeni
popisovana v doméné Azure.

Azure disponuje specidlnim prosttedim pro usnadnéni prace s modely strojové-
ho uceni zvané Azure Machine Learning Studio. V ramci tohoto prostiedi je mozné,
mimo jiné, snadno nasadit natrénované modely strojového uceni, a to jak pro infe-
renci v redlném case, tak pro varkovou inferenci. Co se tyce moznosti pro inferenci
v realném case, tak je zde nativné podporovano nasazeni na Azure Kubernetes
Service (AKS) nebo na Azure Container Instance (ACI). Rozdil spociva primérné
v maximalni propustnosti, podpory hardwarové akcelerace a moznostech skalovani
sluzby. Dokumentace doporucuje pouzivat prevazné AKS pro produkéni nasazeni,
nicméné pro situace, kde neni vyzadovana vysoka propustnost, postaci ACIL. Sluzby
vyuzivajici AKS a ACI jsou tuctovany po hodiné bez ohledu na to, zda momentalné
vykonavaji kod nebo jsou nec¢inné, coz miize zpusobit vyssi naklady za nasazenou
sluzbu (Microsoft, 2022a).
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Vyuziti Azure Machine Learning Studia neni nutné pro vytvoreni sluzby vyu-
zivajici strojové uceni a Azure dale nabizi zajimavé moznosti pro nasazeni modelt.
Jednou z téchto moznosti jsou Azure Functions, které se snazi poskytnout jedno-
duché a nakladové privétivé prostiedi pro spousténi libovolného kédu. Na prvni
pohled se zdaji jako vhodné parovani pro ucely inference, jelikoz je vesmeés potieba
jedna hlavni funkce pro predpovézeni vystupu na zakladé vstupt. Nicméné pri vy-
uziti tohoto pristupu je nutné pocitat s nékolika limitacemi, které nejsou pritomny
v Tesenich pomoci AKS ¢i ACI. Jednou z hlavnich nevyhod je tzv. studeny start
funkce. Azure Functions funguji na serveless architekture, ktera ma moznost sni-
zit své vyuzivané prosttedky na nulu, coz drasticky snizuje naklady. Nicméné tato
charakteristika zaroven zpusobuje znacné zvyseni doby odezvy, az o nékolik desi-
tek sekund, pri spousténi ze studeného stavu. Dalsi nevyhodou je vynucené nacteni
vsech inicializac¢nich prostredkii pti kazdém spusténi funkce, coz zahrnuje naptiklad
nacteni modelu strojového uceni do paméti (Garg, 2020). Pti vyuziti velkych modelu,
zejména modellt odvozenych od transformeru, je nutno pocitat s dalsim zpomalenim,
jak je evidentni z tabulky 4.

Dalsi moznosti nasazeni je vyuziti Platform-as-a-Service sluzby Azure App Ser-
vice. Podobné jako Azure Functions, App Service poskytuje sluzbu spousténi libo-
volného kédu, ale navic podporuje vyuziti Docker kontejnerti pro lepsi prizptisobeni.
App Service funguji jako mezikrok mezi Azure Functions a ACI/AKS, kde nemaji
nevyhody studeného startu a nucené inicializace prostredkt pti kazdém spusténi,
jako Azure Functions, a zaroven je uc¢tovan pouze cas, kdy sluzba aktivné vykona-
va kod, coz je déld mnohem levnéjsi na provoz nez AKS/ACI. Nevyhodou oproti
AKS/ACT je nizsi propustnost (Microsoft, 2022b).

V tabulce 4 je zobrazené predbézné srovnani rychlosti sluzeb pro obslouzeni
jednoho pozadavku pti tikolu hledani nejpodobnéjsich tiketii ke vstupnimu tiketu.

Tab. 4: Srovnani rychlosti poskytovanych moznosti pro nasazeni

Doba obslouzeni pozadavku [ms]

Azure Functions (studeny start) 32248
Azure Functions 19993
AKS 845

App Service 1433
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3 Metodika

3.1 Pouzité technologie

Pted stanovenim a provedenim rtiznych experimenti je nutné vymezit nastroje, které
budou tyto experimenty efektivné umoznovat. Prostredky pro vykonani experimentii
se obecné déli na hardware a software.

Co se tyce hardwarovych prostfedki, tak byly v ramci této prace vyuzity dvé
platformy, které poskytuji vzdalené prostiedi pro vykonani kédu. Zejména bylo vy-
uzito Azure Machine Learning Studia a bezplatné Google Colab platformy. V Azure
Machine Learning Studiu bylo vyuzito vypocetnich instanci Standard D11 V2 pro
experimenty nevyzadujici hardwarovou akceleraci pomoci GPU, a Standard NC6 pro
situace, kde bylo vyuziti GPU nutné. Prostredi Google Colab bylo vyuzito zejména
v pripadech, kdy bylo nutné vyuzit vykonnéjsi GPU akceleraci (NVIDIA Tesla T4,
16 GB VRAM) nez ta, ktera je poskytovana v ramci predplatného v Azure Machine
Learning Studiu (NVIDIA Tesla K80, 12 GB VRAM). Duvodem pro toto rozlozeni
je minimalizace nakladi ze stranky Azure, jelikoz se tctuje kazda hodina, kdy jsou
vypocetni instance zapnuté, a zaroven zamezeni presahovani bezplatnych limiti na
Google Colab. Predplatné pro Microsoft Azure bylo poskytnuto v ramci spoluprace
s firmou ALVAO s.r.o.

Ze softwarové stranky bylo vyuzito skriptovaciho jazyka Python 3 pro realizaci
vsech experimenti a vytvoreni sluzeb pro nasazeni na cloudovou platformu. Hlavni
dtvod pro vyuziti Python 3 je Sirokd podpora procesu strojového uceni a snad-
né vytvoreni sluzeb pro eventudlni nasazeni do Azure. Dale bylo vyuzito nékolika
knihoven, které implementuji rizné algoritmy strojového uceni a zjednodusuji jejich
uzivatelské rozhrani.

Pro ziskani dat z interni ALVAO databéaze bylo vyuzito knihovny pyodbc s ovla-
dacem Microsoft ODBC Driver 17 for SQL Server. Jako zaklad pro procesy stro-
jového uceni zde slouzila knihovna Scikit-learn, kterd poskytuje rizné nastroje pro
transformaci textovych dat, klasifika¢ni algoritmy a vyhodnoceni klasifikace. Pro
snadnéjsi manipulaci vstupnich dat bylo vyuzito knihovny Pandas. Pro experimen-
ty, zalozené na modelu transformer, bylo vyuzito zejména knihovny Hugging Face
Transformers se zédkladem PyTorch. Tato kombinace poskytuje urcitou abstrakci
pro praci s modely hlubokého uceni a zejména modely odvozenymi od transformeru.
V nékterych experimentech bylo také vyuzito knihovny Simple Transformers, kte-
ra poskytuje dalsi abstrakci nad knihovnou Hugging Face Transformers pro snadné
a rychlé vyuziti transformer modelti. Dalsi vyhoda této knihovny spociva v intuitivni
optimalizaci hyperparametrii pomoci spojeni s online platformou Weights & Biases?
pii doladéni transformer modelti. Pro experimenty vyuzivajici kosinovou podobnost
pro zjisténi podobnych tiketii bylo vyuzito knihovny Sentence-Transformers. Pro
vytvoreni sluzby pro nasazeni na Azure bylo vyuzito knihoven Flask a Gunicorn.

https://wandb.ai/
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3.2 Datové sady

Pred stanovenim samotnych experimenti je nutné upresnit, s jakymi datovymi sa-
dami se bude pracovat. Pouzitd data mohou mit na vysledky experimentt vyznamny
dopad, kde néktery pristup muze poskytovat dobré vysledky s jednou datovou sa-
dou, ale ne druhou. Proto budou v nasledujicich podkapitolach popsany vyuzité
datové sady a jejich charakteristiky.

3.2.1 Interni dataset firmy ALVAO

Jako prvni vyuzivand datova sada je interni dataset firmy ALVAO. Jednd se o data
z interniho helpdesku obsahujici zejména pozadavky typu technické podpory v ces-
tiné. Jak uz bylo zminéno v tvodu, diplomova prace je tzce spojena s projektem
modernizace helpdesku firmy ALVAO, a proto tato sada slouzi jako hlavni datova
sada pro ucely diplomové prace, kde bude nasledné vyuzivana ve vsech experimen-
tech.

Pozadavky jsou zde ulozeny ve formé tiketi, které obsahuji nazev pozadav-
ku a veskeré zpravy v ramci konverzace uzivatele, systému a operatora. Zaroven
je u kazdého tiketu stanovena jeho kategorie, kterou uzivatel sdm zvoli pri vytva-
reni pozadavku. Dale je u vétsiny tiketu urcen resSitel, kterého priradi operator po
zkontrolovani pozadavku.

Existuje zde tedy moznost vyuziti celé konverzace, nicméné je nutné po-
dotknout, Ze ne vsechny zpravy budou nést dilezité informace pro stanoveni ka-
tegorie. Bude tedy nutné z tiketil vyjmout pouze vyznamné zpravy a vypustit nepo-
ttebné. Nicméné vyznamné zpravy se lisi podle daného experimentu. Jak bylo feceno
v kapitole 2.1, rychlé a spravné stanoveni kategorie tiketu je klicové pro efektivni
zakaznickou podporu, a proto naptiklad pro experiment stanoveni kategorie tiketu
bude vyznamnda pouze prvni zprava zadatele pro co nejrychlejsi kategorizaci. V ji-
ném experimentu, naptiklad vyhledani a oznaceni duplicitnich tiketii, mohou byt
dilezité vsechny zpravy od zadatele, jelikoz se v procesu konverzace miize problém
upresnit, a vyzadovat jiné reSeni, nez by bylo zpoc¢atku nutné. Samozrejmosti je od-
stranéni vsech systémovych zprav, jelikoz nenesou uzitecné informace pro stanoveni
kategorie, Tesitele ¢i duplicity k jinému tiketu.

Jednotlivé zpravy v tiketu maji formu e-mailu. Toto znamend, Ze odpoveédi ob-
sahuji novou zpravu, a navic ptivodni zpravu, na kterou se odpoved vztahuje. Je tedy
ziejmé, ze bude nutné zpravy znacné ocistit a odstranit veskeré duplicitni zpravy
uvnitt ostatnich zprav v ramci tiketu. V mnoha ptipadech zpravy obsahuji rizné
pomocné struktury, pozdravy, podpisy ¢i zavery, které neobsahuji zadné relevantni
informace pro urceni kategorie a pouze by znepresnily vektorové reprezentace zprav.
Je tedy nutné tyto ¢asti zprav odstranit. Déle je také nutné odstranit rizné prilohy,
jak uz ve formé souboru, nebo ve formé textu (ruzné logy ¢i chybové zpravy pii padu
aplikace). Jedna zprava tiketu a jeji ocisténi vypada nasledné (anonymizovano):
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Pavodni zprava

Ahoj,
OA mi zacal otvirat tikety v IE.

Najdi si tiket s navazanymi tikety
Jdi na z&lozku Vazby a klikni na jeden z tiketu
Otevrie se v IE, misto v OA

[image001.png]
Nedéje se to vzdy, ale je to ¢im dal Castéjsi
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Najdi si tiket s navazanymi tikety

Jdi na z&lozku Vazby a klikni na jeden z tiketld

Otevie se v IE, misto v OA
Nedéje se to vzdy, ale je to Cim dal cCastéjsi

Jak uz bylo feceno, data obsahuji také samotny nazev pozadavku, ktery casto
poskytuje rychlé shrnuti problému ¢i hrubou oblast, které se pozadavek tyka. Tyto
informace mohou prinaset dalsi porozuméni pozadavku jako takovému a je vhodné
se zabyvat i jimi. Nazvy neobsahuji zadné struktury, které by bylo nutno odstranit
a lze s nimi pracovat primo bez extensivniho ocisténi. Nazev vypadda nasledné:

0A - otvird tikety v IE, misto aby je rovnou zobrazil

Délka nazvu pozadavkt odpovida jejich charakteru. V tabulce 5 lze zpozorovat,
ze jednd se o prevazné kratké texty v pruméru dlouhé 51 znaku. Pro 99 % situaci
je délka nazvu rovna nebo méné nez 147 znakt, coz odpovidd okolo 63 tokentim
pri vyuziti Slavic BERT tokenizeru. V prumérném pripadé je pocet tokenti mnohem
mensi a pohybuje se okolo 30 tokenti.

Co se tyce délky jednotlivych zprav, tak se vétsinou jednd o nékolik vét popisu-
jici problém uzivatele. Nicméné existuji zde delsi texty obsahujici nékolik odstavci.
Tyto delsi texty mohou zptsobovat problémy pro vektorové reprezentace vyuzivajici
transformer jako zéklad (napiiklad BERT), proto je nutné zjistit, jaké je rozlozeni
délky textu zprav. V tabulce 5 lze vidét, ze 99 % prvnich zprdv vSech tiketia maji
délku 1051 a méné znaki. Zaroven je vidét, ze prumérnd délka se pohybuje okolo
213 znakt. Pokud vyuzijeme tokenizer modelu Slavic BERT), tak zjistime, ze zprava
o délce 1051 znakil odpovida 488 tokentim, coz stale spadd pod maximalni pocet
tokenu (512), ktery Slavic BERT dokéze zpracovat. V situaci prumérné délky se
zpréava vejde zhruba do 96 tokenu. Muzeme tedy konstatovat, ze pro 99 % zprav lze
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vyuzit plny kontext pro vektorovou reprezentaci. Ve zbylém 1 % situaci je nutno
zpravu zkratit na maximalné 512 tokent, coz zptisobi mensi ztratu kontextu. Pokud
bychom spojili nazev pozadavku a prvni zpravu, dostaneme v priumérném pripadé
126 tokenii a pro 99 percentil 551 tokentu. V nejhorsich pripadech je tedy nutné
pocitat s mirnou ztratou kontextu.

Reseni problému ztraty kontextu neni jednoznacné a zalezi na dané situaci.
V tomto pripadé se drtiva vétsina tiketi vejde do uvadéného limitu, a proto zde
neni striktné nutné prozkoumavat metody prizptisobeni tiketi, aby se do limitu ve-
sly. Také je pomérné nepravdépodobné, ze by kratka presahujici ¢ast znacné ménila
kontext celého tiketu, alespon pro ucely kategorizace. U okrajovych pripadii obsahu-
jicich opravdu velké mnozstvi znakt, a kde je presahujici ¢dst mnohem delsi, zalezi
na charakteru danych okrajovych pifpadil. Casto se v téchto piipadech jedna o riizné
struktury, které nebylo mozné dostatecné ocistit, jako napriklad seznamy, textové
prilohy, ¢i rtizné logy. Pro tuto préaci tedy budou zpravy pouze zkraceny. V pripa-
dech, kde se zpravy do limitu nevejdou, lze vyuzit vice agresivniho predzpracovani
textovych dat. V nékterych pripadech je také mozné rozdélit vstupni text na kratsi
celky, napriklad véty, a ty vektorizovat samostatné a nasledné spojit. Tento zptisob
samoziejmé neni mozné vyuzit pri vyuzivani klasifikacni hlavy, a model by musel
byt doladén na jiné uloze nez klasifikace. Jak uz bylo zminéno, pro tento dataset
neni nutné tyto techniky vyuzivat a nebudou déle zkoumany.

Tab. 5: RozlozZeni délky ocisténych prvnich zprav v tiketu a ndzva pozadavkua (Datova

sada ALVAO)

Pocet znakt v prvni zpravé | Pocet znakt v nazvu
50. percentil 143 45
75. percentil 301 71
99. percentil 1051 147
Minimum 6 2
Maximum 10052 238
Priamér 213,7 51,4

Poskytnuty vzorek datové sady obsahuje celkem okolo 6700 unikatnich tiketi,
které jsou rozlozené do 8 hlavnich kategorii. Dale obsahuje 102 oznacenych dupli-
citnich pari a 52 odlisnych fesitel. V nasledujicim obrazku 7 lze vidét vizualizaci
rozlozeni kategorii podle poctu tiketi. Z grafu je ziejmé, Ze se jedna o velice ne-
vyvazeny dataset, kde kategorie ALVAO (néco mi nefunguje) obsahuje témér 60 %
vSech tiketi v datasetu. Zaroven kategorie Pocitace (potrebuji poradit), Pripojeni
k siti a Telefonie dohromady obsahuji méné nez 4 % vsech tiketu. Je zde vidét po-
dobny trend jako u zkoumanych praci v kapitolach 2.6.2 a 2.6.3, kde se autori taktéz
setkavali s velice nevyvazenymi daty.
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Rozlozeni kategorii podle poctu tikett (Datova sada ALVAO)
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Obr. 7: RozlozZeni kategorii podle poé¢tu tiketi (Datovd sada ALVAO)

Kromé samotnych kategorii tiketii jsou zde vyznamni i jejich Tesitelé, jelikoz
byl od firmy ALVAO vznesen zajem o doporuceni fesitele na zakladé textu tiketu.
Dataset ma celkem 52 Tesiteld, nicméné velké mnozstvi z nich resilo malé mnozstvi
tiketi. Konkrétné 32 tesiteli fesilo méné nez 10 tiketii a 18 z nich fesilo pravé jeden
tiket. V tabulce 6 lze vidét zkraceny vyvoj Tesiteli v case, kde je evidentni, ze Cas
hraje klicovou roli v doporuceni fesitele. Tento jev dava smysl, jelikoz fesitelé mohou
odchézet z firmy nebo se mohou presunout na jinou pracovni pozici. Nicméné zaroven
tento fakt tvori komplikace pro doporuceni na zakladé samotného textu. Muize se
vyskytnout situace, kde se objevil novy problém, velice podobny starému, nicméné
resitel, ktery stary problém fesil, uz ve firmé nepracuje a doporucit ho by nedavalo
smysl. Z téchto poznatki je jasné, ze samotny text tiketu nebude stacit pro kvalitni
doporuceni resitele.
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Tab. 6: Zkraceny vyvoj Fesiteli v ¢ase (Datova sada ALVAO)

10409(11197(11310 12084(11961

3.2.2 Vefejny dataset technické podpory firmy Endava

Druhd vyuzivana datova sada je verejny dataset firmy Endava. Jedna se o dataset
technické podpory, ktery byl ptvodné vyuzity firmou Microsoft pro tcely tvorby
webové sluzby pro automatickou kategorizaci tikettt v rdmci Microsoft Azure (Zak
et al., 2021). Dataset je v angli¢tiné, coz umoznuje vyuzivat $irsi mnozstvi predtré-
novanych modelu.

Podobné jako u interniho datasetu firmy ALVAO jsou zde pozadavky ulozeny
ve formé tiket1, které obsahuji ndzev a zpravy pozadavku. Nicméné, kde se tento
dataset lisi, je v dostupnosti pouze prvni zpravy pozadavku. Dataset byl uz zpro-
stfedkovan znacné ocistény od irelevantnich systémovych zprav, takze zde neni nutné
provadét dodatecné ¢isténi. Podobné tak byly ocistény a anonymizovany samotné
zpravy tiket, kde autori odstranovali rizné pomocné struktury, emailové hlavicky,
stop slova, nealfanumerické znaky, konkrétni jména a dalsi nezadouci slova. Z krat-
kého vyctu cisticich operaci mizeme vidét, Ze se jedna o pomérné extensivni zasah
do textové struktury, a je mozné, ze tyto operace zpusobily urc¢itou ztratu kon-
textu nékterych zprav, coz mize snizit kvalitu embeddingi modelt zalozenych na
transformeru. Nazev a zprava jednoho tiketu vypada nasledné:

please action missing time

access card working hi access card stopped working can you please
help with thank you master en

V tabulce 7 lze vidét rozlozeni délky zprav a nazvi. Je zde vidét, ze oproti
prvnimu zkoumanému datasetu jsou zpravy v priuméru o zhruba 50 znaki delsi
a nazvy v pruméru o 30 znak kratsi. Také je zde velky rozdil v 99. percentilu délek
zprav, kde 99 % vsech zprav méa délku 1900 a méné znaku, coz je znacny rozdil
oproti ALVAO datasetu. Nicméné pokud vyuzijeme tokenizer modelu BERTgasE tak
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zjistime, zZe se tikety o délce 1900 znakt vejdou do 436 tokenil, coz je stale v ramci
limitu 512 tokent. I v pripadé, ze se vyskytne tiket s délkou zpravy i nazvu na
horni hranici 99. percentilu, se vstup vejde do 455 tokenu a zajistuje plny kontext.
Vysvétleni tohoto jevu spoc¢iva v jazyku textu a dodatecného ocisténi. U prvniho
datasetu se pracuje s ¢estinou, ktera je obecné komplexnéjsi nez angli¢tina a obsahuje
vice unikatnich znakt. Proto nemtize tokenizer modelu BERT obsahovat delsi tokeny
a pro jednotliva slova je ¢asto nutno pouzit vice tokenti. V pripadé vyuziti anglického
datasetu Endava se naopak velké mnozstvi slov namapuje na pravé jeden token,
drasticky snizujici celkovy pocet potfebnych tokent. Samoziejmé se i zde objevuji
odlehlé tikety s vyssim poctem znaki a pro tyto pripady je nutné pocitat s urcitou
ztratou kontextu.

Tab. 7: Rozlozeni délky zprav tiketu a ndzvu pozadavki (Datovd sada Endava)

Pocet znaku ve zpravé | Pocet znaki v nazvu
50. percentil 150 20
75. percentil 275 30
99. percentil 1900 68
Minimum 2 0
Maximum 7011 151
Priameér 266,6 22,9

Datova sada obsahuje celkem 48549 tikett a 13 kategorii. Jména kategorii jsou
navic anonymizovana. V grafu na obrazku 8 lze opét vidét, Ze se jedna o velice nevy-
vazeny dataset, dokonce mnohem vice nez interni dataset firmy ALVAO. Dominantni
kategorie 4 obsahuje pres 70 % vsech tiketu a druha nejvice zastoupena kategorie 5
obsahuje témér 20 % vsech tiketu. Zaroven zde existuji kategorie s opravdu nizkym
poctem tiketil, jako napiiklad kategorie ¢islo 0, 2 a 10, které dohromady obsahu-
ji méné nez 10 tikett. Je tedy zfejmé, Ze zde bude nutno vyuzit nékteré techniky
vyvazeni dat pro zkvalitnéni vyslednych klasifikatorti.
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Rozlozeni kategorii podle po¢tu tikett (Datova sada Endava)
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Obr. 8: Rozlozeni kategorii podle poc¢tu tiketu (Datova sada Endava)

3.3 Experimenty
3.3.1 Prirazeni kategorie k tiketu

Prirazeni kategorie k tiketu slouzi jako hlavni experiment této préace, a proto bude
tvorit nejvetsi ¢ast vsech experimentl. Jednd se o pritazeni neboli predikci katego-
rie tiketu na zakladé jeho textu. Vstupem do tohoto experimentu budou vSechny
zminéné datasety v kapitole 3.2, ptricemz pro kazdou datovou sadu budou vsSechny
postupy provedeny oddélené za tucelem ziskani hlubsiho porozuméni rtiznych postu-
pi nad riznymi datovymi sadami ze stejné oblasti.

Prvni zkoumana datova sada bude jiz zminény interni dataset firmy ALVAO.
Textova data byla oc¢isténa zptisobem popisovanym v kapitole 3.2.1 a nésledné byl
spojen nazev pozadavku a jeho prvni zprava. Dtvod pro spojeni ndzvu a prvni zpravy
spoc¢iva v zapojeni co nejvice vstupniho textu od uzivatele pti vytvareni pozadavku.
Navic se z predbéznych experimenti ukéazalo, Ze nézev pozadavku poskytuje vel-
ké mnozstvi informaci pro kategorizaci. Spojeni bylo provedeno konkatenaci nazvu
pozadavku a prvni zpravy, pficemz na konci ndzvu byla pridana tecka kvili lep-
simu zatazeni pro transformer odvozené modely. Priklad ptripraveného dokumentu
vypada tedy nasledné:
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0A - otvird tikety v IE, misto aby je rovnou zobrazil. 0OA mi zacal
otvirat tikety v IE.

Najdi si tiket s navazanymi tikety

Jdi na z&lozku Vazby a klikni na jeden z tiketl

Otevie se v IE, misto v OA

Nedéje se to vidy, ale je to ¢im d&l Casté&jsi

Druhd zkoumana sada bude dataset Endava. Jelikoz se jednd o jiz dikladné
ocistény dataset, tak zadné dalsi cistici kroky nebudou provadény. Pouze se spoji
nazev pozadavku a jeho prvni zprava podobnym zpusobem, jako u ALVAO datasetu.

Reprezentace textovych dat

Jak lze vidét z praci popisovanych v kapitole 2.6.2, tak jsou tradi¢ni formy textové
reprezentace stale relevantni. Proto budou jednou z hlavnich zkoumanych forem
reprezentace a zaroven budou slouzit jako zaklad, s kterym se budou modernéjsi
postupy srovnavat. Konkrétné se jednéd o reprezentaci pomoci ridkého vektoru bag-
-of-words s TF-IDF vahami. Dale budou prozkouméany reprezentace vyuzivajici word
embeddingy, konkrétné FastText a BERT. Cilem vyuziti téchto modelt je zjisténi
prinosu kontextovych embeddingii ve srovnanim se statickymi.

Pro efektivni vektorizaci pomoci TF-IDF je nutno text déle pripravit do formy,
kterda umoznuje snadny prevod do findlni podoby, a zaroven neobsahuje zbytec-
na a nezadouci slova ¢i znaky. Jelikoz jsou data z datové sady Endava dikladné
predzpracovana, tak se toto dodatecné zpracovani bude tykat pouze datasetu AL-
VAOQO. Proces dodateéného predzpracovani textu pro TF-IDF reprezentaci byl na-
sledny:

Zameéna znaku nového radku \n za mezeru
Odstranéni vSech nealfanumerickych znakt
Prevod na mala pismena

Rozdéleni textu na jednotliva slova

Odstranéni stop slov

SR ANEE R I

Zpétna konkatenace slov jako priprava pro TfidfVectorizer

Pripraveny tiket poté vypada nasledné:

oa otvird tikety ie misto aby rovnou zobrazil oa mi zacal otvirat
tikety ie najdi si tiket navézanymi tikety jdi z&lozku vazby klikni
tiketd otevfe ie misto oa nedéje ¢im Castéjsi

Pouzita ceska stop slova byla stazena pomoci knihovny stop-words. Po pred-

pripravenim tikett byl vyuzit TfidfVectorizer z knihovny Scikit-learn s paramet-
ry use_idf=True a lowercase=False. Vysledkem je tidka vektorova reprezentace
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o velikosti 24 674 dimenzi. Byly také provadény kratké experimenty vyuzivajici ste-
matizaci a nejcastéjsi bigramy a trigramy, nicméné tyto metody poskytovaly mirné
horsi vysledky nez pouze samotna slova.

FastText a ostatni modely produkujici statické word embeddingy produkuji
reprezentace na zakladé natrénovaného jazykového modelu, ktery je nutno predem
naucit. Pro ziskani kvalitnich reprezentaci slov je potieba velké mnozstvi dat, a z to-
hoto divodu bude pro trénovani FastText jazykového modelu vyuzito vsech zprav
tiket. Bylo zde zkouseno i dotrénovani volné dostupnych predtrénovanych FastText
modelil, nicméné experimenty s nové natrénovanymi modely dosahovaly lepsich vy-
sledki. Pro tucely této prace byla vyuzita implementace z knihovny fasttext, kde by-
la pouzita funkce fasttext.train_unsupervised s parametry epoch=25, dim=300
a model="cbow" pro natrénovani jazykového modelu. Vysledny model poté posky-
tuje embeddingy pro jednotliva slova dokumentu o velikosti 300 dimenzi. Jelikoz je
nutné tiket reprezentovat jednim vsSezahrnujicim vektorem, tak se jednotlivé word
embeddingy nasledné zprimeéruji, ¢imz ziskame vektorizovany tiket.

Posledni zkoumand reprezentace textovych dat vyuzivd model BERT ¢i jeho
derivaty. Jelikoz se jedna o model produkujici kontextové word embeddingy, tak se
nepouzivaji dalsi predzpracovaci techniky, jako bylo potieba pro predeslé reprezen-
tace. Pouziti téchto technik by mohlo vést ke ztraté kontextu v nékterych pripadech,
a proto se zde vyuziva pouze zakladni ocisténi — popisovano v kapitole 3.2. Jazyk
vstupnich dat poté diktuje, jaky model typu BERT bude vyuzit. Pro interni dataset
firmy ALVAO bude vyuzit model Slavic BERT, jelikoz poskytuje mnohem lepsi vy-
sledky nez ptivodni vicejazy¢nd varianta modelu BERT (Arkhipov et al., 2019). Pro
dataset Endava bude pouzit model BERTgasg. Podobné jako u modelt produkujici
statické embeddingy, BERT pro generovani embeddingti pouziva jazykovy model,
ktery je nutné predem natrénovat. Typicky se vyuziva jiz predtrénovany model, kte-
ry se pripadné dale doladi na konkrétnim problému z divodu vysokych naroki na
vypocetni vykon. Jelikoz jsou modely BERTgagE i Slavic BERT predtrénované, tak
je mozné je vyuzit pro generovani embeddingti tokenti bez jakéhokoliv dalsiho dola-
déni. Nicméné, podle Sun et al. (2019), dotrénovani na koncovém tkolu byva ¢asto
prospésné pro kvalitu vyslednych embeddingti pro danou ulohu, a z tohoto divodu
budou zkouméany varianty bez doladéni a s doladénim.

Samotny proces doladéni modelu typu BERT obnési nékolik otazek ohledné
zpusobu doladéni a zvolenych dat. Predtrénovany Slavic BERT byl trénovan na
stejnych tkolech jako origindlni BERT z ptuvodniho navrhu, tedy na tlohdch MLM
a NSP. Je tedy ziejmé, Ze oba pouzivané modely neni mozné vyuzit pro kategorizaci
tiket bez pridani a dotrénovani klasifikacni hlavy. Nicméné je mozné extrahovat
embeddingy posledni vrstvy pred hlavou fesici konkrétni tikol, které lze pak vyuzit
pro natrénovani externiho klasifikatoru nevyuzivajiciho hlavu BERTa. Zde se poté
objevuje otazka, jak embeddingy tokenii zkombinovat pro vytvoreni vsezahrnujiciho
embeddingu tiketu. Podle Choi et al. (2021) existuji vesmés dva hlavni zpusoby,
a to: prumeér ¢i secteni vSech embeddingi tokenii v ramci dokumentu, anebo vyuziti
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embeddingu specidlniho [CLS] tokenu, ktery je optimalizovan na zédkladé dané pred-
trénovaci ¢i doladovaci ulohy. Budou tedy testovany tri hlavni varianty vektorové
reprezentace s vyuzitim modelu BERT a to:

 predtrénované embeddingy z posledni vrstvy modelu (zprumérované i pouze

[CLS])
 doladéné embeddingy z posledni vrstvy modelu (zprimérované i pouze [CLS])
o vystup doladéného modelu s klasifikac¢ni hlavou

Pro tucely této prace bylo vyuzito knihovny Simple Transformers pro pridani
klasifikac¢ni hlavy a doladéni modelu, ptricemz byl dale kladen vyssi diiraz na opti-
malizaci hyperparametri.

Jak uz bylo zminéno v kapitole 2.5.1, BERT se sklada z nékolika za sebou po-
skladanych vrstev kodért. V rdamci téchto kodéru se ladi vahové matice, které poté
do zna¢né miry urcuji vyslednou formu embeddingu tokenti. P¥i procesu doladéni je
mozné nekteré vrstvy kodéri trénovat s odliSnou hodnotou a neboli rychlosti uceni.
Dale je mozné vrstvy tzv. zamrazit, coz znamena, ze se nékteré vrstvy zcela vypusti
z procesu doladéni a nechaji se jim ptivodni predtrénované hodnoty. Zamrazené hod-
noty maji poté hodnotu o rovno 0. Myslenka na vyuzivani odlisnych rychlosti uceni
pro ruzné vrstvy transformeru spociva ve vyuziti kvalitni predtrénované zakladny
pro nizsi vrstvy a doladéni vyssich vrstev na danou jazykovou doménu vyuzivanych
dat, coz miuze prinaset kvalitnéjsi vysledky. Dalsi vyhoda zmrazeni vrstev spoci-
va v nizsich narocich na vypocetni vykon vynalozeny pro doladéni modelu. Da se
tedy vyuzit hodnot o kazdé vrstvy BERTa jako hyperparametr, ktery je nasledné
mozné optimalizovat (Lee et al., 2019). Jednotlivé hodnoty « vrstev budou ladény
po dvojicich, jelikoz se neocekava prilis odlisna optimalni hodnota mezi sousednimi
vrstvami. Dalsi vyznamné hyperparametry pro doladéni modelu BERT jsou rychlosti
uceni pridanych hlav a pocet epoch.

Pro samotné uskutecnéni hyperparametrové optimalizace bude vyuzita knihov-
na Simple Transformers a jeji napojeni na platformu Weights & Biases. Parametry
budou optimalizovany pomoci Bayesian prohledavani, kde pro kazdy par vrstev bu-
dou zkouseny hodnoty o mezi 0 a 1,8e—4. Pro vrstvy klasifikacni hlavy budou
prohledavany hodnoty a mezi 0 a le—3.

Vyvazeni datasetii

Jelikoz se pracuje s velmi nevyvazenymi datasety, tak zde budou zkoumany rtzné
techniky vyvazeni. Podle Aggarwal (2020) existuji dvé hlavni metody pro vyvaze-
ni datové sady, a to podvzorkovani dominantnich kategorii a prevzorkovani men-
sinovych kategorii. Aggarwal dale zvyraznuje metodu SMOTE pro prevzorkovani
kategorii, ktera vytvari syntetické vzorky po vektorizaci dokumentii. Dale se podle
Coulombe (2018) v poslednich letech objevuje dalsi technika pro zvySeni reprezen-
tace mensSinovych ttid, kterd se zabyva augmentaci datové sady pomoci zpétného
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prekladu. Proces augmentace spociva v prekladu textu do jiného jazyka a nasled-
ného prekladu do ptvodniho jazyka vstupniho textu. Myslenka za timto procesem
spociva v tom, ze se v ramci strojového prekladu nahradi néktera slova za jejich
synonyma ¢i podobné vyrazy. Vysledkem je tedy novy ,synteticky“ tiket, ktery je
velice podobny ptvodnimu.

V této praci tedy budou zkoumany dopady odstranéni mensinovych katego-
rif, ndhodné podvzorkovani dominantnich kategorii, ndhodné prevzorkovani mensi-
novych kategorii a augmentace mensinovych kategorii pomoci strojového prekladu.
Pro ptrevzorkovani bude zkouméan efekt duplikace existujicich tiket a metody SMO-
TE pro vytvoreni syntetickych vzork po vektorizaci. Pro dataset ALVAO nebude
zkouméno odstranéni mensinovych kategorii, jelikoz neobsahuje kategorie s kriticky
nizkym poctem tikett. Pro dataset Endava bude zkouman efekt odstranéni kategorii
c¢islo 0, 2 a 10, které dohromady obsahuji pouze 9 tiket1i.

Pro strojovy preklad bude vyuzito prekladace Microsoft Translator uvnitt Azu-
re, ktery poskytuje REST API rozhrani pro pripojeni a preklad z prostredi Pythonu.
Pro augmentaci datasetu ALVAO budou augmentovany kategorie obsahujici 150
a méné tiketl pomoci jazykl angli¢tina, francouzstina a némcina. Pro augmenta-
ci datasetu Endava budou augmentovany kategorie obsahujici 250 a méné tiketu
pomoci jazykl francouzstina, némcina a Spanélstina.

Pro obé metody prevzorkovani budou prevzorkovany stejné kategorie, jako
u augmentace. Pro dataset ALVAO budou tedy prevzorkovany kategorie se 150
a méné tikety na 250 tiketi. Pro dataset Endava budou prevzorkovany kategorie se
250 a méné tikety na 400 tikett. Co se tyce podvzorkovani, tak budou pro ALVAO
dataset podvzorkovany kategorie ALVAO (néco mi nefunguje) z 3987 tiketti na 1500
a Dovolena z 1595 tiketi na 1000. Pro datovou sadu Endava budou podvzorkovany
kategorie ¢islo 4 a 5 na 2628 tiketi, tedy na stejny pocet tiketti, jako kategorie ¢islo
6.

Vyvazovaci metody se dale budou skladat, pokud experimenty s nimi dosahuji
lepsich vysledkt nez s ptivodnim datasetem. Vyjimkou je skladani obou metod pre-
vzorkovani a augmentace, jelikoz se jedné o metody zameérujici se na stejny problém
— zvyseni reprezentace mensinovych kategorii.

Zkoumané klasifikatory

Pred stanovenim jednotlivych klasifikdtoru je nutné specifikovat rozdeléni datovych
sad pro trénovani, testovani a popripadé validaci. Pro ucely této prace bylo vyuzi-
to trénovaci/testovaci rozdéleni v poméru 85 % : 15 %. Vyjimkou tohoto pravidla
bude pripad vyuziti celého datasetu Endava, kde budou nejdiive podvzorkovany
dominantni kategorie v testovaci ¢dsti, coz zméni pomér na zhruba 96 % : 4 %.
V ostatnich pripadech vyuziti datové sady Endava bude rozdéleni opét 85 % : 15 %.
V predbéznych experimentech se projevilo vyrazné zlepseni vysledkt pti vyuzivani
podvzorkovani na trénovaci i testovaci ¢ast, a proto bude podvzorkovana testo-
vaci ¢ast i pri vyuziti celého datasetu, aby bylo mozné primo srovnavat vysledky
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jednotlivych experimentii na stejné testovaci casti. V ptripadech optimalizace hyper-
parametru bylo vyuzito k-kiizové validace nad trénovacimi daty s k& rovno 4. Dale
bylo nastaveno manualni seminko rovno 42 pro reprodukovatelnost experimentii.

Pro specidlni pripad, kde byl doladén model BERT a jeho klasifika¢ni vrstva,
se vyuzilo trénovactho/testovaciho rozdéleni uvedeného vyse. V pripadech optima-
lizace hyperparametrii pri doladéni modelu BERT se dodatecné vyuzilo trénova-
ci/valida¢ni/testovaci rozdéleni v poméru 75 % : 10 % : 15 %. Divod vyuziti va-
lida¢niho datasetu oproti k-ktizové validaci pro tento pripad spociva ve vysokych
vypocetnich narocich, které znac¢né prodluzuji trénovani £ modelt pro k-krizovou
validaci.

V ramci tohoto experimentu bude zkouméano nékolik klasifikatori, které se
osvedcily jako vhodné pro kategorizaci textovych dat do nékolika kategorii. Né-
kolik z uvedenych klasifikatorti bylo vyuzivano v ptfedchozich pracich, které byly
zkoumany v kapitolach 2.6.2 a 2.6.3. Pro vSechny klasifikatory, s vyjimkou XGBo-
ost, byla vyuzita jejich implementace v rdmci knihovny Scikit-learn. Pro XGBoost
byla vyuzita samostatna knihovna XGBoost. Pro klasifikaci vyuzivajici klasifikac¢ni
vrstvu modelu BERT byla vyuzita knihovna Simple Transformers. Pokud nebylo
feceno jinak, tak byly klasifikatory vzdy natrénovany s vychozimi parametry dané
implementace. Koneény seznam vsSech zkoumanych klasifikatortt vypada nasledné:

o XGBoost — Gradient Boosted Tree

« Support Vector Machine (SVM)

e Decision Tree

« Multinominal Naive Bayes (MNB)

o Logistic Regression

« Random Forest

o K-Nearest Neighbours (KNN) - K =3, 4,5

o Multi Layer Perceptron (MLP) — 3 skryté vrstvy, pocet neuront ve skrytych
vrstvach: 100, 200, 100

o Klasifikaéni hlava modelu BERT

Uvedené klasifikatory budou zkoumény se vSemi vyuzivanymi textovymi re-
prezentacemi, tedy TF-IDF, FastText a BERT vektory. U klasifikatort poskytuji-
cich nejlepsi vysledky budou déle optimalizovany jejich hyperparametry. Také bude
zkouman vliv kombinace nejvykonnéjsich klasifikatorti do hard voting ensemble, kde
bude vystupem kategorie s nejvice hlasy.

Jako hlavni metrika pro ovéreni kvality klasifikatort bude slouzit makro pri-
meérované F1 skére. Divod pro vyuziti makro priméru spociva ve stejné dilezitosti
vsech kategorii. Zaroven zde bude zkouméno sdruzeni F1 skére pomoci vazeného
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prumeéru, jelikoz jsou vstupni datasety velice nevyvazené. Tato metrika by mohla
lépe zachytit kvalitu klasifikatoru ve vice obyvklych pripadech.

Vizualizace vysledki

Pro vizualizaci vysledkt bude vyuzito zejména matice zdmén, a to ve dvou prove-
denich: matice s konkrétnimi pocty instanci pro kazdou kategorii a normalizovana
matice obsahujici hodnoty od 0 do 1 pro kazdou kategorii. Divod pro vyuziti dvou
matic spociva v lepsi vizualizaci kategorii s odliSnym poctem instanci, kde mtzou
absolutni hodnoty instanci poskytovat zavadéjici vysledky. Jelikoz bude zkoumano
velké mnozstvi modeli, tak budou vysledky vizualizovany pouze u modeli poskytu-
jicich nejlepsi vysledky.

Pamétové a casové naroky

Jelikoz je konecnym cilem tohoto experimentu vytvorit aplikaci nejlepsiho vysledku
pro realné pouziti, tak je nutné brat v potaz nejen kvalitu vysledk ale i rychlost
jejich ziskani. Z tohoto diivodu bude dale zkouména velikost kone¢ného modelu na
disku, ¢as jeho nacteni, rychlost ziskani predikce pro jeden dokument a maximéalni
propustnost modelu za jednu minutu.

VRS 4

3.3.2 Doporuceni fesitele pro tiket

Druhy zkoumany experiment se zabyva doporucenim fesitele pro novy tiket. V rdmci
tohoto experimentu bude pouzit pouze interni dataset firmy ALVAO, kde je obsazeno
celkem 52 odlisnych resiteli. Problém doporuceni fesitele se da stéle povazovat jako
kategorizacni, kde se k tiketu ptitazuje kategorie ve formé resitele.

Jak uz bylo zminéno v kapitole 3.2.1, rozlozeni fesitelt je velice nevyvazené,
a z tohoto divodu bude nutné se dale zabyvat urcitym ocisténim ¢i vypusténim
nekterych tesitelil ze vstupni datové sady. Pointou tohoto experimentu je doporu-
c¢it tesitele na zakladé jiz existujicich podobnych tiketi a jejich fesitelil, a proto je
evidentni, ze u Tesiteli Tesicich opravdu malé mnozstvi tiketli, nastavaji vyrazné
problémy. V situacich, kde mél TeSitel prirazeno malé mnozstvi tiketi nebo dokonce
pouze jeden tiket, algoritmy strojového uceni selhavaji, jelikoz nemaji dostatek dat
pro nauceni charakteristik daného tesitele. Je tedy vhodné prozkoumat dalsi cesty,
které lépe akomoduji nizké pocty existujicich tiketii jednotlivych fesiteli. Dalsi va-
rianta je tyto problematické reSitele zcela vypustit, coz by mohlo zpresnit predikce
u zbylych, ¢astéji pritazovanych, resiteld.

Dalsi otazka, ktera se zde nabizi, je, jakd data tiketu vyuzit pro doporuceni
resitele. Samoziejmosti je samotny text tiketu, ktery bude vypadat identicky jako
u prechoziho experimentu popisovaného v kapitole 3.3.1, nicméné nabizi se zde vy-
uzit dalsi informace, které v predchozim experimentu nebyly dostupné nebo jinak
irelevantni. Konkrétné je zde vhodné prozkoumat efekt vyuziti casu vytvoreni tiketu
a samotné kategorie tiketu. Jak bylo evidentni z tabulky 6, TeSitelé casto Tesi tikety
pouze v daném casovém useku, a je mozné, ze se objevi podobny tiket starému,
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ktery mél na starosti fesitel, ktery uz neni dostupny. Podobné se da ocekavat, ze ne
kazdy resitel Tesi tikety ze vSech kategorii. Tento jev 1ze vidét na nasledujici tabulce
8, kde napriklad tesitel s ID 1 se zabyva pouze tikety z kategorie Dovolena, nebo
resitel s ID 718 se zamétuje spiSe na tikety z kategorie Vozovy park.

vvvvvv

tikety)

Kategorie
. Vozovy ALVAO. Spréva Poéfta&.a . | P¥ipojeni Poéitaée:.
ID Fefitele park (n&co mi kenceld¥( Dovolen4| (n€co mi | Telefonie k sfti (pot¥ebuji
nefunguje) nefunguje) poradit)

630 20 0 0 0 0 0 0 0
10665 13 13 167 0 2 1 0 0
718 105 0 6 0 1 0 0 0
10 15 0 0 254 1 0 0 1
680 10 350 3 164 31 14 24 11
11 17 4 22 540 13 3 0 0
181 0 0 0 380 0 0 0 0
419 2 45 0 0 89 26 25 8
11167 0 788 0 0 2 0 0 0
10409 3 1458 2 0 63 7 34 20
11197 115 0 25 1 0 0 0 0
676 5 1 0 41 0 0 0 1
11310 0 979 0 0 1 0 0 0
1 0 0 0 209 0 0 0 0
12084 0 185 0 0 1 0 0 0
11961 0 51 1 0 51 3 32 20
11394 0 10 1 0 1 0 1 1
11755 0 18 1 0 0 0 0 1
12262 50 0 ) 0 0 0 0 0
11175 0 26 0 0 0 0 0 0

Z predbéznych testi, jejichz vysledky jsou k dispozici v tabulce 9, 1ze usoudit, ze
zapojeni téchto dodatec¢nych informaci ma na kvalitu vysledného doporuceni znaény
vyznam. Proces zapojeni casu vytvoreni tiketu a jeho kategorie, vyuzivany v téchto
experimentech, bude popsan v nasledujici sekci. Pro tento dataset je dokonce do-
poruceni pouze na zakladé textu prakticky nepouzitelné, jelikoz experiment pouze
s textem tiketu dosahl velice nizkého vazeného i makro primérovano F1 skore rovno
54 % a 45,46 %. Z tohoto duvodu budou v extensivnéjsich experimentech brany
v potaz i idaje o casu vytvoreni tiketu a jeho kategorie.



3.3 Experimenty 53

Tab. 9: Predbézné testy zkoumajici vyznam dodateénych tdaji pro doporuceni resitele
(TF-IDF, SVM)

Vazeny prumér Makro pramér
Precision | Recall F1 Precision | Recall F1
Pouze text 54,90 % | 55,67 % | 54,00 % | 48,61 % | 44,42 % | 45,46 %
Text + kategorie 57,41 % 57,29 % | 56,21 % 57,14 % 50,35 % | 52,28 %
Text + &as vytvoreni 7742 % | 7814 % | 77,43 % | 67,42 % | 65,62 % | 65,84 %
Text + Cas vytvoreni a kategorie | 80,48 % | 81,07 % | 80,47 % | 71,47 % | 69,42 % | 69,84 %

Déle je také vhodné prozkoumat miru dominance fesitelit v ramci jednotlivych
kategorii a v riznych c¢asovych tsecich. Pokud lze problém efektivné vytesit prostym
doporucenim dominantniho fesitele na zakladé kategorie a ¢asového tseku, tak neni
nutné budovat slozité klasifikac¢ni systémy. Poznatky z této analyzy mohou slouzit
pro stanoveni zakladu, s kterym se klasifika¢ni algoritmy vyuzivané v tomto experi-
mentu mohou srovnavat. Dominance Tesitelti v ramci kategorii a jednotlivych let lze
vidét v tabulce 10. Hodnoty uvnitt tabulky zobrazuji miru dominance dané katego-
rie v.daném roce jednim reSitelem, uvedenou v procentech. Pod touto hodnotou je
dale identifikator dominantniho fesitele. Lze zde vidét, ze v nékolika pripadech jsou
nekteré kategorie ¢i dokonce vSechny kategorie dominovany jednim fesitelem s vice
nez 80 % vsech tiketi. Objevuji se i piipady, kdy je tato dominance tiplna. Pokud by
se vybudoval algoritmus, ktery vzdy doporuc¢i dominantniho tesitele na zakladé ka-
tegorie a roku, tak by dosahl accuracy rovno 65,46 %. Zaroven pokud by se pouzival
pouze rok pro tento algoritmus, tak by dosahl accuracy rovno 57,12 %. Samoziejmé
takovéto algoritmy jsou v redlném provozu prakticky nepouzitelné, nicméné vyse
uvedené metriky mohou byt uziteéné pro srovnani s algoritmy strojového uceni.
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Tab. 10: Dominance feSitelt v jednotlivych kategorii podle roku (miry dominance dané
kategorie v daném roce jednim fesitelem)

ALVAO Poditade Poditade
Véechny | Vozovy | Sprava ° . | P¥ipojen{ ©
Rok (n8co mi | Dovolens | (n&co mi | Telefonie (pot¥ebuji
kategorie park kancel 4¥{ k K k siti .
nefunguje) nefunguje) poradit)
100% 100%
2011 X X X X X X X
(630) (630)
100% 100%
2012 X X X X X X X
(630) (630)
72% 75% 100%
2013 X X X X X X
(630) (630) | (10665)
60% 83% 94% 49% 60% 100%
2014 X X X
(680) (718) (680) (11) (419) (680)
9015 40% 78% - 48% 51% 44% 60% 80% 100%
(680) (718) (680) (11) (680) (680) (680) (680)
2016 67% 73% 50% 93% 46% 35% 38% 67% 100%
(10409) | (718) | (10665) | (10409) | (181) (680) (419) (680) (680)
9017 60% 58% 1% 89% 45% 49% 55% 60% 67%
(10409) | (11197) | (10665) | (10409) (11) (10409) (419) (10409) | (10409)
9018 28% 38% 67% 49% 67% 56% 830% 78% 67%
(10409) | (11197) | (10665) | (10409) (1) (10409) | (419) | (10409) | (10409)
9019 47% 80% 69% 84% 39% 43% 830% 38% 57%
(11167) | (11197) | (10665) | (11167) (11) (419) (680) (419) | (10409)
2020 50% 41% 7% 87% 27% 35% 43% 50% 62%
(11310) | (12262) | (10665) | (11310) | (680) | (11961) | (10409) | (11961) | (11961)
2021 38% 74% 82% 69% 42% 61% 57% 59% 64%
(11310) | (12262) | (10665) | (11310) (11) (11961) | (419) | (11961) | (11961)
9022 23% 78% 78% 49% 39% 58% X 60% 100%
(12084) | (12262) | (10665) | (12084) (11) (11961) (11961) | (11961)

Vyvazeni datasetu

[ v tomto experimentu se pracuje s nevyvazenym datasetem a budou prozkoumany
stejné techniky vyvéazeni jako v pfedchozim experimentu. Tedy odstranéni mensino-
vych Tesiteli, nahodné podvzorkovani dominantnich resitel, ndhodné prevzorkovani
mensinovych fesitelti a augmentace mensinovych fesitelt pomoci strojového prekla-
du.

Ve vsech zkoumanych pripadech budou odstranéni feSitelé resici pouze jeden
tiket, coz snizuje pocet Tesiteli z 52 na 34. Dale bude zkouman efekt odstranéni
fesiteltt s 10 tikety a méné. Co se tyce podvzorkovani, tak bude zkouman efekt
podvzorkovani dominantniho fesitele s identifikdtorem 10409 ze 1587 tiket na 1000.
Pro obé metody prevzorkovani budou prevzorkovani fesitelé se 150 a méné tikety
na 250. Podobné tak bude provedena augmentace na resitele se 150 tikety a méné
pomoci stejnych jazykt jako v predchozim experimentu, tedy angli¢tiny, némdciny
a francouzstiny.
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Reprezentace textovych dat

Co se tyce reprezentace textovych dat, tak bude pouzito stejného pristupu jako
u predchoziho experimentu, zabyvajiciho se prirazenim kategorie k tiketu. Tedy bu-
dou zkouméany reprezentace pomoci bag-of-words s TF-IDF vahami, statické word
embeddingy pomoci FastText a kontextové word embeddingy pomoci modelu Slavic
BERT. Navic zde bude prozkouména reprezentace pomoci knihovny Sentence Trans-
formers s predtrénovanym modelem paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2, ktera
umoznuje tikety prevést do podoby, nad kterou lze provadét operace pomoci kosino-
vé podobnosti, coz by mohlo eliminovat problém nizkého poctu tiketti u nékterych
resitelt.

Tento experiment se bude mirné liSit ve zplsobu vyuziti jiz zminénych ne-
textovych tudaja. Pro vétsinu zkoumanych pristupti budou tudaje pridany na konec
vektoru tiketu. Cas vytvofeni tiketu je v dodané datové sadé uloZen ve formétu
timestamp, ktery obsahuje datum a cas ve strukturované formeé. Pro jednodussi ma-
nipulaci s timto tdajem bude nejdiive konvertovan do tzv. POSIX forméatu, coz
format timestamp pretvaruje do jedné ¢iselné hodnoty. Jednd se o format zachycuji-
ci pocet sekund uplynutych od 00:00:00 1. ledna 1970. Jelikoz se jedna o ¢isla v fadu
stovek miliont, tak je dale nutné prevedeny cas vytvoreni normalizovat, aby se za-
branilo nerovnomérném vlivu na nékteré klasifikatory, kde ostatni prvky vstupniho
vektoru maji hodnoty okolo nuly. Zaroven tato akce vice zvyrazni rozdily mezi ca-
sy vytvoreni, jelikoz jsou vSechny hodnoty podobné daleko od absolutniho zacatku.
Normalizace probéhla pomoci funkce MinMaxScaler z knihovny Scikit-learn, kterd
¢iselné hodnoty pretvaruje do intervalu (0,1) s tim, Ze nejvyssi ptivodni hodnotu
zastoupi ¢islo 1 a nejnizsi ¢islo 0.

Kategorie tiketu bude prevedena na tzv. one-hot kdodovani a nasledné prirazena
na konec vektoru. Kédovani one-hot spoc¢iva ve vytvoreni vektoru, ktery ma stejny
pocet dimenzi jako pocet kategorii s tim, ze kazda dimenze reprezentuje pravé jednu
unikatni kategorii. Vektor zakédované kategorie tedy obsahuje jednu jednicku na
prislusné pozici a nuly na vsech ostatnich pozicich. Tato forma navic zajistuje, ze
se mezi kategoriemi nebudou tvorit nezddouci vazby, kde by nékteré kategorie byly

vvvvvv

vypada nasledné:

[0,1797; —0,8096; - - - — 0,0451;0,021; 0; 0; 0; 0; 1; 0; 0; 0]
Vektor textu tiketu Normalizovany ¢as One-hot kédovana
(napt. FastText) vytvoreni tiketu kategorie tiketu

U specidlniho pripadu vyuziti modelu BERT a jeho klasifika¢ni vrstvy budou
udaje prevedeny do textové podoby a nasledné konkatenovany s ptivodnim textem
tikety pres specidlni token [SEP]. Podle Gu a Budkhar (2021) slouzi tento piistup
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jako velice dobry zaklad pro kombinaci netextovych a textovych tdaji pti pouzivani
modelu BERT, zejména pokud je vyuzito relativné malé mnozstvi netextovych tda-
ju. Jelikoz se v tomto experimentu vyuzivaji pouze dva netextové udaje, tak bude
vyuzita pouze tato metoda. Vstup pro tento pripad vypada nasledneé:

[CLS] Konkatenovany nazev tiketu a o¢istény text prvni zpravy [SEP]
2013-04-18 06:25:04.830 Kategorie: Telefonie [SEP]

V ptipadé vyuziti Sentence Transformers modelu pro pritazeni fesitele na za-
kladé podobnych tiketi tyto formy kombinace dodate¢nych tdaji nejsou vhodné
a budou zakomponované pri tvorbé algoritmu pro doporuceni fesitele na zakladé
podobnych tiketi.

Zkoumané klasifikatory

Pro postupy vyuzivajici klasifika¢ni algoritmy budou zkoumané stejné klasifikatory
jako v predchozim experimentu z kapitoly 3.3.1. Pro specidlni ptipad vyuzivajici
Sentence Transformers model bude vytvoren algoritmus, ktery vyuziva embeddingy
z predtrénovaného modelu zminéné knihovny pro zjisténi podobnych tiketti. Zaroven
bude v algoritmu figurovat ¢as vytvoreni tiketu, nebo radéji omezeni ¢asového tseku,
ktery je pro zkoumany tiket vyznamny. Aby byl algoritmus dostate¢né vykonny, tak
je nutné mit vSechny ostatni tikety prevedené do vektorové podoby a ulozené na do-
stupném misté. Jedna se o urcity index vsech tikett, ktery je pro tucely této prace
reprezentovan datovou strukturou Python dictionary. Ta obsahuje klice ve formé
unikatnich identifikatora tiket a hodnoty ve formé pole obsahujictho zejména vek-
torové reprezentace tiketli, ¢as vytvoreni tiketl a jejich Tesitele. Samotny proces
doporuceni Tesitele spoc¢iva v ohodnoceni vsech fesitelt, kteti Tesili nalezené podob-
né tikety. Toto ohodnoceni bude feseno pritazenim tzv. dilezitosti kazdého Tesitele
pro zkoumany tiket, pricemz tesitel s nejvyssi dilezitosti bude doporucen pro dany
tiket. Divod pro vypocitani dilezitosti pro dany tiket oproti doporuceni resitele nej-
podobnéjsiho tiketu spociva ve snaze zvyseni priority mensinovych tesiteli. Pribéh
algoritmu vypadda nasledné:

1. Vektorizuj vstupni tiket pomoci Sentence Transformers modelu

2. Omez index tiketi pouze na tikety starsi 6 mésicti nez vstupni tiket a noveéjsi 3
meésice nez vstupni tiket

3. Vyhledej 5 nejpodobnéjsich tikettt 7' v indexu tiketit pomoci kosinové podob-
nosti

4. Zjisti resitele R nejpodobnéjsich tikett

5. Pro kazdého resitele R; vypocitej jeho dulezitost D;
S; — soucet hodnot podobnosti reSitele R; v mnoziné T’

P; — pocet vyskytt fesitele R; v mnoziné T'
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6. Vyber Tesitele s nejvyssi hodnotou dilezitosti

Casové omezeni na tikety starsi 6 mésict bylo zvoleno na zakladé kratkych
testll s riznymi hodnotami, kde hodnota 6 mésici poskytovala nejlepsi vysledky.
V redlném vyuziti se horni omezeni novéjsich tiketi na 3 mésice nevyuzije, jelikoz se
pocita, ze neexistuji novéjsi tikety nez pravé vytvoreny tiket, nicméné bylo jej zde
nutné pridat pro spravny chod algoritmu pfi vyuzivani historickych dat, zejména
prvnich tiket v datové sadé, pro které neexistovaly starsi tikety. Vystupem algo-
ritmu je jeden doporuceny fesitel pro vstupni tiket. Lze zde tedy pouzivat stejné
metriky pro ohodnoceni kvality predikce jako u ostatnich klasifika¢nich algoritmi.
Opét zde bude jako hlavni metrika zvolena makro prumérované F1 skére a jako
podpiirnd metrika sdruzeni F1 skére pomoci vazeného prumeéru.

Vizualizace vysledki

Jelikoz se stale jednd o kategorizac¢ni problém, tak budou vysledky vizualizovany
stejnym zptisobem jako u predchoziho experimentu zabyvajici se pritazenim katego-
rie k tiketu, tedy pomoci dvou matic zameén.

Pamétové a casové naroky

Vypocetni naroky budou zkoumany ze stejného hlediska jako u prvniho experimentu,
tedy velikost konecného modelu na disku, ¢as jeho nacteni, rychlost ziskani predikce
pro jeden dokument a maximélni propustnost modelu za jednu minutu.

3.3.3 Vyhledani a oznaceni duplicitnich tiketi

Treti a posledni zkoumany experiment se zabyva vyhledanim a oznacenim duplicit-
nich tikett. Tento experiment byl proveden na zakladé pozadavku od firmy ALVAO,
kde narazi na duplicitni tikety ve svém systému helpdesku. Duplicitni tiket zde zna-
mena pozadavek, ktery uz je v systému helpdesku zaveden od jiného uzivatele, ¢i
problém, ktery byl uz fesen v rdmci jiného pozadavku. Samotny vyskyt duplicitnich
tiketl lze snadno ocekavat, jelikoz se mohou vyskytnout situace, kdy nova chyba
ovliviiuje nékolik uzivatell soucasné, a ti nezavisle na sobé vytvori pozadavek pro
vyTeseni té stejné chyby. Jelikoz se jednd o zadani od firmy ALVAO, tak zde bu-
de vyuzit pouze jejich interni dataset, ktery obsahuje celkem 102 oznacenych part
duplicitnich tiket.

V predchozich experimentech bylo vyuzito pouze nézvu pozadavku a prvni
zpravy od uzivatele, jelikoz se jednalo o experimenty zamérené na kategorizaci pri
vytvoreni tiketu, ¢i tésné po vytvoreni pro co nejrychlejsi pritazeni kategorie a Tesite-
le. Pro tento experiment je mozné prozkoumat dva zpusoby, a to: vyhledani duplicit
pri vytvoreni tiketu, podobné jako u predchozich experimentii, a vyhledani duplicit
po vytvoreni tiketu, napriklad na konci pracovniho dne. Je zde vidét, ze se jedna
o dva razné zpusoby vyreseni tohoto problému, které poskytuji odlisné moznosti
vyuziti dat.
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Pro prvni zptsob je dulezita rychlost odhaleni duplicit pfi vytvoreni nového
pozadavku, a z toho divodu bude mozné srovnavat pouze prvni zpravy noveé vytvo-
renych tiketl s prvnimi zpravami ostatnich tikett, jelikoz srovnani se vSemi zpravami
ve vSech tiketech je velice vykonové narocné. Zaroven je pro tuto situaci dostupna
pouze prvni zprava, tudiz vyuzivat dalsi zpravy v ramci tiketu neni mozné. Pro dru-
hy zptisob jsou tyto naroky na vypocetni vykon mnohem méné restriktivni, jelikoz
se neocekavaji vysledky co nejdrive. Jedna se o urcitou formu davkové inference. Je
zde tedy mozné srovnavat vsechny zpravy noveé vytvoreného tiketu se vsemi zprava-
mi ostatnich tiketti, coz navic pomaha resit upresnovani pozadavku, kdy se finalni
reSeni muze lisit od TeSeni z prvotni zpravy.

Reprezentace textovych dat

Aby bylo mozné najit podobné tikety ¢i duplicity ke zkoumanému, tak je nutné
text reprezentovat formou, kterd umoznuje aplikovat metriku podobnosti pro srov-
nani s jinym. Jedna forma, ktera tyto operace umoznuje, je tradi¢ni bag-of-words
s TF-IDF vahami, a proto zde bude zkouméan jako zaklad. Reprezentace pomoci
TF-IDF bude ziskana stejnou metodou jako v prvnim experimentu. Co se tyce mo-
delii zalozenych na transformeru, tak se vyskytuji problémy, které komplikuji jejich
efektivnost.

Ptvodni model BERT nebyl navrzen, aby produkoval embeddingy celych do-
kumentti, pro které lze snadné a efektivné vyuzit tyto metriky podobnosti, a proto
v tomto experimentu bude vyuzita knihovna Sentence Transformers. Knihovna po-
skytuje predtrénované modely, které produkuji embeddingy umoznujici porovnani
vektorizovanych dokumentii pomoci kosinové podobnosti. Konkrétné zde budou vy-
uzity dva predtrénované modely, a to: paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 a pa-
raphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2. Duvod pro vyuziti dvou ruznych predtréno-
vanych modelt je prevazné rychlost, kde autori uvadi druhy predtrénovany model
jako 3krat rychlejsi pti ztraté pouze necelych 2 % presnosti na pouzité sadé testu
(Reimers, 2022). Poskytované modely maji maximéalni limit tokent 128, coz drastic-
ky snizuje délku vstupnich zprav, pro které je vyuzito kontextu celé zpravy. Navic
tento fakt komplikuje vyuziti vSech zprav v tiketu, kde bude nutné prevést kazdou
zpravu zvlast a poté konkatenovat ¢i prumeérovat embeddingy vSech zprav v ramci
tiketu.

Jak lze zjistit z nazvu pouzivané knihovny, tak se jedna o modely zalozené na
transformeru, konkrétné na modelu BERT. Nabizi se zde tedy moznost doladéni
modelu pro kvalitnéjsi stanoveni podobnosti, nicméné existuji urcité pozadavky,
které znemoznuji doladéni predtrénovanych modeli nad zkoumanou datovou sadou.
Aby bylo mozné modely dotrénovat, tak je nutné mit k dispozici velké mnozstvi
oznacenych pari dokumentl a jejich procento podobnosti. Jelikoz je v internim
datasetu oznaceno pouze 102 duplicitnich part bez jakékoliv dalsi miry podobnosti,
tak je pro tento experiment efektivni doladéni modeltt bohuzel nemozné.
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Princip oznaceni duplicitniho tiketu

Jelikoz se nejednd o striktné klasifika¢ni problém, tak je nutné navrhnout zptisob
oznaceni tiketu jako duplicitni k druhému. Tikety budou srovnavany pomoci kosino-
vé podobnosti, kterda uvadi, jak jsou si dokumenty podobné. Podobnost je uvadéna
pomoci kosinu tihlu mezi srovndvanymi vektory v intervalu (—1, 1), pficemz vyssi
hodnota znamend vyssi podobnost. Obecné je velice obtizné stanovit jednoznacénou
mez, od které jsou tikety duplicitni, a proto zde budou vhodné tikety oznacova-
ny jako kandidati duplicity pro zkoumany tiket, které mohou byt déle filtrovany c¢i
ovéfeny operatorem.

Pro tuto praci budou zkouméany dva zptsoby. Prvni zpiisob obnasi jednoduché
zvoleni tiket s podobnosti 0,8 a vice pro modely BERT a 0,2 pro TF-IDF, které se
poté oznadi jako kandidati duplicity pro zkoumany tiket. Z predbéznych experimentii
bylo zjisténo, ze tyto hranice poskytuji dobré zaklady pro ziskani velice podobnych
tiketi. Dtivod pro vyuziti odlisnych hranic pro BERT a TF-IDF spociva v ridkosti
vektort produkovanych pomoci TF-IDF, kde kosinova podobnost poskytuje nizsi
hodnoty. Pro druhy zptisob bude vytvoren algoritmus, ktery vyuziva relativni rozdi-
ly podobnosti oproti statickému ptistupu v prvnim zkoumaném pristupu. Myslenka
za timto pristupem je, ze duplicitni pary si obecné budou vice podobné nez nahodné
pary, nicméné mira podobnosti se bude lisit mezi jednotlivymi duplicitnimi pary.
Zaroven je mozné, ze nalezeny nejpodobnéjsi tiket ke zkoumanému nemusi byt du-
plicitni, ten mze mit mirné nizsi hodnotu podobnosti nez nejpodobnéjsi, a proto je
vhodné pracovat s tikety, které maji relativné blizkou hodnotu podobnosti k nejpo-
dobnéjsimu tiketu. Vysledny algoritmus vypada nasledné:

1. Pro vstupni tiket T" vypocitej kosinovou podobnost ke vSem ostatnim tikettim
2. Najdi tiket T; s nejvyssi podobnosti S, a pridej ho do pole kandidatt

3. Pokud tiket T}, ma relativné nizsi podobnost nez 7T; o maximalné 0,05, tak ho
taktéz pridej do pole kandidati a nahrad 7; za T;1

4. Bod 3 se opakuje, dokud podminka plati a pokud zaroven pole kandidati ma
délku méné nez 4 (umoznéni existence vice duplicit)

5. Vypocitej pramérnou podobnost S,,y pro 300 ndhodné vybranych texti

6. Pro kazdého kandidata zjisti, zda ma relativné vyssi podobnost nez S,,4 0 0,35
a vys. Pokud ne, tak odstran tiket z pole kandidati

Statické hodnoty podobnosti v algoritmu druhého zptisobu byly zvoleny na za-
kladé kratkych experiment s riznymi hodnotami. Metrika pro vyhodnoceni kvality
vypocitané podobnosti bude fesena pomoci vizualizace. Metrika pro jednotlivé ex-
perimenty vyhledani duplicitnich kandidati ke vstupnimu tiketu bude podil vsech
oznacenych duplicit interniho datasetu ve vyhledanych kandidatech. Dale zde bude
zkouména metrika recall, ktera v tomto experimentu udava, zda byly ve vyhleda-
nych kandidatech nalezeny oznacené duplicity.
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Vizualizace

Vizualizace probéhne pomoci krabicovych grafli, kde bude zkoumano rozlozeni po-
dobnosti duplicitnich part a ndhodnych part. Cim oddélendjsi budou krabice dupli-
citnich a ndhodnych para a ¢im méné se budou krabice a jejich vousy protinat, tim
kvalitnéjsi bude hodnota podobnosti.

Pamétové a casové naroky

Jako v predchozich experimentech tak i zde budou zkouméany pamétové a casové
naroky. Bude zde zkoumana velikost konecného modelu na disku véetné struktur
pro ulozeni vektort ostatnich tiket, ¢as jeho nacteni, rychlosti ziskani duplicit pro
jeden tiket a maximalni propustnost modelu za jednu minutu.

3.4 Nasazeni

Proces nasazeni Teseni ze zminénych experimentt spociva ve vytvoreni sluzby in-
tegrujici tato TeSeni a jejich modely pomoci knihovny Flask, kterou je poté mozné
nasadit na Azure. Vysledna sluzba poté poskytuje online inferenci neboli inferenci
v redlném case. Dtvod pro zvoleni tohoto typu inference jsou pozadavky na pre-
dikci kategorie pri vytvareni nového tiketu. Zaroven tuto sluzbu vyuziva chatbot
v ramci stejného projektu, ktery potiebuje obstarat informace co nejdrive, zejména
pri vyhledavani duplicitnich pozadavki. Z predbéznych experimenti bylo zjisténo,
ze nasazeni na Azure pres PaaS platformu Azure App Service poskytuje nejlepsi
rovnovahu mezi naklady a rychlosti, a proto se tato kapitola bude zabyvat procesem
nasazeni na tuto platformu.

Nicméné, nez se vytvori samotna sluzba, tak je nutné optimalizovat vyu-
zivané modely typu BERT pro nasazeni. Pro tyto tucely bylo vyuzito ekosys-
tému ONNX, pro ktery ma knihovna Hugging Face Transformers predpripra-
ven skript, ktery prevede PyTorch model do formatu ONNX. Jedna se o skript
convert_graph_to_onnx.py, ktery se spusti nasledujicim prikazem v prikazové rad-
ce:

python convert_graph_to_onnx.py
-—framework pt
--model <vstupni PyTorch model> <pfevedenyjy ONNX model>

Je také mozné provést kvantizaci modelu pii prevodu pomoci prepinace
--quantize. PTi vyuzivani predpripraveného skriptu pro prevod nejsou aktivova-
ny optimalizace, jelikoz mnoho z nich zalezi na koneé¢ném hardwaru, ktery bude kod
vykonavat. Z tohoto divodu je nutné bud optimalizace pfimo pridat do modelu do-
date¢né pred nasazenim, nebo je aktivovat pfi inicializaci vysledné sluzby (Hugging
Face, 2020).

Po pripraveni modeli je mozné vytvorit samotnou sluzbu. Jedna se o sluzbu,
ktera obsahuje REST API endpointy, na které je mozné poslat pozadavek pro pre-
dikci kategorie vstupniho tiketu, doporuceni fesitele a vyhledani duplicit. Sluzba
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dodrzuje obecnou strukturu aplikace v knihovné Flask, kde je rozhrani definova-
no v souboru app.py. Komunikace se sluzbou je zprostfedkovana pomoci formatu
pro vyménu dat JSON. Pro spusténi sluzby je vyuzito knihovny Gunicorn. Hlavni
soubor app.py méa naslednou strukturu:

from flask import Flask, request, jsonify
from nlp import predict_category, load_models, create_update_thread

def create_app():
app = Flask(__name_ )
load models()
create_update_thread()
return app

app = create_app()

Qapp.post("/categories")

def categories():
data = request.json
result = predict_category(data)
return jsonify(result), 201

Obr. 9: Struktura souboru app.py (zkréceno)

Aby bylo mozné efektivné a rychle zjistit duplicitni pozadavky k nové vytvo-
fenému tiketu, tak je nutné mit vsechny dosavadni tikety prevedené do vektorové
podoby a ulozené na snadno a rychle dosazitelném misté. Pro tuto praci bylo zvole-
no ukladani vektort do operac¢ni paméti ve formé Python dictionary, ke kterym ma
sluzba velmi rychly pristup. Tento postup je pro tuto praci pamétoveé proveditelny,
jelikoz se jedna o mnozstvi tikett v fadu tisicli, nicméné v pripadech, kde by bylo
mnozstvi existujicich tikett mnohem vyssi, by se musel zvolit jiny pristup. Pro pru-
béznou aktualizaci Python dictionary s ulozenymi vektory je ve Flask aplikaci pti
inicializaci vytvoreno dalsi vlakno, které se periodicky dotazuje databaze a prevadi
nové tikety, které doposud nema prevedené a ulozené. Proces aktualizace se provede
i pri inicializaci sluzby, kde se vektorizuji vsechny tikety v databazi.

Po vytvoreni sluzby je vyuzito platformy Docker pro prevod Flask aplikace na
sobéstacny Docker kontejner. Tento krok zajistuje snadné nasazeni na App Service
a zaroven umoznuje minimalizovat sluzbu pouze na opravdu potfebné knihovny.
Jako zdkladni obraz byl vyuzit python:3.9.5-slim, ktery je zaloZen na opera¢nim
systému Debian 10. Duvod pro vyuziti neaktudlni verze Pythonu je kompatibilita
s ovladacem Microsoft ODBC Driver 17 for SQL Server. Zékladni obrazy s novéjsi
verzi Pythonu jsou zaloZzeny na operac¢nim systému Debian 11, pro ktery neexistuje
kompatibilni verze ovladace. Jako cilova architektura pti vytvareni Docker obrazu
byla zvolena linux/amd64.



62 3 METODIKA

P1i prevodu na Docker kontejner je nutno davat pozornost samotnému modelu,
konkrétné jeho umisténi. Existuji dvé hlavni moznosti, jak model prilozit ke sluzbé,
a to bud zahrnuti v samotném Docker obrazu, nebo pripojeni pres vzdéalené tlo-
Zisté pri nasazeni sluzby. Prvni varianta ma nevyhodu v tom smyslu, ze pokud se
vyuziva velky model, naptiklad BERT, tak vysledny Docker obraz bude zabirat vel-
ké mnozstvi mista, coz zptisobuje pomalejsi spusténi sluzby. Zaroven tato varianta
omezuje moznosti pribézného dotrénovani modelu na novych datech, kde by bylo
nutné vzdy vytvorit novy Docker obraz s aktualizovanym modelem. Druhé varianta
tyto problémy efektivné eliminuje, jelikoz se pripojeni modelu provadi po spusténi
Docker kontejneru. Azure poskytuje nékolik moznosti pro realizaci druhé varianty
v ramci propojeni Azure Storage tCtu a ostatnich prostredku jako naptiklad App
Service. Pro tuto praci bylo zvoleno pripojeni modelu ulozeného na Azure Files
pomoci namountovani vzdalené Azure File share.

Po pripraveni Docker obrazu je mozné sluzbu nasadit na Azure App Service.
Princip spoc¢iva v intuitivnim postupu dle vytvareciho dialogu v portalu Azure. Du-
lezité zmény oproti vychozim nastavenim vytvarecitho dialogu zahrnovaly zejména
zvoleni nasazeni pomoci Docker kontejneru a zvoleni levnéjsi cenové trovné. Kon-
krétné byl zvolen plan B2, ktery mé odhadované naklady okolo 21,55 EUR mési¢né.
Je nutno podotknout, ze pro moznost nasazeni Docker kontejneru na Azure App
Service je pozadovano mit prislusny Docker obraz ulozeny na vzdaleném ulozisti,
jako napriklad Docker Hub nebo Azure Container Registry. Pro ucely této préce
byla sluzba nasazena pouze v testovacim a debuggovacim rozsahu. Pro produkéni
nasazeni by se kladl vyssi diraz na propustnost a skalovatelnost sluzby.

Po vytvoreni samotné App Service je dale nutné nastavit nékolik parametrii.
Nejdiive se musi zvysit timeout limit pro spusténi Docker kontejneru. App Service
mé ve vychozich hodnotach nastaveny timeout po 230 sekundéch, nicméné jelikoz
inicializace sluzby, zejména nacteni modelt a vektorizace existujicich tikett, muze
trvat déle nez vychozi limit, tak je nutno jej navysit na potiebnou hodnotu. Pro
ucely této prace byl limit navysen na 1200 sekund. Nasledné je nutno nastavit na-
mountovani Azure File share s potfebnymi modely strojového uceni. Tato operace
se provede nasledujicim prikazem v prikazové radce Azure CLI:

az webapp config storage-account add
—--resource-group <jméno Azure resource groupy>
—--name <jméno App Service>
--custom-id <jméno App Service>
--storage-type AzureFiles
--share-name <jméno File share>
--account-name <jméno Azure Storage uctu>
--access-key <klic¢ k Azure Storage uctu>
--mount-path <cesta namountovani v Docker kontejneru>
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Po konecném nakonfigurovani parametru je sluzba nastavena pro prvotni inici-
alizaci, po které je ptripravena obsluhovat pozadavky pro kategorizaci nového tiketu,
vyhledani duplicit a doporuceni resitele k tiketu.
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4 Vysledky experimentt

Vzhledem k tomu, zZe se jedna o opravdu velké mnozstvi individudlnich experimen-
t11, celkem pres 1000 dil¢ich experimenti nepocitaje predbézné testovani, tak budou
v nasledujicich kapitolach uvedeny pouze nejrelevantnéjsi ¢i nejlepsi vysledky. De-
tailni vysledky vsech dil¢ich experimenti jsou k dispozici v ptiloze A. Pokud nebylo
feceno jinak, tak byly vsechny vysledky zkoumajici vypocetni naroky ziskany pomoci
CPU inference na platformé Apple M1 Pro s 16 GB RAM. V pripadé optimalizace
hyperparametri jsou jednotlivé hodnoty pro vsSechny relevantni modely dostupné
v priloze B.

4.1 Prirazeni kategorie k tiketu
4.1.1 Datova sada ALVAO

V tabulce 11 lze vidét vysledky zkoumajici efekt metod pro vyrovnani datové sady
na datasetu ALVAO. Jedna se o nejlepsi vysledky pro kazdou metodu vyrovnani.
Obecné jsou vsechny metody velmi blizko co se tyce makro i vazeného F1 skore,
nicméné augmentace datasetu pomoci strojového prekladu dosahuje nejlepsich vy-
sledkti. Zaroven je augmentace jedind metoda, ktera zlepsila makro F1 skére oproti
zakladu bez zadné metody.

Tab. 11: Srovnani metod vyrovnani datasetu (ALVAO)

Msakro primsr Vé¥eny priumsr
Metoda .
Reprezentace Klasifikator || Precision | Recall | F1 skére | Precision | Recall | F1 skére || Accuracy
vyvhieni
v BERT (doladé
Zédné (oladen), |y GBoost || 8443% | 8533% | s451% | ore2% | 9741% | 97.46% | 0741%
prllmcr
BERT (doladén),
Augmentace ((;LOS“ | XGBoost || 87.96% | $543% | 86.38% || 97.73% | 97.m1% | 97.68% | 97.71%
BERT (doladén),
Pievzorkovéni (doladén) SVM 87,19% | 84,26% | 8384% | 97,70% | 97.81% | 97,58% | 97.81%
priameér
Prevzorkovani
revzorkovant FastText SVM 90,22% | 81,87% | 83.38% | 97.17% | 97,01% | 96,86% | 97,01%
(SMOTE)
BERT (dolads
Podvzorkovén (eov“en)’ KNN 3) || 84,.26% | 8431% | 83,68% || 97,30% | 97,01% | 97,08% | 97.01%
prumer

7 vyssi tabulky lze vidét, ze nejlepsi vysledky u kazdé metody byly dosazeny
s vyuzitim dodatec¢né natrénovaného klasifikatoru. Tedy klasifikacni hlava doladé-
ného modelu BERT nikdy nedosahovala nejlepsich vysledki, byt klasifikatory vy-
uzivajici jeho embeddingy ano. Vysledky klasifikacni hlavy lze vidét v tabulce 12,
kde bylo opét dosazeno nejlepsich vysledki s augmentovanym datasetem.
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Tab. 12: Srovnéni metod vyrovnéni datasetu — klasifika¢ni hlava modelu BERT (ALVAO)

Makro primér VéZeny pramer
Metoda X - -
Reprezentace Klasifiktor | Precision | Recall | F1 skére| Precision | Recall | F1 skére || Accuracy
o, . Klasifika¢ni . . g
Zadna BERT (doladén) Wl 77,85% 81,39% | 79,15% 96,93% 97,31% 97,02% |[ 97,31%
hlava
. Klasifikaéni
Augmentace | BERT (doladén) Wl 84,61% 85,03% | 84,56% 97,32% 97,31% 97,29% |[ 97,31%
ava
., . Klasifikacni N N
Prevzorkovéni | BERT (doladén) Wl 87,22% 83,38% 83,28% 97,76% 97,81% 97,59% 97,81%
ava
o . Klasifikacni . > ’ 7
Podvzorkovani | BERT (doladén) l 73,77% 80,47% 76,50% 96,52% 96,52% 96,38% 96,52%
ava

Je tedy zrejmé, ze pro tento dataset je augmentace nejvhodnéjsi metoda vyva-
zeni a je dobré se na ni déle zamirit. V tabulce 13 Ize vidét nejlepsi vysledky jed-
notlivych textovych reprezentaci nad augmentovanym datasetem. Obé reprezentace
vyuzivajici doladény model BERT dosahuji pomérné dobrych vysledkii a zabiraji 3
prvni mista. Samotna klasifika¢ni hlava je mirné horsi. Zajimavy poznatek je, zZe
klasifikatory vyuzivajici embeddingy z nedoladéného modelu BERT poskytuji mno-
hem horsi vysledky nez doladény, a dokonce horsi nez TF-IDF v ptipadé vyuzivani
pouze specialniho tokenu CLS.

Tab. 13: Nejlepsi vysledky pro vSechny vektorové reprezentace — augmentovany dataset

(ALVAO)
Makro primér VéZeny§ pramér
Reprezentace Klasifikator | Precision | Recall | F1 skére | Precision | Recall | F1 skére || Accuracy
BERT (doladén),
éL‘;d | XGBoost || 87.96% | s5.43% | sessw | o773% | 9r71% | or68% | 97.71%
BERT (doladén),
(oladén). |y iBoost || 85.63% | s8587% | s5.47% | o753% | 97.51% | o7.49% | 97.51%
prumer
BERT (doladén),
éL‘;d Wl RN (3) 87.81% | 8543% | 8520% || 97.70% | 9751% | 97.46% | 97.51%
. Klasifika¢ni
BERT (doladén) o 84,61% | 85,03% | 84,56% || 97.32% | 97.31% | 97.29% | 97.31%
nlava
FastText SVM 84,60% | 81,95% | 8243% || 96.86% | 97.01% | 96,85% | 97.01%
BERT (nedoladén),|  Logisti
(nedoladén) ogisHe 78,30% | 77.65% | 77.92% || 95.84% | 9572% | 95.77% | 95,72%
prumer Regressl()n
TF-IDF XGBoost || 80.60% | 73,76% | 76,14% | 9523% | 9532% | 9517% | 95,32%
BERT (nedoladén),|  Logisti ,
(nedoladén) ogistie 69.20% | 68.88% | 68,99% || 93.87% | 93,93% | 93,90% | 93,93%
CLS Regression

Co se tyce hyperparametrové optimalizace nejlepsich klasifikatori a jejich slou-
¢eni do voting ensemble, tak bylo dosazeno zanedbatelného zlepseni v obou pripa-
dech. Pro optimalizaci zde byly vybrany klasifikdtory vyuzivajici token CLS doladé-
ného modelu BERT s algoritmy XGBoost, KNN a také jeho klasifika¢ni hlava, jejiz
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vysledky pred optimalizaci 1ze vidét v predchozi tabulce. Nasledné spojeni téchto op-
timalizovanych klasifikatorti poskytovalo mirné lepsi vysledky nez nejlepsi vysledek
pred optimalizaci, nicméné samotny algoritmus XGBoost po optimalizaci poskyto-
val o necelé ptl procento lepsi makro F1 skére nez spojeni. V tabulce 14 lze vidét
detailni vysledky.

Tab. 14: Vysledky optimalizace hyperparametrii a slouceni do voting ensemble —
augmentovany dataset (ALVAO)

Makro primér VéZeny primér
Reprezentace Klasifikdtor | Precision | Recall | F1 skére || Precision | Recall | F1 skére || Accuracy
BERT (doladén), ,
é};a 1 XGBoost | 9023% | s581% | 6.94% || 97.82% | 97.61% | 97.60% | 97.61%
BERT (doladén), Voti
(doladén) oune 89,33% | 85.81% | 86,55% || 97.78% | 97.61% | 97.59% | 97.61%
CLS a klas. hlava Ensemble
Klasifikatni
BERT (doladén) T’l“ M 85.80% | 85,59% | 85.67% || 97.51% | 9751% | 97.51% | 97.51%
1lava
BERT (doladén),
éLOSa(Cn) KNN (3) 87.81% | 8543% | 85.20% || 97.70% | 97.51% | 97.46% | 97.51%

Vypocetni naroky jednotlivych pristupt lze vidét v tabulce 15. Je zde vidét, ze
pristupy poskytujici lepsi vysledky jsou obecné vice vypocetné narocné, s vyjimkou
pristupu vyuzivajici FastText embeddingy a klasifikator SVM, ktery dosahuje nej-
vyssi propustnosti. Je zde nutné podotknout, ze modely BERT nejsou v této tabulce
optimalizované. Efekt optimalizace bude prozkouman v kapitole 4.4. Spojeni voting
ensemble ocekavané poskytuje nejnizsi propustnost, nicméné velkou ¢ast zpomaleni
zde déla klasifikacni hlava modelu BERT, s predikci pro jeden dokument trvajici
pres 2 a pil sekund.

Tab. 15: Srovnani pamétovych a ¢asovych naroku klasifikdtora (ALVAO)

tace Klasifikétor F1 skére | Velikost na |Cas nadtenf| Rychlost zfskéni predikce Maxlmélni propustnost za
(makro) | disku [MB] [ms] pro 1 dokument [ms] 1 minutu [poget predikcf]
BERT (doladén),
XGBoost 86,94% 716 1663 500 120
CLS
BERT (doladén), Voting
86,55% 7354 3769 3427 17,5
CLS a klas. hlava Ensemble
Klasifika¢ni
BERT (doladén) ASHEACH 85 67% 7158 1646 2630 22,81
hlava
BERT (doladén), . .
KNN (3) 85,20% 735,2 1683 643 93,31
CLS
FastText SVM 82,43% 2491,92 1872 1,89 31746
TF-IDF XGBoost 76,14% 0,665 1,11 2,24 26785

Matice zamén pro nejlepsi vysledek lze vidét na obrazku 10. Obecné klasifikator
poskytuje velice dobré vysledky pro drtivou vétsinu kategorii, coz je ddle podporeno
vazenym F1 skére rovno 97,60 %. Kde méa klasifikdtor nejvétsi problém je u kate-
gorie Pocitace (potiebuji poradit). Jedna se o jednu z mensinovych kategorii, kterd
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je zaroven velice podobnd kategorii Pocitace (néco mi nefunguje) a lze vidét, ze kla-
sifikdtor casto nespravné prirazuje vzorkim pravé tuto podobnou kategorii. V této
situaci by mohlo byt vhodné sloucit obé kategorie, coz by zpresnilo klasifikaci déle.

Pokud se poté podivame na matice zamén zakladniho pristupu vyuzivajici TF-
-IDF a klasifikator XGBoost, vyobrazené na obrazku 11, tak lze vidét, ze zakladni
pristup ma dale problémy s kategoriemi Telefonie, Pocitace (néco mi nefunguje)
a Pripojeni k siti. Je tedy zfejmé, Ze se vyplati v této situaci vyuzivat modernéjsi
pristupy zalozené na transformeru.

Matice zémén - BERT (doladén, CLS), XGBoost Matice zdm&n (norm.) - BERT (doladn, CLS), XGBoost
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Obr. 10: Matice zamén klasifikdtoru s embeddingy BERT (doladén, CLS) a algoritmem
XGBoost
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Obr. 11: Matice zamén klasifikdtoru s embeddingy TF-IDF a algoritmem XGBoost
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4.1.2 Datova sada Endava

V tabulce 16 je zkouman efekt metod vyvazeni datasetu na datova sadé Endava.
Opét jsou zde zobrazeny nejlepsi vysledky pro danou metodu. Jak bylo feceno v ka-
pitole 3.3.1, tak zde byly jednotlivé techniky skladany na sebe, pokud poskytovaly
lepsi vysledky. Konkrétné zde byly skladany metody podvzorkovani, odstranéni men-
sinovych kategorii a jedna z metod pro zvyseni reprezentace mensinovych kategorii.
Samotné podvzorkovani a odstranéni mensinovych kategorii poskytovalo nejvétsi
zlepseni — necelych 19 % makro vazeného F1 skére. Augmentace dale poskytovala
nejlepsi vysledky, co se tyce zvyseni reprezentace mensinovych kategorii, a zvysila
makro F1 skére o dalsi 4,2 %. Vysledky jsou opét dominovany reprezentaci pomoci
doladéného modelu BERT.

Tab. 16: Srovnani metod vyrovnani datasetu (Endava)

Makro primr Véeng primer
Metoda .
Reprezentace Klasifiktor || Precision | Recall | F1 skére | Precision | Recall | F1 skére || Accuracy
vyvéent
74dn4 BERT (doladén) MNB 53,00% | 44,47% | 47.26% || 7719% | 75.11% | 75,13% | 75,11%
Podvzorkovani | BERT (doladén) XGBoost 66,40% 48,14% 52,78% 80,52% 79,96% 79,42% 79,96%
Odstranéni | BERT (doladén),
stranent (doladén) MLP 68,75% | 64,32% | 65,99% || 77.04% | 77.19% | 76.96% | 77.19%
min. kat. CLS
BERT (dolads
Augmentace é(LOSa | XaBoost || 79.22% | 65.60% | 70.19% | 7917% | 79.23% | 78.98% | 79.23%
BERT (doladén),
Prevzorkovént éLOSd | XGBoost || 78.62% | 6236% | 67.50% || 77.53% | 77.57% | 77.28% | 77.57%
Prevzorkovani | BERT (dolads Rand
revzorkovant (doladén), ARCOm g4 38% | 63.21% | 69,00% || 8036% | 79.81% | 79.40% || 79.81%
(SMOTE) CLS Forest

Podobné jako u predchoziho datasetu, i zde nedosahovala klasifika¢ni hlava
nejlepsich vysledkt. Vysledky klasifikacéni hlavy lze vidét v tabulce 17.

Tab. 17: Srovnani metod vyrovnani datasetu — klasifika¢ni hlava modelu BERT (Endava)

Makro primeér Vé%eny primér
Metoda . ‘s -
Reprezentace Klasifikdtor | Precision | Recall | F1 skére | Precision | Recall | F1 skére || Accuracy
vyvéZeni
o, . Klasifikac¢ni
Zadna BERT (doladén) H 61,42% 40,62% 44,77% 76,72% 72,37% 70,59% 72,37%
nlava
o . Klasifikacéni
Podvzorkovani [ BERT (doladén) 1 57,58% 47,58% 51,08% 79,52% 80,34% 79,64% 80,34%
ava
Odstranéni Klasifikacéni
SUANEL | BERT (doladen) | oM 72.18% | 60,63% | 64,70% | 76,76% | 77.19% | 76,57% | 77,19%
min. kat. hlava
Klasifikaéni . ; g .
Augmentace BERT (doladén) Wl 73,51% 65,29% 68,02% 78,14% 78,.27% 78,07% 78,27%
nlava
. ., . Klasifikac¢ni : : §
Prevzorkovani | BERT (doladén) W 71,64% 62,25% 64,60% 78,41% 77,96% 77,68% 77,96%
nlava

V tabulce 18 jsou vyobrazeny nejlepsi vysledky jednotlivych textovych repre-
zentaci nad augmentovanym datasetem. Je zde vidét podobn4 situace jako u datové
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saty ALVAO. Pristupy vyuzivajici doladény model BERT poskytuji relativné dobré
vysledky s tim, zZe pristup vyuzivajici CLS token doladéného modelu BERT a klasifi-
kator XGBoost poskytuje nejlepsi vysledky. Pristupy, vyuzivajici nedoladény model
BERT, poskytuji nejhorsi F1 skére, makro i vazené.

Tab. 18: Nejlepsi vysledky pro vSechny vektorové reprezentace — augmentovany dataset
(Endava)

Makro primér VéZen§ primér

Reprezentace Klasifikitor || Precision | Recall | F1 skére | Precision | Recall | F1 skére || Accuracy

BERT (doladén),
(doladén), |y p st 7922% | 65,69% | 70,19% || 79.17% | 79.23% | 78,98% | 79.23%

CLS
BERT (doladén), | Rand
(doladén) andom 7927% | 6527% | 69.97% || 7952% | 7955% | 79.20% | 79,55%
CLS Forest
. Klasifika¢ni
BERT (doladén) o 7351% | 65.20% | 68,02% || 78,14% | 7827% | 78.07% | 78.27%
nlava

BERT (dolade
(doladén), | v 15 ost 7418% | 6321% | 67.22% || 76,95% | 77.19% | 76,94% | 77.19%

prumér
TF-IDF XGBoost 75,31% 58,69% 64,14% 75,98% 75,91% 75,48% 75,91%
FastText XGBoost 78,33% 57,38% 63,04% 75,57% 75,08% 74,70% 75,08%

BERT (nedoladén),

CLS
BERT (nedoladén),

prumeér

XGBoost 77,51% 52,85% 58,82% 67,45% 65,88% 65,63% 65,88%

KNN (4) 64,36% 53,60% 57,71% 64,75% 64,47% 64,32% 64,47%

Vysledky hyperparametrové optimalizace 1ze vidét v tabulce 19. Opét zde by-
lo dosazeno zanedbatelného zlepseni oproti nejlepsim neoptimalizovanym vysledku.
Podobné jako u prvniho datasetu, i zde byly vybrany klasifikatory vyuzivajici vyu-
zivajici token CLS doladéného modelu BERT, nicméné tentokrat s algoritmy XG-
Boost, Random Forest a klasifikacni hlava. Pro tento dataset dosahovalo slouceni
optimalizovanych klasifikatori do voting ensemble nejlepsiho makro prameérovaného
F1 skére, na rozdil od datasetu ALVAO.
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Tab. 19: Vysledky optimalizace hyperparametrii a slouceni do voting ensemble —
augmentovany dataset (Endava)

Makro primér VéZeny primér
Reprezentace Klasifik4tor || Precision | Recall | F1 skére | Precision | Recall | F1 skdre || Accuracy
BERT (doladén), Voting
(doladén) oune 85,44% | 6503% | 70.28% || 79.45% | 78,98% | 78.66% | 78,98%
CLS a klas. hlava Ensemble
BERT (doladén), ,
é(LOSa 1 XGBoost | 7920% | 65.60% | 7019% | 7917% | 79.23% | 78.98% | 79.23%
BERT (doladén), | Rand
(doladén) Ancom 84,94% | 64,.89% | 70,00% || 79.14% | 78,72% | 78,40% | 78,72%
CLS Forest
. Klasifikaéni
BERT (doladén) o 85,30% | 63.80% | 69,25% || 79,00% | 7834% | 77.97% | 78,34%
ava

Jak je evidentni ze samotného F1 skore, nejlepsi klasifikator stdle produkuje
pomérné velké mnozstvi chyb i pres vSechny snahy o vyvazeni a optimalizaci. Z ma-
tice zamén na obrazku 12 lze vycist, ze mé klasifikator nejvétsi problémy s kategorii
¢islo 1, kde spravné oznacil pouze 2 ze 17 vzorkl. Dale ma problémy s kategoriemi
¢islo 8, 12 a 3. I u kategorii s vétsim zastoupeni déld pomérné velké mnozstvi chyb
a ani jednu kategorii nepfifadil s 90% presnosti.

Matice z4mén — BERT (doladén), Voting Ensemble
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Jako u predchozich experimentii lze v tabulce 20 vidét efekt vyuziti vyvazovacich
metod na ALVAO datasetu pro doporuceni fesitele. Byla zde skladana metoda od-
stranéni mensinovych kategorii a jedna z metod zvysSeni zastoupeni mensinovych
kategorii. Na rozdil od predchozich experimenti je zde vidét jiny trend, kde jsou
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nejlepsi vysledky pro vétsinu metod poskytovany s reprezentaci TF-IDF a klasifi-
katorem XGBoost. Opét nejlepsi makro F1 skére poskytovala metoda augmentace
s textovou reprezentaci pomoci CLS tokenu doladéného modelu BERT. Zajimavy
poznatek je, ze pristupy vyuzivajici TF-IDF maji ¢asto vyssi vazené F1 skoére nez

pristup s modelem BERT.

Tab. 20: Srovnani metod vyrovnani datasetu (doporuceni resitele)

Makro priimér VéZeny primér
Metoda . . .
SSent Reprezentace Klasifikitor | Precision | Recall | F1 skére| Precision | Recall | F1 skére || Accuracy
AAAL
Zadna TF-IDF XGBoost 41,28% 41,30% 41,02% 79,02% 79,96% 79,33% 79,96%
Podvzorkovani TF-IDF XGBoost 41,44% 42,45% 41,74% 79,02% 79,76% 79,23% || 79,76%
Odstranéni
0 kat TF-IDF XGBoost 72,08% 72,43% 71,83% 80,95% 81,43% 80,98% 81,43%
min. Kat.
BERT (doladén), Logistic
Augmentace (doladén), OBINC N 7791% | 7415% | 74.68% | 79.81% | 79.92% | 79,73% | 79.92%
CLS Regression
Prevzorkovani TF-IDF XGBoost 73,43% 72,48% 72,51% 81,18% 81,74% 81,21% 81,74%
Pre rkovani
rz;’;?(l);;;m TF-IDF XGBoost || 73,90% | 7312% | 73,0% | 8131% | 81,74% | 81,35% | 81,74%

Jak je evidentni z tabulky 21, klasifika¢ni hlava doladéného modelu BERT opét
nedosahovala nejlepsich vysledkii s jakoukoliv metodou vyvazeni. Dale 1ze z tabul-
ky vidét, ze algoritmicky pristup vyuzivajici kosinovou podobnost poskytuje mno-
hem horsi vysledky nez pristupy vyuzivajici natrénované klasifikatory. Vysledek mé
dokonce o 1,7 % horsi accuracy nez doporuceni dominantniho Fesitele pro danou
kategorii a dany rok, coz bylo zkouméano v tabulce 10.

Tab. 21: Srovnani metod vyrovnani datasetu — klasifika¢ni hlava modelu BERT
(doporuceni fesitele)

Makro primér VéZeny primér
Metoda . ‘e st
" Reprezentace Klasifikdtor | Precision | Recall | F1 skére| Precision | Recall | F1 skére || Accuracy
o, Sentence . . : g . . . .
Z4dna Algoritmus 31,01% 30,94% 30,48% 65,24% 63,73% 64,03% || 63,73%
Transformers
- . Klasifika¢ni . .
Zadna BERT (doladén) . 36,86% 35,91% 36,17% 78,45% 80,06% 78,93% 80,06%
hlava
. Klasifika¢ni . .
Podvzorkovéani [ BERT (doladén) bl 36,15% 37,00% 36,33% 78,97% 79,36% 78,91% 79,36%
lava
Odstranéni Klasifikaéni
STANCIL | BERT (doladén) | oM 67.68% | 67,78% | 67,24% | 8048% | 80,32% | 80,08% | 80,32%
min. kat. hlava
. Klasifikaéni
Augmentace BERT (doladén) Wl 72,15% 72,02% 71,24% 81,15% 81,13% 80,75% 81,13%
llava
. . . Klasifika¢ni .
Prevzorkovéani | BERT (doladén) l 69,36% 67,73% 68,10% 79,76% 80,42% 79,79% 80,42%
ava

Nejlepsi vysledky pro kazdou reprezentaci nad augmentovanym datasetem lze
vidét v tabulce 22. Jak uz bylo fe¢eno vyse, nejlepsi makro F'1 skére je zastoupe-
no textovou reprezentaci CLS tokenem doladéného modelu BERT, nicméné pristup
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vyuzivajici reprezentace pomoci TF-IDF a klasifikator XGBoost neni o tolik poza-
du, a dokonce poskytuje lepsi vazené F1 skére. Nedoladéné varianty modelu BERT
poskytuji opét nejhorsi vysledky v ramci tabulky.

Tab. 22: Nejlepsi vysledky pro vSechny vektorové reprezentace — augmentovany dataset
(doporuceni resitele)

Makro primér VéZeny primér

Reprezentace Klasifikdtor | Precision | Recall | F1 skére || Precision | Recall | F1 skére || Accuracy

BERT (doladén), | Logisti
C(Lza én) Rogls_lc 7721% | 7415% | 74,68% || 79.81% | 79.92% | 79,73% | 79.92%
egression
TF-IDF XGBoost | 73.77% | 7353% | 73.24% || $1.83% | 82,14% | 81,79% || $2,14%
. Klasifikac¢ni y
BERT (doladén) o 7215% | 72,02% | 7124% || 81,15% | 81,13% | 80,75% || 81,13%
ava
FastText XGBoost | 70,49% | 69,01% | 69,36% | 77.72% | 78.61% | 77.87% || 78.61%

BERT (doladén),
(doladén), | v 1B st 71,73% | 67,74% | 69.20% || 80,16% | 80,52% | 80,26% | 80,52%

prumeér
BERT (nedoladen),
(gisoam) XGBoost || 67,74% | 62,67% | 64,36% || 75,09% | 75.58% | 74.94% | 75,58%
BERT (nedoladén),
(nedoladén). |y Boost | 64,00% | 64.25% | 63.39% | 75.17% | 76.08% | 75.14% | 76.08%
pruIIler

Co se tyce hyperparametrové optimalizace nejlepsich klasifikatort, tak vysledky
tésné pripominaji situaci z predchoziho experimentu s ALVAO datasetem. Vysledky
Ize vidét v tabulce 23. Byly zde vybrany pristupy vyuzivajici reprezentace pomoci
CLS tokenu doladéného modelu BERT a TF-IDF s algoritmy Logistic Regression,
XGBoost a klasifika¢ni hlava modelu BERT. Opét bylo dosazeno zanedbatelného
zlepseni s tim, ze slouceni vybranych klasifikatort do voting ensemble neposkytovalo
lepsi vysledky nez nejlepsi optimalizovany klasifikator.

Tab. 23: Vysledky optimalizace hyperparametrii a slouceni do voting ensemble —
augmentovany dataset (doporuceni fesitele)

Makro primér VéZeny primér

Reprezentace Klasifikdtor | Precision | Recall | F1 skére || Precision | Recall | F1 skére || Accuracy

BERT (doladén), | Logisti
(doladén) 8IS 77.28% | 74.20% | 74,74% || 79.87% | 80,02% | 79.81% || 80,02%
CLS Regression
TF-IDF XGBoost || 75,53% | 73,38% | 74,11% | 81,80% | 82,64% | 81,99% | 82,64%
BERT (doladén), | Voting
(doladén) oums 74,02% | 73.35% | 73.26% || 82,12% | 82.64% | 82.16% || 82.64%
CLS a klas. hlava Ensemble
Klasifikacnf
BERT (doladén) ASHEACH A 79 159% | 72,02% | 71.24% | 81,15% | 81,13% | 80,75% | 81,13%

hlava
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Vypocetni naroky vypadaji vesmés podobné jako v prvnim experimentu s AL-
VAO datasetem. Z tabulky 24 lze vidét, Ze voting ensemble opét poskytuje nej-
pomalejsi dobu ziskani predikce pro 1 dokument a opét zde déla hlavni zpomaleni
klasifikac¢ni hlava. Zajimavé srovnani je mezi pristupem vyuzivajici reprezentaci CLS
tokenu doladéného modelu BERT s klasifikdtorem Logistic Regression a pristupem
vyuzivajici TF-IDF a XGBoost. Byt dosahuje druhy pristup o ptl procenta nizsi
makro F1 skore, jeho propustnost je témeér 140krat vyssi.

Tab. 24: Srovnani pamétovych a ¢asovych naroku klasifikatora (doporuceni fesitele)

F1 skére | Velikost na |Cas na&tenf| Rychlost zfskénf predikce | Maxim4lni propustnost za
Reprezentace Klasifik4tor X pr R o .
(makro) | disku [MB] [ms] pro 1 dokument [ms] 1 minutu [po&et predikeci]
BERT (doladén), Logistic . .
74,74% 715,9 1617 365 164,4
CLS Regression
BERT (doladén), Voting
(doladén), otme 73,26% 7316 3903 3016 19,9
CLS a klas. hlava Ensemble
. Klasifika¢ni
BERT (doladén) 71,24% 7159 1668 2196 27,3
hlava
TF-IDF XGBoost 74,11% 15,7 221 2,7 22813

4.3 Vyhledani a oznaceni duplicitnich tikett

Na obrazku 14 jsou vyobrazeny krabicové grafy vSech zkoumanych textovych re-
prezentaci pro vyhledani a oznaceni duplicitnich tikett. Grafy zahrnuji experiment
vyuzivajici pouze prvnich zprav tiketl, nicméné grafy, zobrazujici experiment vyu-
zivajici vsech zprav, vypadaji velice podobné. Je zde vidét, ze oba pristupy zalozené
na predtrénovanych modelech Sentence Transformers maji velice podobné rozlozeni
podobnosti duplicitnich i nahodnych part s tim, ze model paraphrase-multilingu-
al-mpnet-base-v2 dosahuje mirné lepsiho oddéleni duplicitnich a ndhodnych part.
Pristup vyuzivajici TF-IDF ma mnohem nizsi hodnoty podobnosti oproti predtréno-
vanym modeliim, coz samo o sobé nemusi byt problém, nicméné spodni vous krabice
duplicitnich part zcela zahrnuje krabici ndhodnych part. Tento fakt mtze prinaset
pomeérné vysokou nejistotu pti stanoveni, zda je tiket k druhému duplicitni ¢i nikoliv.

V tabulce 25 lze vidét vysledky experimentt pro vyhledani a oznaceni dupli-
citnich tiketd. Hodnoty pod sloupci ,,Prahova hranice* a ,,Algoritmus® predstavuji
procento oznacenych duplicit ve vyhledanych kandidatech pii testovani pristupt nad
vsemi tikety, ke kterym je znamy alespon jeden oznaceny duplicitni tiket. Z hodnot
lze vidét, ze vSechny zkoumané pristupy dosahuji pomérné nizkého podilu oznace-
nych duplicit ve vSech vyhledanych kandidatech — okolo 25 %. Relativné nizké hod-
noty jsou v tomto experimentu ocekavany, jelikoz pristupy mnohdy vraci nékolik
kandidat duplicit pro zkoumany tiket s tim, ze ve vétsiné pripadi maji zkoumané
tikety pouze jeden oznaceny duplicitni tiket. Tento jev miize trochu lépe vyjasnit
metrika recall, ktera udava, zda se k tikettim v kandidatech nasly oznacené duplicit-
ni tikety. Poskytnuté duplicity byly navic oznaceny rucné, c¢asto s dalsimi znalostmi,
které nejsou obsazeny v ramci textu tiketu, jako napriklad prilozeny obrazek. Je tedy
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Vizualizace podobnosti tikett (TF-IDF) Vizualizace podobnosti tikett Vizualizace podobnosti tikett
1,00 . (paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2) (paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2)
°
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(a) TF-IDF (b) MiniLM-L12-v2 (c) mpnet-base-v2

Obr. 14: RozloZeni podobnosti duplicitnich a ndhodnych part (pouze prvni zpréava)
ocekavano, ze pouzivané metody pro vyhledani duplicitnich tiket nebudou schopny
nalézt vSechny oznacené duplicity.

Tab. 25: Srovnani pristupt pro vyhleddni duplicit (podil oznacenych duplicit ve
vyhledanych kandidatech a recall)

Prahov4 hranice Recall Recall
Model Podet zprav | (BERT 80 %, Algoritmus (prahové Algori
TF-IDF 20 %) hranice) (Algoritmus)
TF-IDF Prvni zprava 10,07% 28.15% 40,20% 35,78%
Vsechny
TF-IDF i 12,82% 26,02% 37,25% 32,35%
Zpravy
paraphrase-multilingual- . ;
Prvni zprava 29,53% 28,06% 10,78% 27.94%
mpnet-base-v2
raphrase-multili al- Vsech
parapiase-muimeg a sectmny 24,06% 21,45% 9,80% 18,14%
mpnet-base-v2 ZPravy
h -multilingual-
PArapHrase e I | pryni zpréva 32,91% 25,25% 10,78% 25,49%
MiniLM-L12-v2
hrase-multili I- Vsech:
paraphrase-multilingua Sechny 18.18% 22.06% 4.90% 17.65%
MiniLM-L12-v2 ZPpravy

Nejvyssi podil oznacenych duplicit ve vyhledanych kandidatech dosahl pristup
vyuzivajici predtrénovany model paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 s vyuzi-
tim pouze prvni zpravy tiketu a metody prahové hranice. Témér ve vsech ptipa-
dech poskytuje vyuziti pouze prvni zpravy lepsi vysledky nez zahrnuti vsech zprav
od tvurce tiketu. Vyjimka tohoto pravidla je u reprezentace TF-IDF, kde se podil
oznacenych duplicit zvysil o 2,75 % pii vyuzivani prahové hranice. Dalsi zajima-
vost u pristupu TF-IDF je, Ze prahova hranice poskytuje mnohem horsi vysledky
nez metoda vyuzivajici algoritmus. Relativné vysoka hodnota recall pii tomto pii-
stupu ukazuje, ze bylo nalezeno velké mnozstvi kandidati, ve kterych se snadnéji
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nasly oznacené duplicity. U predtrénovanych modeli je tento jev obracen a meto-
da prahové hranice poskytuje lepsi vysledky ve vétsiné pripadi. Nicméné recall je
v téchto pripadech pomérné nizky, coz naznacuje, ze bylo vyhledano pomérné malé
mnozstvi kvalitnéjsich kandidati. Metoda algoritmu dale dokézala v téchto pripa-
dech podil duplicit a recall vyrovnat. Nejlepsi rovnovahu podilu oznacenych duplicit
ve vyhledanych kandidatech a hodnoty recall dosahuje pristup TF-IDF s metodou
algoritmu.

Ackoli tradi¢ni pristup dosahoval nejlepSich vysledki, ostatni pristupy nejsou
o tolik pozadu a daly by se také vyuzit, coz posouva rozhodnuti na jiné aspekty,
jako napriklad vypocetni naroky. Srovnani vypocetnich naroki lze vidét v tabulce
26. Byt pristup TF-IDF zabird nejméné mista na disku a ma nejrychlejsi inicializaci,
poskytuje zdaleka nejnizsi propustnost. Tento fakt se da vysvétlit vysokym mnoz-
stvim dimenzi vyslednych vektortu tiketl, coz znacné zpomaluje vypocet kosinové
podobnosti. Nejvétsi propustnosti zde dosahuje model paraphrase-multilingual-Mi-
nilLM-L12-v2, coz odpovidé experimentum od Reimers (2022). Nicméné kde Reimers
(2022) zpozoroval 4ndsobné zrychleni oproti paraphrase-multilingual-mpnet-base-
-v2, v tomto experiment byl pouze o zhruba 18 % rychlejsi. Je zde tedy evidentni,

vvvvvv

mnozstvi ¢asu v ramci ziskani duplicit pro tiket.

Tab. 26: Srovnani paméfovych a ¢asovych narokt pristupu pro vyhledani duplicit

Velikost na |Cas nadtenf| Rychlost zfskén{ duplicit | Maximéln{ propustnost za
Model Podet zprév
disku [MB] [ms] pro 1 tiket [ms] 1 minutu [podet predikcf]
TF-IDF Prvni zprava 7.8 5 1366 44
Vsechny
TF-IDF i 13,1 8,7 1429 42
ZPravy
paraphrase-multilingual- ; , .
Prvni zprava 995 3810 613 97,8
mpnet-base-v2
hrase-multili 1- Vsech
paraphrase-multilingua Sechny 9985 3810 716 838
mpnet-base-v2 Zpravy
paraphrase-multilingual- ; ,
Prvni zprava 4347 2165 517 116
MiniLM-L12-v2
araphrase-multilingual- Vsech
paraphrase-multilingua Sechny 1382 2165 554 108.3
MiniLM-L12-v2 ZPravy

4.4 Optimalizace a nasazeni

Pro nasazeni byly zvoleny nésledujici ptristupy:

o Pritrazeni kategorie k tiketu

— Reprezentace — Slavic BERT (doladén), CLS (augmentovany dataset)
— Klasifikator — XGBoost

o Doporuceni fesitele pro tiket

— Reprezentace — TF-IDF (augmentovany dataset)
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— Klasifikator — XGBoost

o Vyhledani a oznaceni duplicitnich tiketi
— Reprezentace — paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2
— Pristup — algoritmus

V pripadé prirazeni kategorie k tiketu jednd o nejlepsi pristup. Pro doporuceni
resitele pro tiket byl vybran druhy nejlepsi pristup, vyuzivajici TF-IDF a XGBoost,
jelikoz dosahoval velice podobného makro F1 skére jako nejlepsi pristup, a navic
dosahoval lepsiho vazeného F1 skore a témér 140krat vyssi propustnosti. Pro vyhle-
dani a oznaceni duplicitnich tiketi byl zvolen pristup, ktery poskytoval nejvyssi pro-
pustnost. Pred nasazenim byly modely BERT optimalizovany pomoci frameworku
ONNX. Vysledky optimalizace lze vidét v tabulce 27. V pripadé predikce kategorie
lze vidét drastické zrychleni uz jenom pfi prevedeni modelu do ONNX formétu, kde
se propustnost zvysila o 10nasobek. Kvantizace poté dale poskytuje dalsi zrychleni
o priblizné 22 %. V piipadé ziskéani duplicitnich tiketu je zrychleni mnohem nizsi.
Samotny prevod do ONNX forméatu zrychlil ziskdni predikce o 16 % a kvantizace
poskytnula dalsi 2 % zrychleni. Opét je zde vidét, Ze vypocet kosinové podobnosti
zabira nejvetsi podil ¢asu ziskani predikce.

Tab. 27: Srovnani optimalizace modela typu BERT pro nasazeni

Velikost na | Cas na&tenf| Rychlost ziskénf predikce | Maximalnf propustnost za
Ukol Model Formét | 3
disku [MB] [ms] pro 1 tiket [ms] 1 minutu [podet predikei]
PyTorch 716 1663 500 120
Predikce
. Slavic BERT (doladény) ONNX 716 394 46,7 1284
kategorie
ONNX -
178,3 195 38,2 1570
Kvantizace
PyTorch 434,7 2165 517 116
Ziskani
Juplicitnich | PATPRrase muliilingual- | o oo 434,7 648 146 134
cuplcitie MiniLM-L12-v2 :
tiket ONNX
132,7 530 437 137
Kvantizace

V tabulce 28 je poté vidét typické doby obslouzeni 1 pozadavku kone¢né nasa-
zené sluzby v ramci Azure na B2 App Service planu. Sluzba byla napojena na testo-
vaci databdzi obsahujici celkem 3419 tiketi, které bylo nejdiive nutné vektorizovat
a ulozit do pomocné struktury pro spravny chod tkolu ziskani duplicitnich tiketi
ke vstupnimu tiketu. Hodnoty v tabulce zahrnuji veskerou rezii spojenou s posila-
nim pozadavku, prijimanim pozadavku na sluzbé, samotnym vypoctem, odesilanim
odpovedi a prijetim odpovédi. Je zde vidét, ze se doba obslouzeni obecné odviji od
rychlosti ziskéni predikce pouzitych modeli. Ukol doporudeni Feditele vyuzivé pii-
stup TF-IDF a XGBoost, coz dosahovalo velice vysoké rychlosti ziskani predikce,
a i zde je ze tfech zkoumanych kol nejrychlejsi. Podobné tak je tikol ziskani du-
plicitnich tiketi nejpomalejsi, jelikoz trval nejdéle pred nasazenim. Pokud srovname
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rychlosti ziskani predikce pred nasazenim a po nasazeni tak lze zjistit, ze rezie sluzby

a komunikace pridava v prameéru 240,7 ms do celkové doby obslouzeni.

Tab. 28: Doba obslouzeni pozadavku nasazené sluzby

tiketu

Doba obslouZenf 1
Ukol
po¥adavku [ms]
Predikce kategorie 312
Doporuceni resitele 224
Ziskani duplicitnich
664
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5 Diskuze

V ramci této prace byly provedeny tti hlavni experimenty, z kterych bylo zjisténo
nékolik zajimavych poznatkl. Byly zde porovnany rizné pristupy reprezentace tex-
tovych dat, techniky vyvazeni datové sady a algoritmy pro uskutecnéni klasifikace.

5.1 Poznatky z kategorizace tiketi

Prvni experiment, zabyvajici se pritazenim kategorie k nové vytvorenému tiketu,
ukazal, ze moderni kontextové textové reprezentace dokazou poskytnout mnohem
lepsi vysledky nez tradi¢ni pristupy. Toto zlepSeni se predevsim projevilo v makro
prumérovaném F1 skore. Zaroven zde bylo zjisténo, ze pro efektivni vyuziti embed-
dingti ziskanych pomoci modelu BERT je nutné model nejdiive doladit na daném
ukolu. I presto, ze vysledna klasifikacni hlava z doladéni neposkytovala nejlepsi
vysledky, embeddingy posledniho kodéru tohoto modelu byly klicové pro dosazeni
nejlepsich vysledki.

Déle bylo také zjisténo, ze vyvazeni datasetu mnohdy pomaha pro zvyseni kvali-
ty vysledného klasifikatoru. U datové sady ALVAO méla nejvétsi dopad augmentace
datasetu pomoci strojového prekladu s tim, Ze ostatni zkoumané techniky v tom-
to pripadé mirné zhorsili vysledky. Naopak u datové sady Endava mély vyvazujici
techniky mnohem vétsi dopad a bez nich by byl vysledny klasifikator prakticky ne-
pouzitelny. Ze trech technik zvyseni reprezentace mensinovych kategorii byla v obou
pripadech nejefektivnéjsi technika augmentace pomoci strojového prekladu.

P1i zkoumani efektu optimalizace hyperparametri nejlepsich klasifikatort bylo
zjisténo, ze je tento proces mnohdy prebytecny. Byt bylo pro oba datasety dosaze-
no lepsich vysledkt nez s neoptimalizovanymi klasifikdtory, rozdil ve zkoumanych
metrikach byl vzdy prakticky zanedbatelny. Podobné tak dopadly experimenty se
sloucenim nejlepsich klasifikdtort do voting ensemble, kde byla navic mnohem zpo-
malena rychlost predikce. V pripadé optimalizace hyperparametrit modelu BERT
byl tento proces navic velmi ¢asové naro¢ny — v primeéru trvalo 15 iteraci s riznymi
hyperparametry okolo 6 hodin na GPU NVIDIA Tesla T4, pricemz po 6 hodinach
byl dosazen limit na sluzbé Google Colab, ktery GPU odstavil na ptiblizné 2 dny.

Co se tyce samotnych hodnot nejlepsich pristupt, tak bylo u ALVAO datasetu
dosazeno makro F1 skére rovno 86,94 %, vazeného F1 skore rovno 97,60 % a accu-
racy 97,61 %. Pro Endava dataset bylo dosazeno 70,28 % makro F1 skére, 78,66 %
vazeného F1 skore a accuracy 78,98 %. Pro ALVAO dataset jsou tyto vysledky
pomérné dobré, zejména z vazeného hlediska, a hlavni problémy zde déla pouze 1
mensinova kategorie, ktera je velice podobna jiné. Pokud by byly tyto 2 podobné
kategorie slouceny, tak by bylo mozné dosahnout mnohem vyssiho makro F1 skore.

Vysledky s Endava datasetem jsou naopak mnohem nizsi a je obtizné tict, zda
by byl takovy klasifikator uzitecny v praxi. Jelikoz je datova sada anonymizovana,
tak je obtizné fict, kde byl hlavni problém, zda byly problematické kategorie velice
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podobné, jako u datasetu ALVAO, ¢i zda byl problém jinde. Vstupni dataset En-
dava byl velice nevyvazeny, mnohem vice nez dataset ALVAO, coz ani vyvazovaci
techniky nebyly schopny plné vytesit. Textova data zde navic byla poskytnuta uz
agresivné predzpracovana, coz mohlo snizit efektivitu kontextovych embeddingt.
Nicméné i pres toto predzpracovani poskytovaly kontextové embeddingy nejlepsi
vysledky. Byt jsou vysledné hodnoty metrik pomérné nizké, jsou porad mnohem
vyssi nez vysledky Zak et al. (2021), ktefi tento dataset poskytnuli. Zak et al. navic
odstranili o 2 dalsi mensinové kategorie vice, nez bylo odstranéno v této diplomo-
vé préci, a dokazali tak vybudovat klasifikdtor dosahujici pouze 31,26 % makro F1
skére a 79 % vazeného F1 skére. Autofi si nizké vysledky vysvétluji extrémni mirou
nevyvazenosti, coz by z velké ¢asti vysledky diplomové prace podporovaly, nicméné
stale to nevysvétluje relativné slaby vykon klasifikatoru i u kategorii s velkym za-
stoupenim. Jak uz bylo fec¢eno, bez blizsich znalosti neanonymizovaného datasetu je
obtizné stanovit pri¢inu slabého vykonu u vétsinovych kategorii.

Ackoli neni mozné vysledky primo srovnavat s ostatnimi pracemi jiz na zédkladé
odlisnych dataset, srovnani muze i tak poskytnout zajimavé informace. Napriklad
pokud srovname vysledky datasetu ALVAO s praci vyuzivajici tradiéni pristupy od
Eichhorn (2020), kde obé datové sady obsahuji 8 kategorii, tak mtzeme vidét, Ze nej-
lepsi pristup zkoumany v diplomové praci dosahuje o 12,61 % vyssi accuracy. Obecné
se hodnoty accuracy nejlepsich vysledkia obou zkoumanych datovych sad pohybuji
ve stejné oblasti, jako jiz existujici prace zabyvajici se podobnou problematikou.

5.2 Poznatky z doporuceni fesitele

Jiz predbézné testovani druhého experiment, zabyvajici se doporucenim tesitele pro
tiket, ukazalo, ze doporuceni ¢i pritazeni pouze na zakladé textu je prakticky ne-
pouzitelné. 7 extensivnéjsich experimentii bylo poté zjisténo, ze nadvlada modeli
zalozenym na transformeru neni iplna, jak by bylo naznaceno v prvnim experimentu.
Opét se zde osvédcily vyvazovaci metody, zejména odstranéni mensinovych katego-
rif a augmentace. Byt zde bylo opét dosazeno nejvyssiho makro primeérovaného F1
skére pomoci embeddingti doladéného modelu BERT, tradi¢ni pristupy zalozené na
TF-IDF nebyly o tolik horsi, a dokonce dosahovaly vysstho vazeného F1 skére. Po
optimalizaci hyperparametri byl rozdil v makro F1 skére pouze 0,63 % ve prospéch
moderniho pristupu, nicméné vazené F1 skore bylo o 2,18 % vyssi u tradi¢niho pri-
stupu. Z téchto poznatkt lze tedy konstatovat, ze pti zapojeni netextovych atributt
do klasifikace je vhodné prozkoumat i tradi¢ni pristupy. Dalsi vyhoda tradi¢niho
pristupu v tomto experimentu je drasticky vyssi propustnost algoritmu, coz miize
byt klicové pro findlni nasazeni.

Samotné hodnoty nejlepsich vysledki druhého experimentu jsou relativné niz-
ké ve srovnani s vysledky prvniho experimentu s ALVAO datasetem. Klasifikator
zalozeny na TF-IDF a XGBoost zajistuje nejlepsi rovnovahu makro F1 skére, vaze-
ného F1 skére a propustnosti, nicméné stale déld pomérné velké mnozstvi chyb. Ve
srovnani s doporu¢enim dominantniho fesitele na zakladé kategorie a roku dosahuje
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0 17,18 % vyssi accuracy. Mozné zefektivnéni tohoto klasifikdtoru by mohlo spocivat
v doporuceni dvou nebo tii nejvhodnéjsich resiteli, podobné jako zkousel Opuchlich
(2019) ve své praci. Operdtor by z téchto fesiteli poté mohl vybrat nejvhodnéjsiho
naptiklad na zakladé poctu aktualné resenych tkola kazdého resitele. Tento proces
by bylo mozné dale automatizovat.

5.3 Poznatky z hledani duplicitnich tikett

Tteti experiment, zabyvajici se vyhledanim a oznacenim duplicitnich tikett1, ukazal,
ze vsechny zkoumané reprezentace poskytovaly pomérné nizky podil oznacenych
duplicit ve vyhledanych kandidatech. Obecné bylo u vsSech ptistupt obtizné rozli-
sit duplicitni tiket od velice podobného. Obé zkoumané metody vyhledani duplicit
poskytovaly ve vétsiné pripadi podobné podily oznacenych duplicit ve vyhleda-
nych kandidatech, nicméné metoda algoritmu dokézala znac¢né zvysit metriku recall
u predtrénovanych modeld. Hlavni vyjimkou byla reprezentace TF-IDF, kde by-
la metoda algoritmu mnohem lepsi nez prahova hranice. Nejlepsi vysledky vsech
reprezentaci se pohybovaly okolo 25 % oznacenych duplicit ve vyhledanych kandi-
datech.

Tradic¢ni ptistup vyuzivajici TF-IDF dosahoval nejvyssich hodnot metriky re-
call. S vyuzitim metody algoritmu poté tento pristup dosahoval nejlepsi rovnovahy
mezi podilem oznacenych duplicit ve vyhledanych kandidatech a recall. Nicméné pri
zkoumani vypocetnich narokt bylo zjisténo, ze vysoky pocet dimenzi reprezentace
TF-IDF znac¢né snizoval maximalni propustnost oproti modeltim zalozenym na mo-
delu BERT. Vysoké mnozstvi dimenzi tradi¢niho pristupu muze prilis zpomalovat
ziskani duplicitnich tiketil, naptiklad pri zakladéani nového tiketu, zejména pokud
je zakladano nékolik tiket ve stejnou dobu, coz jej mize délat zcela nevhodny pro
produkeni nasazeni. Na zakladé konecné implementace feseni mohou tedy byt nizké
vypocetni naroky mnohem vice diilezité nez malé zlepseni kvality vysledki, a proto
je vhodné se zamérit na moderné;jsi fesen.

5.4 Preneseni vysledkii experimentii do provozu

Co se tyce nasazeni nejlepsich reseni z vyse uvedenych experimenti, tak byla op-
timalizace vstupnich modeli klicova ve snizeni doby odezvy. Nejvhodnéjsi feSeni
dvou ze tii experiment pouzivalo model odvozeny od BERTa, ktery je ve své ne-
optimalizované formé pomérné narocny na vypocetni prostiedky, zejména pokud je
vyuzito CPU inference. Optimalizace téchto modelu pomoci frameworku ONNX pri-
neslo v prvnim pripadé drastické zrychleni ziskani predikce o 10nasobek. V druhém
pripadé nebylo zrychleni tak velké, jelikoz nejpomalejsi c¢ast zustala beze zmény,
nicméné urcitého zrychleni bylo dosazeno i zde. Ackoli kvantizace prinesla dalsi
zrychleni, jeji dopad oproti standardnimu ONNX modelu nebyl tak velky. Rozhod-
nuti, zda vyuzit kvantizaci ¢i ne, by tedy spocivalo spise v zachovani identickych
vystupu jako neoptimalizovany model.
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Vysledna teseni s korespondujicimi modely byla poté nasazena na Azure App
Service s planem B2. Roc¢ni naklady takovéto sluzby by cinily podle odhadu zhruba
258,6 EUR. Jedna se o CPU inferenci, coz vyrazné snizuje vysledné nédklady. Pokud
by sluzba vyuzivala rychlejsi GPU inferenci, tak by se naklady drasticky zvysily na
odhadovanych 4 300,11 EUR za rok pri vyuziti nejlevnéjsiho GPU virtualni stroje
na AKS. Nasazeni v ramci této préace bylo stavéno pouze na testovaci tcely a ovéreni
konceptu, je proto velice mozné, ze pro produkéni nasazeni by plan B2 nestacil a bylo
by nutné pouzit drazsi feseni, coz by zalezelo na zatézovych testech sluzby.
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6 Zaveér

Tato prace se zabyvala vybudovanim systému pro automatickou kategorizaci za-
kaznickych pozadavki. Pro uskuteénéni tohoto cile bylo vyuzito nékolika metod
z oblasti zpracovani prirozeného jazyka. Nejdiive byla prozkouméana oblast moder-
ni zakaznické podpory, jeji struktura, c¢asté problémy a diilezité faktory. Nasledné
byla prozkoumana samotna oblast zpracovani prirozeného jazyka vcetné poslednich
prulomii. Poté byla provedena analyza existujicich praci zabyvajici se stejnou pro-
blematikou. Déle byly analyzovany moznosti aplikace metod a procesii zpracovani
prirozeného jazyka z hlediska odezvy a nakladi.

Ze zjisténych poznatki byly vytvoreny tii hlavni experimenty, kazdy zabyva-
jici se dulezitou casti procesu roztridéni a kategorizace zakaznickych pozadavk.
Pristupy poskytujici nejlepsi vysledky v daném experimentu byly poté adaptovany
do sluzby, ktera byla tspésné nasazena na cloudovou platformu Microsoft Azure.

Experiment prirazeni kategorie k tiketu na zakladé jeho textu byl provadén
na dvou datovych sadach. Bylo zjisténo, Zze moderni pristupy vyuzivajici textové
reprezentace ziskané pomoci doladéného modelu BERT poskytuji nejlepsi zaklad
pro vytvoreni kvalitniho klasifikatoru. Déle bylo zjisténo, Ze techniky pro vyvazeni
datasetu jsou pro data typu zakaznickych pozadavki velice dulezité, v nékterych pri-
padech nutné, a mnohdy dokazou zvysit kvalitu vysledného klasifikdtoru. Z metod
zvyseni reprezentace mensinovych kategorii poskytovala nejlepsi vysledky augmen-
tace pomoci strojového prekladu.

Druhy experiment, zabyvajici se doporucenim ftesitele, ukazal, ze kvalitni do-
poruceni na zakladé samotného textu tiketu je prakticky nemozné. Opét se zde
osvedcily metody pro vyvazeni datasetu. Déle zde bylo zjisténo, ze pri kombina-
ci netextovych atributi s vektorizovanym textem dosahuji tradi¢ni pristupy velmi
dobrych vysledki ve srovnanim s modernim feseni.

Posledni experiment zduraznil vyuziti modernich pristupti pii vyhledani a ozna-
¢eni duplicitnich tiketii. Bylo zjisténo, ze tradi¢ni pristup je prilis zpomalovan vy-
poctem kosinové podobnosti, coz jej déla nevhodnym pro findlni nasazeni pti vyhle-
dévani duplicit pro nové vytvoreny tiket.

Mozné rozsiteni této prace by mohlo spocivat v prozkouméani vlivu dalsich pred-
trénovanych modeld na vysledky klasifikace. Dalsi cesta rozsiteni by mohla zkoumat
efekt aktivniho uceni pro zmirnéni problému nevyvazeného datasetu u prvniho a dru-
hého experimentu. Pro druhy experiment by mohlo rozsiteni obnaset zapojeni vice
netextovych atributii do klasifikacniho procesu, jako napriklad pocet aktivné rese-
nych tkola jednotlivych resitelt. Pro treti experiment by mohl byt zkoumén efekt
doladéni modelu. Byt bylo doladéni modelt pro vyhledani duplicit v této praci ne-
mozné z diuvodu nedostatku oznacenych dat, z prvnich dvou experimentii se ukazalo,
ze doladény model BERT poskytuje mnohem lepsi vysledky nez pouze predtrénova-
ny.

Jak uz bylo Teceno, cilem préace bylo vybudovani automatizovaného systému
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pro kategorizaci zakaznickych pozadavki psanych ptirozenym jazykem. Z vyse uve-
denych odstavci lze konstatovat, ze cil byl tspésné naplnén. Veskeré skripty vyuzité
pro realizaci experimentii jsou k dispozici v elektronické priloze véetné vybudované
sluzby, ktera je pripravena pro nasazeni na Azure.
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A Obsah CD

Prilozené CD obsahuje nasledujici polozky:

o Adresar zdrojovy kod obsahujici zdrojovy kéd ke vSem provadénym experimen-
tam.
o Adresar vysledky obsahujici veskeré vysledky a vizualizace vsech dil¢ich experi-

mentti v rdmci tfech hlavnich experimenti.

o Adresar sluzba obsahujici zdrojovy kéd vytvorené sluzby. Kéd je pripraven na
sestaveni a nasazeni na Microsoft Azure.
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B Hyperparametry optimalizovanych modeli

B.1 Prirazeni kategorie k tiketu
B.1.1 Datova sada ALVAO

BERT (doladén), CLS — XGBoost
e max_ depth —3

e learning rate — 0,2

e subsample — 0,9

e colsample_bytree — 0,8
e colsample_bylevel — 0,9

e n_estimators — 150

BERT (doladén), CLS — KNN
« K-3

BERT (doladén) — Klasifikacni hlava
o layer 0-2 — 0,00004

e layer 2-4 — 0,00004

o layer 4-6 — 0,00004

o layer_6-8 — 0,00004

e layer 8-10 — 0,00004

e layer 10-12 — 0,00004

e bert.pooler.dense.bias — 0,00004

e bert.pooler.dense.weight — 0,00004
« bert.classifier.bias — 0,00004

o bert.classifier.weight — 0,00004

e« num_ train_epochs — 4

B.1.2 Datova sada Endava
BERT (doladén), CLS — XGBoost

Nebylo mozné najit lepsi hyperparametry nez vychozi hodnoty.



B.2

Doporuceni fesitele pro tiket

95

BERT (doladén), CLS — Random Forest

max_ depth — 90

min_ samples_ leaf — 2
min_ samples_ split — 2
bootstrap — False
max_features — auto

n estimators — 244

BERT (doladén) — Kilasifikac¢ni hlava

layer 0-2 — 0,000022080483651216304

layer 2-4 — 0,000009043896086547154

layer 4-6 — 0,00000858214300390067

layer 6-8 — 0,00014879468995776326

layer 8-10 — 0,00011934285747053416

layer 10-12 — 0,000037177589832433865
bert.pooler.dense.bias — 0,0007768963552119172
bert.pooler.dense.weight — 0,0008847370870839356
bert.classifier.bias — 0,0008916967864083148
bert.classifier.weight — 0,0002596315168962946

num_ train_epochs — 4

B.2 Doporuceni fesSitele pro tiket
BERT (doladén), CLS - Logistic Regression

C - 0.5714285714285714

solver — saga

TF-IDF — XGBoost

max_ depth — 15
learning rate — 0,1
subsample — 0,9
colsample_ bytree — 0,6
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» colsample_ bylevel — 0,6

e n_estimators — 300

BERT (doladén) — Kilasifikacni hlava
Nebylo mozné najit lepsi hyperparametry nez vychozi hodnoty.



