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Abstrakt

Predmétem této préace je prozkoumani aktualné pouzivanych metod a nastroji pro urceni nalady
v komunikac¢nich aplikacich. Na zakladé tohoto priuzkumu a praktickych testt je vybran model
pro zjisténi ndlady a jeji predikci. Déle je vytvorena integrace této analyzy do komunikacéni
aplikace Slack formou bota. Vysledky jsou srovnény s existujicim feSenim. Nakonec je nastroj

testovan ve redlném firemnim prostredi.

Klicova slova nélada, analyza sentimentu, zpracovani textu, strojové uceni, casové rady, pre-

dikce, Slack, komunikac¢ni aplikace, Python

Abstract

The subject of this thesis is to investigate the currently used methods and tools for determining
mood in communication applications. Based on this survey and practical tests, a model for mood
detection and prediction is selected. Furthermore, an integration of this analysis into the Slack
communication application in the form of a bot is developed. The results are compared with an

existing solution. Finally, the tool is tested in a real corporate environment.

Keywords mood, sentiment analysis, text processing, machine learning, time series, pre-

diction, Slack, communication applications, Python
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Kapitola 1

Uvod

v

Komunikaé¢ni aplikace, jako jsou chatovaci platformy a chatboti, jsou stéle oblibenéjsim prostredkem
komunikace v osobnim i profesnim zivoté. S rozmachem strojového ucCeni a umélé inteligence
v poslednich letech roste zdjem o jejich vyuziti. Analyza nilady muze byt jednim z nich. V ko-
munikaénich aplikacich bud'to miize mit za cil zlep$it uZivatelsky zazitek, zjistit potfeby uzivatele
nebo mit éisté informaéni hodnotu. Analyza nalady je proces zjisfovani a analyzy emoc¢niho stavu
jednotlivce na zakladé jeho psaného nebo mluveného projevu.

Tato prace se zabyva hledanim vhodného modelu pro analyzu nalady a vytvorenim vlastnich
metrik pro pouziti v komunikaénich aplikacich. Po zjisténi nalady budeme predikovat jeji bu-
douci hodnoty a zjisfovat trend. K tomu vyuZzijeme apardt ¢asovych fad. Tato analyza a pre-
dikce bude integrovana do bota v aplikaci Slack a nésledné otestovana na redlnych datech z
firemniho prostredi. Tento nastroj by mohl byt uzitecny pro firmy a organizace, které chtéji
sledovat moréalku svych zaméstnancu nebo ¢lent.

V prvni ¢asti bude Ctenar sezndmen s potfebnym teoretickym zakladem. Budeme mluvit
o metodach analyzy sentimentu, ruznych modelech strojového uceni a nakonec o ¢asovych radach,
jejich vlastnostech a predikci. Dale pak ukdzeme a popiSeme jiz existujici feseni v ruznych pro-
gramovacich jazycich, ale ukdzeme si i samostatné nastroje a hotové integrace v nékterych ko-
munikacnich aplikacich. V dalsi ¢asti pak ukdzeme a vysvétlime ¢asti implementace a budeme
zde prezentovat vysledky konkrétnich modelu. V posledni ¢ésti si ukdzeme vysledky z testovani

ve firemnim prostiedi.

1.1 Cile prace

Cilem této prace je vytvorit nastroj na analyzu vyvoje ndlady na komunika¢nich platformach.
Cilem teoretické ¢asti prace je analyzovat pouzivané metody pro urceni sentimentu. Dalsim cilem
je navrhnout vlastni metriky pro méfeni ndlady. Cilem praktické ¢ésti je vybrat vhodny model pro
analyzu nélady a predikci vyvoje nalady. Navrzené feseni pak implementovat a vytvorit nastroj
integrovany do komunikacni platformy Slack. Jeden z pozadavkia je poskytovat denni prehled

vyvoje nalady do urcitych kanali. Poslednim cilem této ¢asti je otestovat FeSeni na realnych
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datech z firemniho prostfedi.



Kapitola 2

Teoreticka vychodiska prace

V této kapitole se budeme zabyvat teoretickymi vychodisky prdce a vymezenim pouzivanych
pojmi. Budeme se zde zabjvat jak samotnou analjzou sentimentu tak rozebereme supervizo-
vané modely strojového uceni. Nakonec st také popiseme zdkladni pojmy modelovdni ¢asovijch

rad a Tekneme si néco o jejich analyze a predikci.

2.1 Analyza sentimentu

Na poli vyzkumu dolovani dat z textu miZeme narazit na dva pojmy, které jsou zaménitelné.
Jednd se o Analyzu sentimentu (SA) a Opinion mining (OM) [1]. Néktei{ autofi je ale rozlisuji.
Napriklad Tsytsarau a Palpanas uvadéji @, ze OM extahuje a analyzuje nazor lidi vazajici se
k néjakému objektu ¢i entité, kdezto SA pouze identifikuje sentiment vyjadieny v textu a ten

pak analyzuje. Podle Medhata a spol. mtuzeme SA rozdélit na 3 klasifika¢ni Grovné m:
m Document-level
= Sentence-level
= Aspect-based
Feldman k témto trovnim pridava jesté dalsi [§ﬂ:

= Komparativni

2.1.1 Document-level

Jedna se o nejjednodussi formu SA. Zikladni jednotkou informace této metody je jeden do-
kument a predpoklada se, ze zde autor vyjadiuje sviij nazor na jeden objekt. Existuji dva
hlavni pristupy Teseni a to: supervizované a nesupervizované uceni. Supervizované uceni v tomto
pripadé predpokladé, ze existuje konec¢nd mnozina t¥id, reprezentujici hledany sentiment. V nej-
jedodussim piipadé si vystacime s dvémi tiidami, konkrétné negativni a pozitivni. Obecné se
tak jedna o néjakou diskrétni skalu hodnot. Nesupervizované uceni vyuziva Semantic orientation

(déle jen SO) konkrétnich slov nebo vét.



Teoretickad vychodiska prace

2.1.2 Sentence-level

Vv

Pokud problém vyzaduje detailnéjsi analyzu, nez poskytuje Document-level, vyuzijeme Sentence-level
metodu. Prvotné musime véty rozdélit na subjektivni, coz je osobni nebo predpojaty pohled na
véc, a objektivni, kde naopak se jedna o vécnou a skutecnou pravdu. Objektivni véty se pro dalsi
analyzu Casto nevyuzivaji, ale nékteré pristupy vyuzivaji oba typy vét. Po rozdéleni mtzeme
opét vyuzit bud'to supervizované nebo nesupervizované uéeni, stejné tak jako u Dokument-level
analyzy. Narayanan a spol. ukdzali, ze je vhodné na ruzné véty pouzivat rizné metody [4].

Konrétné véty rtznych typl: tdzaci, podminovaci a sarkastické.

2.1.3 Aspect-level

Predchozi 2 typy byly predpokladaly ze se kazdy dokument nebo véta vaze k jednomu objektu.
V mnoha pripadech vsak lidé hovoii o vice objektech s vice aspekty (objektem muze byt napt.
mobiln{ telefon, u kterého se miiZzeme vyjadrit k jeho aspekttim (rychlost, velikost, pamét, atd.)
kladné i zdporné). Kdybychom analyzovali text o jednom objektu s vice aspekty témito pFistupy,
doslo by ke ztraté mnoha informaci. Aspect-level analyza se proto zaméiuje na jednotlivé aspekty
objektu a k nim pfirazuje zjistény sentiment.

Nejdrive tedy musime identifikovat aspekty objektu. Vétsina komerénich produkti pouzivéd
piistup, kde si nejdiive vyfiltruji vSechny fraze s podstatnymi jmény (ddle jen NPs — noun
phrases), kterych je uréity pocet. [3] Déle pak mtZzeme zredukovat Sum v NPs [3] pomoci PMI.
Existuji ale i dalsi piistupy: Napiiklad phrase dependency parser, Conditional Random Field, atd.
Tyto metody identifikuji takzvané explicitni aspekty, ale v textu se mohou nachazet i implicitni
aspekty (napf. ve vété: ,, Toto auto je pomalé“ neni nikde uveden aspekt rychlosti). ,, Findln{
polarita kazdého aspektu je determinovana vazenym prumérem polarit vSech vyrazu sentimentu

neptimo vazené vzdalenopsti mezi aspektem a vyrazem sentimentu.“ [3| preklad vlastni]

2.1.4 Komparativni analyza

V nékterych pripadech se lidé nevyjadiuji k objektech primo, ale porovnéavaji 2 objekty mezi
sebou (napf. , Windows je lepsi opera¢ni systém, nez jakékoliv distribuce Linuxu“). Zde tedy
musime vyextahovat objekty z téchto vét. Autorum Jindal a Jiu se podarilo najit relativné
malou mnozinu slov, kterd tyto véty dokdze identifikovat. [5] Jedna se o anglickd slova, napiiklad
o: [5]

m Srovnavaci pridavna jména a prislovce —,, more“ — vice, ,,less* - méné a slova kon¢cici koncovkou

13
5 -€r.

= Piidavna jména a ptislovce v superlativu —,, most“ — nejvice, ,,least - nejméné a slova koncici

na ,,-est“.
m Jiné fraze — ,,than“ - nez, ,,outperform® — prekonat, ,,up against“ - proti, ....

,» Tyto kli¢ova slova a fraze (celkem 83) dokézi zachytit komparativn{ véty se senzitivitou 94%*.

[5, preklad vlastni]
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2.2 Metodika analyzy

Analyzu sentimentu si muzeme predstavit jako proces. Na obrazku/2.1jmuzeme vidét jeji sou¢dsti.
Data nejcastéji byvaji z recenzi produktl, avsak to mohou byt i novinové ¢lanky nebo poli-
tické debaty. Ve fazi identifikace sentimentu vybirame mozné slova nebo fraze vyjadiujici nazor.

Nésleduje vybér priznaku a klasifikace sentimentu, kde existuje vice pristupu. E]

Product Reviews

Sentiment Identification

Opinionative words or phrases

Features

Sentiment Classification

Sentiment Polarity

B Obrazek 2.1 Uk4zka procesu sentimentové analyzy Zdroj: @

Tyto pristupy muzeme rozdélit na dvé zakladni skupiny: strojové uceni a pristup zalozeny na
slovniku.

Metody strojového uceni si popiseme v nasledujicich kapitolach. Druhy pristup spociva ve
vybudovani slovniku slov nebo frazi, které maji pozitivni, neutrdlni nebo negativni konotaci.
Feldman rozlisuje manualni a automatické budovani slovniku [§ﬂ Manuélni je o ru¢nim ohodno-
ceni jednotlivych slov a frazi. Tento pTistup neni pouzitelny pro vsechny problémy, ale mizeme
ziskat kvalitngjsi a vice presné a specifické vysledky. Automatické vyuziva ke konstrukci slovniku
strojové uceni nebo model WordNet .

2.2.1 Strojové zpracovani textu

K pouziti strojového uceni k analyze sentimentu, budeme potiebovat predzpracovat data a extra-
hovat z nich pfiznaky. K extrakci se pouzivaji metody Bag of Words nebo TF-IDF (podrobnéji
v kapitolach ’m a ’m) Nésledné na téchto priznacich natrénujeme rizné modely s riznymi
parametry a pomoci vhodnych metrik tyto modely ohodnotime. V néasledujicich bodech/pod-
sekcich si predstavime zakladni pojmy, techniky ¢isténi dat, techniky a davody pro balancovani
dat, techniky k extrakci pfiznakt, modely a metriky.

V oboru zpracovani textu se vyuzivaji tyto pojmy:
m Dokument (Document) — objekt obsahujici text
m Kolekce (Collection) — mnozina dokumentii
m Slovo (Term) — jednotlivé slovo nebo fréze

m Slovnik (Vocabulary) — mnozina vSechn slov ze vSech dokumentii v kolekci
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= N-gram — posloupnost po sobé jdoucich n slov. Pro n = 2 je oznacovan jako bigram a pro

n = 3 jako trigram.

2.2.2 Stemming a lemmatizace

»Z gramatickych divodi, dokumenty vyuzivaji rtizné tvary slov (napf. organizovat, organizuje,
organizovani) nebo existuji piibuznd slova s podobnym vyznamem (napf. demokracie, demo-
kraticky, demokratizace).“ |6, pfeklad vlastni] V téchto situacich nechceme rozliSovat slova na
zékladé jejich tvaru, ale na zékladé jejich vyznamu. K tomu slouZi techniky zvané stemming
a lemmatizace. ,,Cilem obou techik, je redukovat tvary a nékdy i pribuzna slova na spole¢nou
zékladni formu.“[6, preklad vlastni] Napiiklad slova ,je*, ,,jsem“ a ,jsou* se redukuji na slovo
5, byte. Ackoliv cile obou technik jsou stejné, jejich principy jsou rozdilné. Stemming je heuristicka
metoda, kterd odstanuje konce a zacatky slov. Lemmatizace pak vyuziva slovniky a morfologickou
analyzu slov.

,, Nejrozsirenéjsi algoritmus pro stemming anglickych slov, u kterého se empiricky ukazala jeho
vysokd efektivita, je Porteriv algoritmus.”[6, pFeklad vlastni] Cely algoritmus je komplexn ale
jeho zakladni myslenka je v postupném sekvenénim 5 fazovém redukovani slov podle urcitych
pravidel. V kazdé fazi jsou jiné zpusoby jak konkrétni pravidla vybirat. V pozdéjsich fazich
algoritmu se bere v potaz i pocet slabik, aby vysledek mél néjaky vyznam. Existuji i jiné algoritmy
pro stemming, ale jejich popis neni v rozsahu této prace. Co se tyce vysledki metrik (vice

v kapitole |2.2.7) ,, stemming zvySuje sensitivitu a zéroveil snizuje preciznost.“[6, preklad vlastni]

2.2.3 Bag of Words

Bag of Words je metoda, kterda z textu extrahuje priznaky pro moznost vyuziti v modelech
strojového uceni [7]. Principem je prosté oznaceni, jestli se uré¢ité slovo nachdz{ v dokumentu ¢éi
nikoliv. Timto pfijdeme o informaci o slozeni véty. Vysledkem metody je tedy prevést dokument
na vektor ¢isel (v primitivnim pfipadé muzeme uvazovat i pouze o bindrnich hodnotéch tj. 0/1)

oznacujici pocet vyskyti slov.

cesta

stran
nespravedinost
sobectvi
tyranie

Cesta spravedlivého ze
vSech stran lemovana jest

nespravedInosti. o
pastyr

spravedlnost

SO = T SR SO SR

B Obrazek 2.2 Ukdzka Bag of Words na pifkladu.

IDetaily o algoritmu a implementace dostupné na tartarus.org/martin/PorterStemmer.


https://tartarus.org/martin/PorterStemmer/
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2.2.4 TF-IDF

Term Frequency-Inverse Document Frequency je statistickd metoda, kterd méfi miru

dulezitosti slova v dokumentech.[7] Vypoéteme ji takto:
TF — IDF(d,t) = TF(t,d) * IDF(t),

kde t je slovo, d je dokument, TF(¢,d) je pocet vyskyta slova v dokumentu (viz. definice 2.1)
a IDF(t) je dilezitost slova (viz. definice 2.2). Slovo je dulezit&jsi, pokud se nachédzi v méné

dokumentech.

» Definice 2.1 (Term Frequency).

TF(t,d) = 7Z“t:k -
k )

kde n: 4 je pocet vyskyti slova t v dokumentu d.

» Definice 2.2 (Inverse Document Frequency).

D]

kde |D| je celkovy pocet dokumenti a jmenovatel vgrazu je pocet dokumenti obsahujici slovo t.

2.2.5 Pristupy strojového uceni

Strojové uceni se bézné rozdéluje na tyto skupiny: [8]

m Supervizované uceni — Mame k dispozici vstupni data (pfiznaky) a k nim pfifazeny spravny
vystup (ten mize byt diskrétni resp. spojity a potom tdlohu nazyvame klasifika¢ni resp. re-
gresni). Diky zndmym vystuptim muzeme trénovat nds model, na zakladé chyb od origindlniho
vystupu. Data se zde rozdéluji do 3 skupin: trénovaci, valida¢ni, testovaci v ur¢itém pomeéru
(zde se zdroje neschoduji na stejnych hodnotéch, vétsinou se ale jednd o pomér 3:1:1 viz.
Obrazek ’2—3D Trénovaci slouzi k trénovani modelu a jeho parametri, valida¢ni k jeho po-

rovnani s ostatnimi natrénovanymi modely a testovaci pak k odhadu chyby naseho modelu.

m Nesupervizované uceni — Zde nemame ke vstupnim dattim odpovidajici vystup a autor zde

musi sdm najit souvislosti.
= Semi-supervizované uc¢eni — Kombinace supervizovaného a nesupervizovaného uceni

= Posilované uceni — Ayodele jej definuje takto: ,, Algoritmus se uci pravidla, jak jednat pri
pozorovani svéta. Kazda akce mé néjaky dopad na prostiedi a prostredi poskytuje zpétnou

vazbu, kterd fidi algoritmus uceni.“ [9, preklad vlastni]

m A dalsi
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Input Data

00 00 00 O
B

Train Valid Test

B Obrazek 2.3 Rozdéleni dat pro uéeni supervizovanych modeld.

Medhat ve svém c¢lanku ukazal pouzivané metody zabyvajicich se analyzou sentimentu. E]
Vycet z kategorie strojového uceni pak mizeme vidét na Obrézku |2.4. V nasledujicich kapitoldch
si tyto metody/modely predstavime.

Dacision Tres
Classifiars

Lingar
]
Classifiars

Auile- based
Classifiers

Probabilistc

Meximum Emtropy

B Obrazek 2.4 MoZnosti pouzit{ strojového uéen{ k sentimentové analyze [l]

2.2.5.1 Logisticka regrese

vy

Nehledé na nazev, logisticka regrese je model urceny pro klasifikaci. Existuji rozsifeni tohoto
modelu na multinomickou klasifikaci, ale pro nas pripad, rozliseni pozitivni a neutralni nélady,
bude stacit definice pouze pro binarni klasifikaci. Svoje zdklady opird o linedrni regresi, ktera

,hleda zavislost v zadaném tvaru linedrni kombinace priznaki
Y mwo+wizy + ...+ wpTp,

kde x; jsou néjaké konkrétni hodnoty priznaka X; a w; jsou neznamé koeficienty.* @ Konkrétné
pomoci této linedrni kombinace piiznakt predikujeme pravdépodobnost P(Y = 1) (konkrétnéji
P(Y = 1|x,w)), tedy pravdépodobnost (podminénou hodnotou pfiznaki x a koeficientd x), zZe
vysvétlovand proménnd Y m4 hodnotu (patii do t¥idy) 1.

Hodnotu linedrniho vyrazu, z linedrni regrese, pak dosadime do funkce, jejiz obor hodnot je
podmozina intervalu [0, 1]. ,,Obvyklou volbou této funkce je sigmoida, coZ je specidlni pripad
logistické funkce.* @, viz. definice @ a obrazek @
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» Definice 2.3 (Sigmoida). Sigmoida je funkce s predpisem:

fla) = —< !

T14er l4e

B Obrazek 2.5 Graf sigmoidy. Zdroj: hvidberrrg GitHub-Deep learning

Po dosazeni bude model pro odhad pravdépodobnosti bude vypadat takto:

.

ew X

PY =1 = —.

( Ix, w) 14 ew'x

Pokud je hodnota vyrazu vétsi nez 0,5, predikce pro Y bude 1, jinak 0. [8]

Uceni pak probihd pomoci MLE odhadu. Pokud uvazujeme N trénovacich dat, sklddajicich
se z vysvétlované proménné Y; a p priznaka

X; = (xi;()a Lis1s

e ,xi;p),
kdei=1,..., N, vérohodnostni funknce ma tvar:
N
L(w) = [[ P(Y = Yi[x;, w).
i=1

Tuto funkci chceme maximalizovat, kdy si muzeme pomoct zlogaritmovanim vérohodnostni
funkce (cely vypocet viz [10]):

N

InL(w) =1(w) =

i=1

> (iw i = In(1 4 e ).

»Maximum bychom méli nalézt mezi feSenimi rovnice VI(w) = 0, kdy na rozdil od linedrn{

regrese neumime najit explicitni feseni a je tedy nutné pouzit numerické aproximativni metody
(napf. vicerozmérnd verze Newtonovy metody, nebo gradientni vzestup).“ [8]


https://hvidberrrg.github.io/deep_learning/activation_functions/sigmoid_function_and_derivative.html
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2.2.5.2 Metoda nejblizsich sousedt

Metoda nejblizsich sousedu (anglicky k-nearest neighbors algorithm nebo taky KNN nebo k-NN)
je supervizovand metoda pouzivand jak pro klasifikaci (diskrétni vysvétlovand proménnd) tak
pro regresi (spojitd vysvétlovand proménnd). ,, Je tfeba poznamenat, Ze algoritmus KNN je také
soucasti rodiny modeli "lazy learning”, coz znamend, Ze si pamatuje pouze trénovaci datovou
sadu oproti samotnému trénovani modelu.“[11, preklad vlastni]

Vysledek predikce je zalozen na vzdalenosti predikovaného bodu od ostatnich pomoci predem
definovanych metrik, a na zdkladé hodnot k (k je zde parametr) nejblizsich sousedu je urcen
vysledek. Pro klasifikaci je vyslednd tfida uréena pomoci ,, vétSinového hlasovani“. [11] P¥i zvoleni
parametru k = 1 je vysledek urcen pomoci nejblizsiho souseda. Pro regresi se pak jako vysledek
bere prumér vsech k nejblizsich sousedii. Metriky na vypocet vzdalenosti musi spliovat urcité

vlastnosti uvedené v nésledujici definici [8]:

» Definice 2.4. Vzddlenost nebo metrika na mnoziné X je funkce d : X x X — [0, + inf)
takovd, Ze pro kazdé x,y,z € X plati:

m Pozitivni definitnost — d(z,y) >0, ad(z,y) =0z =y
m Symetrie — d(z,y) = d(y, x)
m Trojihelnikovd nerovnost — d(z,y) < d(zx, z) + d(z,y)

Existuje nékolik metrik, které zde muzeme pouzit, ale nejcastéji se vyuzivd Euklidovska

vzdalenost, kterd méii piimku mezi dvéma body. [11] Matematicky je definovana takto:

Dalsi popularni metrikou je Manhattanska vzdalenost:

i=1

Obé tyto metriky jsou konkrétni druhy tzv. Minkovského metrik s parametrem p =1,2,...:

S pouzitim téchto jednoduchych, le¢ Gc¢innych, metrik muzeme narazit na problém se Spatnym

skalovanim jednotlivych priznakiu. Toho se muzeme zbavit jednoduchou normalizaci

T; — Ming
T4 ————————
Max; — Ming

nebo standartizaci ~
r; — X
Ti = o

sqriss

kde Z je vybérovy primér a s2 je vybérovy rozptyl. [8]
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2.2.5.3 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci strom je jednoduchy model, ktery muzeme pouzit ke klasifikaci i regresi. Kotsiantis
jej definuje takto: ,, Rozhodovaci stromy jsou sekvenéni modely, které postupné provadéji jedno-
duché testy, porovnani; kazdy test porovnava ciselny atribut s prahovou hodnotou nebo s no-
minalnim atributem soubor moznych hodnot.“ preklad vlastni] Russel a Norvig jej zase
definuji obecnéji jako funkci, kterd jako vstup oCekava vektor priznaku a vraci jednu hodnotu
— rozhodnuti [1—3ﬂ Oproti jinym modeltim jsou rozhodovaci stromy také 1épe graficky reprezen-
tované (pomoci stromové struktury viz obrdzek ]2—6D a rychlé k pochopeni. Vysledek klasifikace
resp. regrese k urc¢itym priznaktm zjistime z daného listu, do kterého se vstupni data postupnym

porovnavanim dostala.

Student

B Obrazek 2.6 Schéma rozhodovaciho stromu. Zdroj: Huawei Cloud blog

Nez vysvétlime jak stromy vytvaret, budeme k tomu potiebovat ruzné metriky, pomoci
kterych urcéime kvalitu rozdéleni vektoru priznakii.
Jednou z metrik je tzv. informacni zisk a vypocitame ho jako@:
k—1
InformacniZisk(D, X;) = IG(D) = H(D) — > _;H(D;),
j=0
kde D; je podmnozina D pro které X; = j, t; je podil poctu prvkia v D; a D.
Funkce H (D) ve vzorci je pak odhad entropie dat:

k—1
Entropie(D) = H(D) = — Zpi log(pi),
i=0

kde D je mnozina dat, p; je pomér poctu ¢ v D a plati Zi:ol p; = 1.
Dalsi metrikou je tzv. GGini index, ktera udava miru Spatné klasifikace nové pridaného prvku.

Pfesny vypocet je [8]:
k-1

Ginilndex(D) = GI(D) = Zpi(l — pi)
i=0

Gini index muzeme vyuzit pii vypoétu informaéniho zisku, kdy jen ve vzorci nahradime (D) za

11


https://bbs.huaweicloud.com/blogs/295985
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GI(D).

Narozdil od parametri, které hleddme pfi trénovani (parametry = vrcholy, trénovani = kon-
strukce stromu), ma rozhodovaci strom hyperparametry. Hyperparametry modelu jsou takové pa-
rametry, které se pouzivaji pti konstrukei stromu. Ur¢uji pouzivané metriky a hodnoty podminek
vétveni, resp. vytvareni listi. Hledani nejoptimalnéjsich hodnot se nazyva ladéni hyperpara-
metru a jedna se o systematické zkouseni ruznych kombinaci hodnot a vyhodnocovani vysledka

modelu. Mezi zékladn{ hyperparametry patif [14]:

Vv

Entropie. Tato funkce se pak pouzije pri vypoctu informacéniho zisku.

m Maximélni hloubka — Maximalni hloubka rozhodovaciho stromu. V kazdém tplném binarnim
stromé s hloubkou h je pfesné 2"~1. Kdybychom méli h pﬁznakﬁﬂ tak pocet vSech moznéch

2h—1

kombinaci je také , ¢imz by strom ,,degradoval” na index. Diky tomuto hyperparametru

muzeme této ,,degradaci* predejit.
m Vaha priznaki — Slouzi k vazeni dulezitosti priznaku.

= Minimélni pocet vysledk v listu — Pokud pfi konstrukci stromu neni dostatek priznaku,

vytvori se list.

K vytvafreni stromu pak existuji algoritmy. Znamy je ID3, ktery konstruuje stromy pomoci
hladového ptistupu. Jeho nevyhodou je predpoklad diskrétnich dat a absence chybéjich hodnot.

Také se na malych datasetech preucuje.

Algoritmus 1: Iterative Dichotomiser 3

Vstup: Matice priznaki, vektor vysvétlované proménné
Vystup: Rozhodovaci strom

if Zadnd data then
return fail list

else if V priklady maji stejny vysledek then
return list, ktery vraci vysledek klasifikace

else if je splnéna podminka hyperparametru then
return list, ktery vraci vysledek klasifikace

else
A « priznak nejlépe rozdélujici vektor vysledk;
r, | = split(A,X,y);
levy_syn + ID3(rX,rY);
pravy_syn < ID3(IX1Y);
end

Jeho vylepseni nastupci C4.5 a C5.0 uz dokazou pracovat i se spojitymi daty i chybéjicimi
hodnotami. Od svého predchiudce se lisi technikou profezavani, pri které po konstrukci stromu

odstranuje zbytecné vétve. Tato technika ndm pomiuze proti preuceni stromu. Existuji dva druhy

20pét pro jednoduchost uvazujeme bindrni klasifikaci.
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profezavéni, a to pre-profezdvani (pii zjisténi nespolehlivé informace prestaneme dile rozvijet
soucasnou vétev) a post-profezavani (nejdiive se zkonstruuje strom a zbyteéné ¢asti se odstrani).

Poslednim algoritmem je CART nebo-li Classification And Regression Trees a je velice po-
dobny algoritmu C4.5. Narozdil od néj ale umi pracovat se spojitou vysvétlovanou proménou (t;j.
regrese). ,, CART konstruuje bindrn{ stromy pomoci prahovych hodnot, které prindsej{ nejvéts

zisk informaci v kazdém uzlu.* [12]

2.2.5.4 Naivni Bayestv klasifikator

V ramci klasifikace mizeme narazit na specialni druh klasifikatort, kterymi jsou pravdébodobnostni
klasifikatory. Klasické klasifikatory jsou reprezentované funkei, kterd mapuje vstup (vektor priznaki)

na vyslednou t¥idu. Narozdil od nich, pravdébodobnostni klasifikatory vraci podminénou pravdébodobnost
P(Y|X), kde Y je vyslednd tiida a X je vektor pfiznakt. Naivni Bayes spadd do kategorie

pravdébodobnostnich klasifikator.

» Definice 2.5 (Podminéna pravdébodobnost).

P(Y,X)

PIYIX) = 5y

Existuji dva piistupy, jak tuto pravdébodobnost vypocitat. [15] ,,Prvnim je pfimo vytvorit
funkei, kterd vypocitd urcité pravdébodobnosti P(Y|X)“ [15, pfeklad vlasnti]. Tento model pak
nazyvame diskriminativni.

Druhym pfistup nazyvidme generativni. Pro kazdou hodnotu Y model nauéime P(X|Y) a

P(Y). Poté budeme potfebovat Bayesovu vétu [16]:

» Definice 2.6 (Bayesova véta). BudiZ ay,as,...,a, vzdjemné disjunktni ndhodné jevy, jejichZ
sjednocent tvori cely pravdébodobnostni prostor a plati: Vi : P(A;) > 0. Pak pro libovny jev b
takovy, Ze P(b) > 0, plati:

_ Pla)P@la) __ P(a)P(Blai)
P(as|b) = P(b) S, P(bila)P(b;)

Po aplikovani Bayesovy véty dostaneme chténou pravdébodobnost P(Y|X) [15]:

CPLY) PR
PO =00 = S pav P

. Oznacujeme ho generativnim, protoze predstavuje iplnou informaci o rozdéleni, ze kterého byla

data generovana. Vyslednou predikei klasifika¢ni t¥idy pak uréime jako

A

Y = argmax,P(Y|X)
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Klasifikator nazyvame naivnim, protoze oCekava nezavislost vsech priznaki:

D
P(X|Y =¢)=[[P(XilY =)
i=1
. »1 pfes to, Ze toto obvykle neplati (pfiznaky jsou vétsinou zavislé), vysledny model je jednoduché
natrénovat a funguje piekvapivé dobie.“[15, preklad vlastni]
Rozlisujeme nékolik druhu, které odlisuji predevsim predpoklady, které ¢ini ohledné rozdéleni

P(z;|y). [17] Nejznadméjsi z nich pak jsou [17]:

m Gaussian Naive Bayes uvazuje gausovské rozdéleni tj.:

(m; — ,uy)2
205 ’

1
exp —
27TU§ P

P(zily) =

kde oy a p, jsou parametry, které odhadneme pomoci metody MLE.

m Multinomial Naive Bayes (MNB) je pouzivany pro klasifikaci texti (kde data jsou typicky
vektory pocti slov nebo ptipadné TF-IDF vektory). Parametry distribuce jsou vektory ¥, =
(241, .., 2yn) pro kazdou tiidu y, kde n je pocet priznaka (v textové klasifikaci velikost
slovniku) a ¥,; jsou pravdépodobnosti P(z;]y). Tyto parametry teda oznacuji pravdépodobnost,
Ze se piiznak ¢ objevi ve vzorku patficim do tiidy y. Parametry ¥,; se odhaduji pomoci vy-

hlazené verze maximélni vérohodnosti [17]:

i o Ny’L + «
Y Ny +an’
kde Ny; = > cp i je pocet vyskyt pfiznaku i v tfidé y v trénovaci mnoziné a N, =

Y| Ny; je poCet vSech pif{znakt v ti{dé y. Vyhlazovaci parametr a >= 0 zohledliuje moznost

absence nékterych ptriznakt v trénovaci mnoziné a zabranuje nulovym pravdébodobnostem.

m Complement Naive Bayes (CNB) je adaptace MNB, kterd je vhodnd pro nevybalancované
data. ,, Konkrétné CNB pouziva statistiky z doplnku kazdé tiidy k vypoc¢tu vah modelu. CNB
déle Casto prekondvd MNB (Casto se znaénym ndskokem) v tlohdch klasifikace textu.“[17,
preklad vlastni] Vahy a odhady parametru se poéitaji takto:

S o + Zj:yj;éc dij

N ot Yy e kg

Wei = lOQECi,
Wei

a Zj we;|’

kde o; : @ = )7, a; jsou vyhlazovaci hyperparametry, stejné jako u MNB, a d;; v sumach

Weg

je pocet (nebo hodnota TF-IDF) slov ¢ v dokumentu j, které nepatii do t¥idy c. Vysledek
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klasifikace se pak ur¢i podle nejmensi shody s dopliikem:

¢ = arg min E tiWe;-
C

3

= Bernoulli Naive Bayes predpokldda, ze data jsou rozdélena multivarietnim Bernoulliho rozdélenim.

m A daldi — Categorical Naive Bayes, Out-of-core Naive Bayes model fitting

2.2.5.5 SVM

Cilem SVM (Support Vector Machine) je v prostoru pfiznaki najit nadrovinu takovou, ze rozdéli
data do t¥id s maximalni moznou vzdalenosti trénovacich bodi z rozdilné t¥idy od této nadroviny.
Cim mame vétsf vzdalenost, tim mensi je obecné chybovost modelu [18].

Pro nelinedrni pripady se metoda zda byt vypocetné naroc¢nd, jelikoz se jedna o linearni
algoritmus v mnohadimenziobalnim prostoru, diky vyuziti jadrovych funkci a jadrovému triku
[19][18].

» Definice 2.7 (Bézové funkce). UvaZujme prostor priznaki X a m linedrné nezdvislych funkct
D1y Om takové, Ze ¢; : X — R pro Vi = 0,...,m. Tyto funkce potom nazgvime bdzové a

predstavuji transformace puvodnich priznaki do nového m-rozmérného prostoru.

» Definice 2.8 (Jadrova funkce). Funkci k : RP x RP — R nazveme jdadrovou funkci, pokud md
predpis k(z,y) = ¢(x) T d(y) pro vsechny x,y z RP a kde ¢(x) je vektor bazovich funkei.

Metodu SVM mizeme vyuzit jak pro klasifikaci, tak pro regresi. V nasem piipadé (viz kapitola
i si popiSseme pouze regresi. Uvazujme tedy, ze mame n trénovacich vektoru z; € RP a
ke kazdému z nich odpovidajici vystup z R. SVR (Support Vector Regression) pak fesi tlohu

minimalizace [18]:

1 7 =
min —w'w+C i+ G
w,b,¢,¢* ;(C &)

vzhledem ky; — ngb(xi) —b<e+(, (2.1)
wh () +b—y; < e+,
szcz* > O7Z = 17"'7”

Predikce vzdalené alepsoi o € od jejich skutecného cile penalizujeme koeficienty ¢; a (/.

Pro velké datasety se hod{ pouzit linedrn{ verzi, kde problém minimalizace definujeme [18]:

L7 - T
min Sw’w + CZmaX(O, ly; — (w” @(z;) + b)| — ),

i=1

kde ignorujeme chybu mensi nez e.
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2.2.5.6 Neuronové sité, percepton, vicevrstvy perceptron

Neuronové sité se svoji strukturou inspirovaly strukturou vzajemné propojenych neuroni v bio-
logickych systémech.

Zakladni stavebni jednotkou je neuron, ktery:
= Pfijima redlné vstupy
m Produkuje jeden vystup

Nejjednodussim modelem neuronové sité urcenym ke klasifikaci je tzv. jednovrstvy perceptron

[8] (schéma viz. 2.7).

Activation
function

inputs weights

B Obrazek 2.7 Schéma perceptronu

K ziskani vystupu perceptronu potiebujeme znat jeho vnitini potencial y, ktery je vazenym

souCtem vstupii.
N

Yy =wo + Z WL,
i=1
kde wy nazgvame intercept (anglicky bias)[20, preklad vlastni]. Tento potencidl je vstupem tzv.
aktiva¢ni funkce. V pripadé perceptronu uvazujeme jako aktivac¢ni funkci tzv. skokovou funkci
dénou pfedpisem preklad vlastni]:

1 kdyz € >0,
0 kdyze <0

Vicevrstvy perceptron (MLP) je algoritmus supervizovaného uceni, ktery se snaz{ aproximovat
funkci f : R™ — R™ trénovanim na datasetu, kde n je pocet dimenzi pro vstup a m je pocet
dimenzi pro vystup . Narozdil od jednoduchého perceptronu, dokaze rozlisit data, ktera nejsou
linedrné separovatelna. Skldda se z minimalné tii vrstev: vstupni, vystupni a jedné nebo vice
skrytych vrstev.

Pfi pohledu na obrézek 2.8 muzeme zleva vidét vstupni vrstvu, kterd reprezentuje priznaky.
Poté ndsleduji skryté vrstvy (na obrazku pouze 1), které opét, jako u perceptronu, pocéitaji

vazenou sumu prichozich hodnot, kterou pak dosazuji do aktivaéni funkce. Nakonec néasleduje
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Features

&Y

B Obrazek 2.8 Vicevrstvy perceptron. Zdroj: [21]

posledni vystupni vrstva, ktera ,, prijimd hodnoty z posledni skryté vrstvy a transformuje je na
vystupni hodnoty.“[21} pieklad vlastni]

K uceni se zde vyuziva tzv. backpropagatio MLP lze pouzit jako klasifikator i regresor.
Pri regresi se pouze nepouziva aktivaéni funkce ve vystupni vrstvé. Vyhodou MLP je schopnost
chovat se jako nelinedrni model a ucit se v redlném Case (online) [21]. Jeho nevyhody pak jsou
21):

m Mnoho hyperparametru pro ladéni
m Citlivost na skdlovani priznakt

m PTi trénovani se pouziva ztratova funkce, kterd se minimalizuje, a ta mutze mit nékolik

lokalnich minim.

2.2.6 Balancovani dat

Nerovnovaha tfid v tloze klasifikace je béZnym problémem v nékolika oblastech. Zvlasté pak
v lékarstvi nebo pii detekci podvodu. , Detekce vzacnych onemocnéni je typickym prikladem,
kdy je pfitomno mnoho vzorkl bez dané nemoci, zatimco existuje jen velmi malo vzorku, které
by reprezentovaly dané onemocnéni.“ [22; preklad vlastni]

Balancovanani rozliSujeme na data level a algorithmic level pristupy. Data level pristup se
vyuziva v predzpracovani dat a existuji rizné metody, které si hned néasledné popiseme. Al-
gorithmic level spociva v designu takovych modelt, které si s nevybalancovanymi daty poradi
sami.

Pokud mame dostatek dat, muZeme pouzit undersampling (podvzorkovéni), kde se eli-
minuji data ze tfidy s vétsim zastoupenim. Pokud nemame dostateény pocet dat, vyuzijeme
oversampling (prevzorkovéni), pfi kterém se duplikuji nebo vytvaii nové data z minoritnich

t¥id. Metody oversamplingu [22]:

= Random oversampling — Pfi pouziti této metody vybirdame ndhodné data z minoritnich trid

a ty pouze zkopirujeme. Jelikoz s kopirovanymi daty nic jiného nedélame, variabilita celého

3Vice viz. https://ieeexplore.ieee.org/document /118638
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datasetu se viibec nezméni a kvuli tomu hrozi preuceni modelu.

= SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling TEchnique) — Tato metoda opét vybere data
z minoritnich t¥id, najde k nejblizsich sousedt a vytvori novy bod, posunuty ve sméru k jeho
nejblizsim sousedim (ke vSem nebo jen k néjakym). Tato metoda tedy pouze nekopiruje, ale

pridava varianci, kterd je ale kontrolovand pomoci sousedu.
Metody undersamplingu [23]:

= Random undersampling — Podobny princip jako u oversamplingu. Vybirdme ndhodné data
z majoritnich tiid a ty odstranime. Jelikoz k vybirdme ndhodné bez zadnych heuristik,

muzeme prijit o dulezita data.

m Condensed nearest neighbors (CNN) — Data z majoritn{ t¥idy se odeberou pokud jednotlivé
piipady nejdou korektné klasifikovat. Presnéji pak pro balancovani se do findlniho datasetu
berou vSechny data z minoritni tfidy a z majoritni tfidy se vyfiltruji ty, jak uz bylo feceno,

které nejdou spravné klasifikovat.

m TomekLinks — Jednd se o modifikace CNN, ktera odtranuje jeji nevyhody nahodnosti. Hleda
zde urc¢ité pary bodt, které splnuji urcité podminky ,,Body a a b jsou nazyvané jako Tomek
Link, pokud: nejblizsim sousedem bodu a je b, nejblizsim sousedem bodu b je a a body a a b
patii do ruznych t¥id.“[23, preklad vlastni] Tyto body jsou pak dulezité pii klasifikaci, tudiz

je ponechame v datasetu.

Pri evaluaci modeli na nevybalancovanych datech se nemiizeme spolehnout na jednu kontrétni
metriku, kterd by reprezentovala vysledky. Vice informaci o jednotlivych metrikich uvedeme

v nasledujici kapitole.

2.2.7 Metriky a evaluace modeli

V podkapitole[2.2.5 a konkrétné na obrazku|2.3 jsme si ukdzali, jak se k hleddn{ hyperparametrt
a trénovani modelu pouzivaji rozdélend data na trénovaci, valida¢ni a testovaci mnoziny. K eli-
minaci prvku ndhody mizeme vyuzit metodu zvanou kiiZzova validace. Data se na pocdtku
rozdéli pouze na dvé skupiny a to trénovaci a testovaci. Testovaci mnozina bude pouzita na
konci procesu k finalni evaulaci modelu. V zakladnim pristupu, ktery se nazyva k-fold kiizova
validace, se trénovaci mnozina rozdéli na k mensich mnozin. Poté pro kazdou mensi mnozinu
se jedna pouzije jako valida¢ni mnozina a zbylych k — 1 malych mnozin se pouzije jako trénovaci
mnozina. Méfitko vykonnosti modelu je pak prumeér hodnot metrik z kazdého validovdnd.

Konkrétni metriky si nyni predstavime.

Vyhodnocovani klasifikacnich modelu provadi pomoci mér odvozenych z tzv. matice zimén

(anglicky confusion matrix), coZ je matice Cetnosti ruznych predikovanych hodnot NY; proti
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All Data ‘

Training data ‘ l Test data ‘

Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Foids |

spit1 | Fold1 || Fold2 || Foid3 || Folda || Folds |

spit2 | Foid1 || Fold2 || Fold3 || Folda || Folds |

spit3 | Fold1 || Fod2 | [Folds || Folda || Foids |
spit4 | Foid1 || Fol2 || Foias || Folaa || Fos |

Spiits | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Foida || Folds |

Final evaluation { Test data

B Obrazek 2.9 Ukizka kifzové validace Zdroj: [24]

Finding Parameters

raznym skutecnym hodnotam Y; ﬂgﬂ Ukéazeme si ji pro binarni klasifikaci, ale mtzeme ji pouzit

i pro klasifikaci do vice tfid. M4 rozmér 2 x 2 a tvar
TP FP
FN TN)’

m TP — True positive — pocet spravné klasifikovanych dat, které patii do tiidy Y = 1.

kde kazdy prvek je definovan takto [gﬂ:

m TN — True negative — pocet spravné klasifikovanych dat, které patii do tr¥idy Y = 0.
m FP — False positive — pocet Spatné klasi v kolik dat které patii do tridy ¥ = 1.
m FN — True positive — pocet Spatné klasifikovanych dat které patii do tiidy Y = 0.

Navic si jesté zavedeme sloupcové soucty Ny resp. N_, které znaci pocty bodt ve tiidé 1 resp.
0.

12

6
? - 4
2

Q 1
Predicted label

True label

B Obrazek 2.10 Matice zdmén (confusion matrix) Zdroj:

Déle z této matice mtzeme odvodit i jiné miry, konkrétné pak :

m True positive rate - TPR = %, také oznacovano jako sensitivita nebo recall.
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= True negative rate — TN R = =, také oznacovano jako specificita.
m False positive rate — FPR = %, také oznacovano jako chyba 1. druhu.
m False negative rate - FNR = F N také oznacovano jako chyba 2. druhu.

= Positive predictive value — Také oznacovana jako preciznost. PPV = kde NN, oznacuje

mN J
pocet dat predikované modelem jako pattici do tridy 1.

Hojné pouzivanou metrikou je pFesnost (anglicky accuracy), vychazejici z matice zdmén,

ktera je pro binarni klasifikaci definovana

a obecné ji muzeme definovat takto:

N
1
ACC = > 1Y =Y)),

i=1

kde 1(x) znadi indikaé¢ni funkei [24]. Pfesnost nenf vhodnd pro nevybalancované datasety, protoze
model oznacujici vSechny testovaci data jako majoritni tiidu by mél vysokou presnost, ale ve
skutecnosti by nebyl vibec k pouziti.

Presnost je specidlni pripad generalizované metriky zvané top-k presnost, kterad predikci

povazuje za uspésnou, pokud skuteéna tiida je alespon v nejlepsich k£ odhadech.

1 N k
top-k ACC = sz:: (fig = Yo,

kde f” je j-ta nejvétsi pravdébodnobnost, ze se jedna o tiidu i.

Dalsi pouzivanou metrikou je Fj-skére. Jedna se o harmonicky pramér preciznosti a sensi-
tivity [8]
2 PPV .-TPR

F = .
! PPV + TPR

1 1
7pv + TPR
F1-skére se pouziva pii predikci na nevybalancovanych datasetech. Opét existuje generalizovana

verze, Fg-skére, kterd pomoci parametru § zvétsuje diilezitost senzitivity na tkor preciznosti:

PPV -TPR

_ 2
Fo =+ G ppvy TPl

Fg-skére se pohybuje v intervalu od 0 do 1, kde 1 je nejlepsi skére a 0 nejhorsi (to stejné plati
o Fy-skére, které je specidlni piipad Fg-skére, kdyz 8 = 1).

Dalsi uzitetnou metrikou muze byt ROC-AUC neboli plocha pod ROC krivkou (anglicky
area under the ROC curve). Nejdifve si tedy ukdZeme, co je ROC krivka.

ROC ktivka jde ziskat pouze pro pravdébodobnostni klasifikatory, které neklasifikuji data
piimo, ale odhaduji pravdépodovnost P(Y = 1), Ze se jednd o t¥idu 1. Jak vidime na obriazku
2.11, ROC ktivka vznikd z TPR a FPR, kdy postupné ménime prahovou hodnotu, potiebnou
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One-vs-Rest ROC curves:
Virginica vs (Setosa & Versicolor)
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P4 virginica vs the rest (AUC = 0.78)
0.0 Fd —=-- chance level (AUC = 0.5)
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False Positive Rate

B Obrazek 2.11 ROC kiivka Zdroj: [24]

pro klasifikaci na zédkladé pravdébodobnosti. Tim nam vznikne kiivka se schodovou strukturou.
Vypoctenim velikosti plochy mezi kfivkou a osou z ziskame chténou metriku ROC-AUC. Tato
metrika se opét pohybuje v intervalu od 0 do 1.

Pokud ROC — AUC = 0 tak model vsechny data patrici do t¥idy 1 klasifikoval jako data
patiici do tiidy 0, nebo vsechny data pattici do tiidy 0 klasifikoval jako data patiici do t¥idy 1
(tj. pro vSechny prahové hodnoty TPR = 0 neboF' PR = 1).

Pokud naopak ROC — AUC' = 1 tak model vSechny data pattici do t¥idy 1 klasifikoval spravné
jako data patrici do tridy 1, nebo vSechny data patiici do t¥idy 0 klasifikoval jako data pattici
do tfidy 0.

Z toho vypliva, ze ¢im vétsi ROC-AUC, tim lepé umi model pouzit predikované pravdépodobnosti

k rozliseni trid.

2.3 Casové rady

Casové rfady se vzdy pouzivaly na poli ekonometrie, kde se objevily na konci 30. let minulého
stolet{, konkrétné v prvnim ekonometronomickém modelu pro USA od Jana Tinbergena [25]. V té
dobé vsak nikdo neuvazoval, ze by chronologicky sefazené pozorovani mohly mit vliv na ostatni,
ale uvazovala se nezavislost jednotlivych pozorovani. Béhem nésledujicich let se problémum to-
hoto tvrzeni o nezavislosti v ¢ase zaclo zabyvat vice vyzkumniki, ale nejvétsi pokrok nastal
v 70. letech pfi publikaci od George E. P. Boxe a Gwilyma M. Jenkisne o analyze ¢asovych rad
[25]. V soucasnosti se asové fady a forecasting pouzivaji v mnoha oborech napf. v planovani
elektraren, meteorologii, obchodovani, marketingu, atd.

Casové Fady se nejéastcji vyuzivaji na predpovéd /predikee/forecasting (déle uz jen jako pre-

dikce), ale ¢asto se tato tloha zaménuje s pldnovanim a cili.

= Predikce jsou co nejpresnéjsi predpovidani budouciho stavu na zdkladé historickych dat.
Rozdéluji se podle doby predpovédi na kratkodobé, strednédobé a dlouhodobé a kazda kate-

gorie m4 jiné vyuziti (napf. kratkodobé se vyuzivaji v pldnovan{ produkce nebo dopravy, ale

21
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dlouhobobé se vyuzivaji ve strategickém planovéani ¢i demografii).

m Cile jsou planované zadouci vysledky. Mély by byt propojeny s predikcemi a plany, ale casto

se tak nedéje.

= Planovani jsou reakce na predikce a cile. Zahrnuje urcovani akci potfebnych ke schodé

predikei a cilt.

[26]

2.3.1 Definice a pojmy
Casovou fadu Hamilton definuje takto:

» Definice 2.9. ,Casovd 7ada je definovina jako soubor kvantitativnich pozorovdni usporddanijch
v chronologickém potadi. Obecné predpokliddime, Ze cas je diskrétni proménnd. “[27, preklad

vlastni]
Formalnéji pak ¢asovou radu muzeme definovat:

» Definice 2.10. ,Bud (Q,®, P) pravdépodobnostni prostor a T mnoZina indexi interpreto-
vanych jako cas. Casovou Tadou nazgvdme mnozinu (X, t € T), kde X; jsou ndhodné velic¢iny
z (Q,®,P). “[25]

Ansett airlines economy class
Melbourne-Sydney

Passengers ('000)

1987 W53 1990 Wo1 1992 Wo1
Week [1W]

B Obrazek 2.12 Ukézka grafu ¢asové fady Zdroj: [26]

Grafické zobrazeni Casové fady muzeme vidét na obrazku Déle pak Pokud jsou pak
indexy casu diskrétni resp. spojité, mluvime pak o ¢asové radé s diskrétnim resp. spojitym casem.
” Radu nahodnych velicin X; : ¢t =0, 1,2, ... pak nazyvame stochastickym procesem a pouziva
se jako model pro pozorovanou ¢asovou fadu. [28] Cely proces je pak uréen mnozinou rozdéleni
vSech koneénych souboru Y, s ¢im nemusime explicitné pracovat, protoze spousta informaci

téchto sdruzenych distribuci jde popsat pomoci strednich hodnot, varianci a kovarianci.

» Definice 2.11. Pro stochasticky proces X; :t =0,1,2,... definujeme strredni hodnotu jako:

pe=E(Y;) prot=0,1,2,....
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» Definice 2.12. Pro stochasticky proces Xy :t =0,1,2,... definujeme varianci joko:
o2 =wvar(Y;) prot=0,1,2,....
Namisto kovariance zde zavadime pojem autokovariance, ktery je definovan takto:

» Definice 2.13. Pro stochasticky proces X; : t =0,1,2,... definujeme autokovarianci jako:
Yi,s = cov(Yy, Ys) = E[(Yy — ) (Ys — ps)] pro t,s =0,1,2,....
Nakonec muzeme definovat autokorelaci (ACF):

» Definice 2.14. Pro stochasticky proces X; :t =0,1,2,... definujeme autokorelaci jako:
pi,s = corr(Yy, Ys) pro t,s =0,1,2,.. .,

kde v v
corr(Y;,Ys) = cov(Ve, Ys) — _ s

var(Yovar(Ys)  /VeiTss

Hodnoty p¢ s blizké £1 znaéi silnou zévislost, avSak pouze linedrni. Pokud p; s se rovna 0,

muzeme Fict, ze Y; a Y; jsou nekorelované [28].

Klasicka korelace tedy znaci linearni zavislost mezi dvémi veli¢cinami, autokorelace nam méri
linearni zavislost dvou zpozdénych hodnot casové rady.

K ziskén{ dalsich informaci muzeme vyuzit parcidlni autokorelaci (PACF), kterd odstranuje
linearni vliv mezilehlych hodnot mezi dvémi okamziky, a pak vypocita autokorelaci.

Tyto dvé funkce (ACF, PACF) muZeme vyuzit pfi odhadu f4di modela.

P1i vybéru vhodného modelu pak mizeme vyuzit rizna kritéria. Jednim z nich je final pre-
diction error (FPE) kritérium, kde ¥d4dy modelu volime podle predikei modelu s nejmensi MSE

(mean square error). Dals{ z nich je Akaikeho informaéni kritérium (AIC), které se vypocita [29]:
AIC = —2In(maximdlni hodnota vérohodnosti) + 2(pocet odhadovanych parametri).

Akaike toto kritérium modifikoval a vytvoril Bayesovské informaéni kritérium (BIC), kde vyraz
2(pocet odhadovanych parametri) v AIC nahradime vyrazem (p + plog V), kde p je pocet od-

hadovanych parametri a N je poCet pozorovéni, na kterych je model trénovén [29].

Priklady

Jako zndmy piiklad procesu muZzeme ukézat bily Sum (viz obréazek 2.13). Je to proces Y;, ktery
spliuje:
E[Y;] =0,

var(Y;) = 0% < inf,

COU(thytJrT) =v(r) =0,
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Tedy je to proces, ktery ma nulovou stfedni hodnotu, konstantni kone¢nou varianci a s nekore-

lovanost mezi Y; a Y; 4, pro 7 > 0. Jednotlivd Y; jsou nezavisld a identicky rozdélend [27].

White noise

0 10 20 30 40 50
sample [1]

B Obrazek 2.13 Bily sum Zdroj: [26]

Jako dalsi priklad mtzeme ukizat ndhodnou prochazku. Uvazujme bily sum X;. Pak proces

Y; nazveme nahodnou prochazkou jestli:
Yo=0V; =Y, 1+ Xy

a tedy
t
=Y.
i=1

Postupné tedy nas¢itdvame bilé sumy a mizeme zjistit, Zze E[Y;] = 0 a var(Y;) = to? ,,Ndhodnd
prochézka je oblibenym modelem pro modelovani cen akcii, ve fyzice pro popis Brownova pohybu,

v computer science pro odhad velikosti webu atd.“[27]

2.3.2 Stacionarita

Pro zkouméni struktury procest nebo ¢asovych fad ¢asto musime (raciondlné) zjednodusSovat

vvvvv

Zakladni myslenka stacionarity spoc¢ivd v tom, ze pravdépodobnost které tidi chovani procesu,
se v Case nemeéni.“ [28, preklad vlastni]

Formalné pak:

» Definice 2.15. Proces Y; je striktné staciondrni jestli sdruzend distribuce Y;,,Yy,,...,Ys

je stejnd jako sdruZend distribuce Yy, i, Yi,—k, - .., Yt, —k pro vsechny casové okamZiky t1,ta, ..., 1y

a vsechny casové zpoZdeni k

Vlastnost striktni stacionarity je velmi silnd a proto rozlisujeme jesté slabou stacionaritu.
» Definice 2.16. Proces Y; je slabé staciondrni pokud plati:

m Stredni hodnota je konstantni v prubéhu casu, a

= Y —k = Yo,k Pro vSechny casové okamziky t a zpoZdéni k



Casové rady

Ke zméné nestaciondrni ¢asové fady na staciondrni ndm muze (ale nemusi) pomoct diferen-

covani. Prakticky z fady Y; vytvarime fadu Ytl nasledovné:
Y; :Y;*Y%—ht: 1325"'

[27]

2.3.3 Dekompozice casové rady

Casovou fadu jde rozdélit na nékolik slozek [26]:

= Trend — Existuje, pokud v casové radé je dlouhodoby nédrust nebo klesani hodnoty. Presnéji

se jedna o dlouhodoby rast stedni hodnoty.

m Sezénni slozka — Jedna se o pravidelny, opakovany jev. Mize byt ovlivnéna napiiklad dnem
v tydnu nebo meésici v roce. Sezénost muzeme zjistit, po odstranéni trendu, pomoci autoko-

relacni funkce.
m Cyklické zmény — Zmény bez pevné periody, narozdil od sezénni slozky.

m Ve ostatni — VSechny ostatni jevy, co nepatfi do ostatnich slozek. Jednd se vétsinou o ne-

pravidelné fluktuace.

,, PTi rozkladu ¢asové fady na slozky obvykle spojujeme trend a cyklické zmény do jediné slozky
(Casto se pro zjednoduseni nazyva pouze trend). Casovou fadu si tedy mizeme predstavit jako
slozenou ze ti{ slozek: trend, sezénni slozka a zbytkova slozka (obsahujici cokoli jiného v ¢asové
fade).“ [26, preklad vlastni]

Employed = trend + season_year + remainder
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g
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B Obrazek 2.14 Ukizka dekompozice ¢asové fady zaméstnanosti v maloobchodech USA. Zdroj: [ZG]

Pii rozkladu vyuzivime dva modely a to aditivni a multiplikativni. Aditivni model je
definovan:
yp=T+S+R—t,

kde y; jsou data, T} trend, Sy sezonni slozka a R; zbytek, vse v ¢ase t. Multiplikativni model je
pak definovan nasledovné:
yt:Tt XSt X R—t.
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,» V aditivnich modelech obecné plati, Ze amplituda sezénnich slozek je ptiblizné stejnd, zatimco
v multiplikativnich se s rostoucim trendem zvysuje i sezénni amplituda (a naopak).“[27] Alterna-
tivné mizeme data nejdrive vhodné transformovat a pak vyuzit aditivni model. Lze totiz vyuzit

nasledujici vztah:
Yy =Ty Xx Sy Xx R—t < logy; = log Ty + log Sy + log R — t.

[26]

2.3.4 Predikce

Podle Hyndmana a Athanasopulose je predikovani proces pouzivani statistik a modela k pfedpovidani
budouci hodnoty , n&jaké veli¢iny* na zakladé pfedchozich dat. [26] Zahrnuje vytvafeni modeli
na zékladé hisotrické analyzy a jejich pouziti k pozorovani. Hyndman a Athanasopulos také
predstavili proces pro forecasting, ktery lze rozdélit na nékolik kroku (viz obrazek m Tento

proces se skldda z [26]:
= Cistén{ dat — Indexacedat ¢asem nebo nahrazovani chybéjicich hodnot.

m Vizualizace — Pomize ndm identikovat vzorce v datech nebo odhadnout typ a parametry

modeld.
m Definovani modelu — Uréeni druhu modelu a jeho parametri.
m Odhad — Trénovani modelu na dostupnych datech.
m Evaluace — Zjisfovani piesnosti a vikonu modelu.

m Predikce — Findlni krok, predikce budoucich hodnot na ur¢enou dobu.

/v Specify \

Tidy ——— Visualise Estimate — Forecast

\ Evaluate /

B Obrazek 2.15 Proces forecastingu. Zdroj: [26]

[26]

Vysledek takového procesu mtzeme vidét na obrazku 2.16, kde jsou vidét historicka data a
predikci do budoucich let spolu s konfiden¢nimi intervaly.

V nésledujicich podkapitolach si pfedstavime nejznaméjsi modely hojné vyuzivané v praxi.
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GDP per capita for Sweden

60000 -

40000- level
80
95

$US

20000 -

0-
1960 1980 2000 2020
Year

B Obrazek 2.16 Forecasting HDP na obyvatele Svédska Zdroj: ’2—6]

2.3.4.1 Autoregresni modely

,» V autoregresnim modelu predpoviddme proménnou, kterd nas zajimd, pomoci linedrni kom-
binace minulych hodnot této proménné. Termin autoregrese oznacuje, ze se jednd o regresi
proménné proti sobé samé.“ preklad vlastni] Jinak Fefeno soucasnou hodnotu proménné
ziskame linearni kombinaci p poslednich hodnot z minulosti plus ndhodné veli¢iné reprezentujici

Sum. Cislo p pak oznacujeme jako fad modelu. Formalné pak:

» Definice 2.17. Autoregresni model p-tého rddu, zkricené AR(p), je definovin jako
Yi=c+®1Y, 1+ PV o+... .+ P, + e,

kde [,®1,...,®,] je vektor regresnich koeficienti a € je bily Sum
Specidlné pak AR(1) model (tj. Y; = c+ ®1Y;1):

m kde &7 =0 a ¢ =0 je bily Sum,

m kde ®; =1 a ¢ = 0 je ndhodnd prochazka,

m kde &7 =1 a ¢ # 0 je ndhodnd prochazka s driftem,

m kde ®; < 0 pak Y; osciluje kolem stfedni hodnoty.

Pro zachovani stacionarity jsou pak nutné omezujici podminky pro regresni koeficienty, konkétné

pak:
m Pro AR(1) model: —1 < ®; < 1.

m Pro AR(2) model: —1 < @5 < 1,01 + Py < 1a Py — Py < 1.

2.3.4.2 Modely klouzavych praméru

Misto historickych hodnot, jako v AR modelech, mtizeme ¢asovou fadu modelovat pomoci chyb /Sumu

z minulosti.
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» Definice 2.18. Model klouzavych priméri g-tého rdidu, zkricené MA(q), je definovin
jako
Yi=c+ 0161 +026_ o+ ...+ Oge_g + €

, kde [c,01,...,04] je vektor regresnich koeficienti a €, je bily Sum

Pro zachovani stacionarity jsou pak nutné omezujici podminky pro parametry ©, konkétné

pak:
m Pro MA(1) model: —1 < ©; < 1.
= Pro MA(2) model: =1 <02 <1,0;+02 >—-1a0; -0y < 1.
m Vice komplikované pro ¢ >= 3
26
V nékterych pripadech mtuzeme uréené MA modely prepsat na AR modely a naopak. Kazdy
staciondrni AR (p) model muzeme piepsat na MA (co) model a pokud MA(q) proces je invertibilni,
poté ho muzeme prepsat na AR(c0). [25]

2.3.4.3 ARMA, ARIMA modely

Pokud bychom chtéli kombinovat oba predchozi modely, mizeme pouzit autoregresni model

klouzavych prameéru, ktery je definovan takto:
» Definice 2.19. Autoregresni model klouzavich praméri radi p a q, zkracené ARMA (p,q),
je definovdn jako

Yi=c+ P11 + DY, o+ ...+ ‘I)pY;,p + O1€i1 +Og€t_o+ ...+ @qet,q + e =

D q
=c+ Z P,V 1+ Z [CHIN]
=1 =1

, kde [¢,@1,...,D,,01,...,0,] jsou nezndmé parametry a €, je bily Sum

Tyto modely jsou popularni napriklad v ekonometrii pii popisu ceny akcii, kde AR ¢ast
popisuje vyvoj na zdkladé predchozich cen a MA ¢dst modeluje ndhodné Soky. [27]

Pokud bychom chtéli model jesté vic rozsitit, miazeme k tomu vyuzit ARIMA model, ktery
je jednoduse ARMA model na d-krat diferencovanych datech.

» Definice 2.20. Autoregresni integrovany model klouzavych priméri rddi p,d a g,
zkrdcené ARIMA (p,d,q), je definovdn jako

Y;/ =c+ <I>1Yt/_1 —+ (1)2)/7;_2 4+ ...+ ‘I)pift/_p —+ ®1et_1 —+ C—)QEt_Q 4+ ...+ @qét_q + € =

P q
=Y DY, + ) O,
i=1 =1

kde [,®1,...,Dp,01,...,0,] jsou nezndmé parametry, ¢, je bilyj Sum a Y;/ je d-krdt differencovand

rada



Casové rady
Specidlné pak existuji pripady ARIMA modelu, které maji zndmé vlastnosti nebo charakte-
ristiky:
= ARIMA(0,0,0) bez konstanty — bily sum
= ARIMA(0,1,0) bez konstanty — ndhodna prochizka
= ARIMA(0,1,0) bez konstanty — ndhodnd prochdzka s driftem
= ARIMA(p,0,0) — autoregresni model radu p

= ARIMA(0,0,q) — model klouzavych pruméru fadu q

29



30

Teoretickd vychodiska prace



Kapitola 3

Existuijici reseni

V této kapitole se budeme zabyvat existujicimi resenimi pro analyzu sentimentu. UkdZeme si
ruzné ndstroje a balicky v riznych programovacich jazycich. V posledni radé se pak podivime

na ezistujict resent v komunikacnich aplikacich.

Hojné vyuzivany jazyk pro strojové uceni a datové védy je programovaci jazyk Python. Pro
analyzu sentimentu zde muzeme tedy najit par ruznych feseni, napiiklad NLTK nebo Text-
Blob, které se nezabyvaji jen analyzou sentimentu, ale obecné zpracovanim prirozeného jazyka.

I v dalsich programovacich jazycich najdeme balicky pro analyzu sentimentu.

3.1 NLTK

NLTK (Natural Language Toolkit) je ndstroj pro zpracovani prirozeného jazyka pomoci ja-
zyka Python. Nabizi jednoduché pouziti rtiznych rozhrani pro tokenizaci, stemming, parsovani a
sémantické uvazovani [30]. Jednim z moduld s ndzvem sentiment_analyzer se pouzivd, jak ndzev
napovidd, pro analyzu sentimentu. Obsahuje jiz predtrénovany klasifikator Vader, ktery funguje
na zakladé slovniku a lexikalnich pravidel. P¥i pouziti natrénovaného modelu jako vystup vrati
Ctyti Cisla (viz. kéd ’371) Prvn{ tfi slozky oznacuji negativni, neutrdln{ a pozitivn{ skére textu a
nascitavaji se do 1. Posledni slozka, compound, neni jen primérem téchto predchozich tti slozek,
ale suma ohodnoceni jednotlivych slov na zdkladé pravidel modelu normalizovand do intervalu
(~1,1) [30).

B Vypis kédu 3.1 Pouziti a vystup sentimentové analyzy pomoci NLTK

from nltk.sentiment import SentimentIntensityAnalyzer
SentimentIntensityAnalyzer ().polarity_scores (text)

>{’neg’: 0.123, ’neu’: 0.841, ’pos’: 0.015, ’compound’: 0.0356}

31
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Velmi pozitivni || 4
Pozitivni 3
Neutralni 2
Negativni 1

0

Velmi negativni

B Tabulka 3.1 Pfifazen{ éfselnych hodnot analyzy k ti{idam.

3.2 TextBlob

Dalsim balickem v jazyce Python je TextBlob. Zaklady tohoto balicku stoji na NLTK a nabizi
mnoho metod pro zpracovani prirozeného jazyka: stemming, parsovani, integrace modelu Word-
Net, korekce hldskovan{ a samoziejmé analyzu sentimentu [31]. Narozdil od NLTK vraci pouze
dveé slozky, pozitivni a negativni (pravdépodobnosti klasifikace do uréité t¥idy), a celkovou klasi-
fikaci textu (viz. kéd ’37) V kédu mizeme pri inicializaci modelu vidét parametr analyzer, kde si
miizeme zvolit mezi dvéma konkrétnimi modely. Bud'to PatternAnalyzer, zalozeny na knihovné

pattern nebo NaiveBayesAnalyzer z NLTK, natrénovany na datasetu filmovych recenzi [31].

B Vypis kédu 3.2 Pouziti a vystup sentimentové analyzy pomoci TextBlob

from textblob import TextBlob

from textblob.sentiments import NaiveBayesAnalyzer
blob = TextBlob(text, analyzer).sentiment

> Sentiment (classification=’pos’,
p_pos=0.7996209910191279,
p_neg=0.2003790089808724)

3.3 Ostatni programovaci jazyky

Python neni jedinym jazykem, ktery ma nastroje na analyzu sentimentu. Jazyk C# od spolecnosti
Microsoft obsahuje knihovnu ML.NET]TL Funkce na analyzu vraci vystup ve stejném formétu jako
balicek TextBlob.

Jazyk Java také disponuje balickem pro analyzu sentimentu, ktera vyuzivd modul Stanford
CoreNLP E Vystupem zde je vSak celé ¢islo od 4 do 0, a v tabulce @ muzeme vidét jejich

vyznam.

3.4 Ostatni nastoroje

Mimo knihovny a balicky v programovacich jazycich existuji i hotové néstroje, které jsou pripraveny

ihned k pouziti. Vétsina podporuje import dat z riznych aplikaci nebo socidlnich siti a zobrazeni

1Vice detailii zde: https://learn.microsoft.com/en-us/dotnet /machine-learning/tutorials/sentiment-analysis
2Dostupné z: https://blogs.oracle.com/javamagazine/post /java-sentiment-analysis-stanford-corenlp
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riznych graft nebo prehledi. Tyto nastroje se poté vétSinou pouzivaji pro zjisténi ndlady na
socidlnich sitich ¢i vlastnich webech nebo blozich [@ﬂ Jednotlivé nastroje nebudeme nijak popi-
sovat, protoze to neni v rozsahu této prace, pouze ukdzeme par moznosti s odkazy na jednotliva
reseni :

= MonkeyLearn — https://monkeylearn.com/

m Lexalytics — https://www.lexalytics.com/semantria/

m Brandwatch — https://www.brandwatch.com/

m Rosette — https://www.rosette.com/capability /sentiment-analyzer/

= A spousta dalsich.

3.5 Aplikace v komunikac¢nich aplikacich

Mimo zminénych néstroji v kapitole 3.4 vySe, miizeme v komunika¢nich aplikacich vyuzivat i
aplikace specializované, oficidlné vydané, na konkrétni platformu.

Aplikace Slack nabizi moznost integrace aplikaci od jinych vyvojaia, které mizeme najit na
Slack Apps Directory. Za zminku stoji napiiklad Anonymous Feedback Bot by OpenSa)}E,
ktera mimo analyzy sentimentu nabizi mnoho dalsich funkci a ChatAcuitym

Na dalsi popularni komunika¢ni platformé Discord pak existuje open-source reseni Monitori

E které nabizi podobné funkcionality jako vySe uvedené aplikace.

3 Anonymous Feedback Bot by OpenSay, https://slack.com/apps/AH64TE3NC-anonymous-feedback-bot-by-
opensay ’tab=more_info

4ChatAcuity, https://slack.com/apps/AKWJUT1T6-chatacuity?tab=more_info

Shttps://github.com/ajyuan/Monitori


https://monkeylearn.com/
https://www.lexalytics.com/semantria/
https://www.brandwatch.com/
https://www.rosette.com/capability/sentiment-analyzer/
https://slack.com/apps

(¢}

Existu
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Kapitola 4

Implementace a vysledky

V této kapitole se budeme zabyvat implementaci ndstoje na sentimentovou analyzu, hleddnim
vhodného modelu pro jeji klasifikaci a modelovdnim casové Tady z dat ziskangch z analyjzy.
Podrobné rozebereme vysledky jednotlivgch modeli a viysledny model porovndme s existujicim

resenim.

Cilem této prace je analyzovat naladu v komunikaénich aplikacich, pii pouziti vlastnich metrik
a poté predikovat jeji vyvoj. Celd tato analyza je pak implementovana v rdmci bota v aplikaci
Slack (vice o Slacku viz sekce ’ﬂb K analyze nalady budeme potrebovat najit vhodny model.
Analyza sentimentou je uvadéna jako klasifikacni tloha, kde sta¢i rozlisit pozitivni a negativni
texty m, ale pro nas pripad zde budeme uvazovat regresni tlohu, abychom mohli predikovat

vyvoj nalady.

4.1 Slack

Slack je komunika¢ni platforma uzpusobend pro komunikaci v ramci spole¢nosti, firmy nebo
pracovni skupiny. Je vyuzivana napiiklad spoleénostma OpenAl, Revolut, Uber, IBM a mnoho
dalsimi ﬂ373] Slack nabiz{ vytvoreni vlastniho prostoru (workspace), kde se mohou vytvaret ruzné
mistnosti/kandly ke komunikaci. NepouZziva se zde jen text, ale i obrazky, videa nebo jiné soubory.
Zpravy se daji usporadavat do vlaken a kazdy muze na zpravu reagovat vestavénou nebo vlastni
reakei, coz jsou vétSinou rizné emotikony. V neposledni radé Slack umoznuje integraci aplikaci,
a to jak znadmych jako jsou Google Drive nebo Office 365, tak i vlastnoru¢né napsané, které

vyuzivaji Slack APL.

4.1.1 Slack API

Ke komunikaci s vlastni aplikaci muzeme vyuzit nékolik zpusobu, a nejcastéji to jsou prikazy
(slash commands) nebo eventy. Pro nasi praci se nejvice hodi prikazy, coz vlastné jsou zkratky
pro konkrétni akce ve Slacku. Muzeme je pouzit tak, ze do pole pro zpravu napiseme znak

/ néasledovany specifickymi klicovymi slovy. Jako ptiklad mtuzeme uvést /mute, ktery ztlumi
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aktudlni kanél, a /remind, ktery nastavi pfipomenut{ pro sebe nebo ostatni. Piikazy po zadéni a
odeslani funguji tak, ze obsah je odeslan prostrednictvim HTTP POST pozadavku do aplikace a
poté aplikace néjakym zplisobem odpovi ﬂ3—4] Po definici prikazu muze uzivatel zadat libovolny
text, ktery pak mize slouzit jako argumenty k piikaztim.

Aplikace pak musi byt ovérend specifickym tokenem a pro pouzivani metod Slack API musi

mit definované dostateénd prava (scopes). Podrobnéjsi informace lze nalézt v oficidlni dokumen-
taci viz [ﬂﬂ

4.2 Specifikace problému

Jak jiz bylo fefeno v tivodu této kapitoly, vystupem této prace je aplikace integrovana do plat-
formy Slack (reagujici na prikazy), kterd analyzuje ndladu. Na obrézkumﬁieme vidét schéma
zndzornujici flow celého programu. Bot se stard o komunikaci se Slack API a data z této API
(historie zprdv v kandle) posild ddl k analyze. Analyzer pak provede analyzu sentimentu (viz
kapitola a analyzu nalady v ¢ase (viz kapitola pomoci TimeSeriesAnalyzer. Bot poté

ziskd vraceno 3 grafy a jednoduché statistiky, které nahraje na Slack do pozadovaného kandlu.

Slack

a0

fcommand args  Upload Files to Channel
Send Message and Response

I

Get Sentiment Analysis Plot Data, Predicfions, Trend

Analyzer

I‘i
—»

Get Predictions

Extract Trend Predictions, Trend

TimeSeriesAnalyzer

I$

B Obrazek 4.1 Diagram ukazujici flow programu.

Analyzer pouzivd model na zjisténi ndlady. Konkrétni informace o modelu a o hledani nej-

lepsiho si fekneme v nésledujicich kapitolach.

4.2.1 Klasifikace vs. regrese

Problém analyzy sentimentu je klasifikacni problém, kde klasifikujeme text jako negativni nebo
pozitivni . Pro nas pripad je vSsak vhodnéjsi se na problém koukat jako na regresni problém,
kvili predikci a analyze. Zavedeme tedy misto klasifikacnich trid, 0 = pozitivni a 1 = negativni,
novou spojitou veli¢inu (ozna¢me ji S), kterd bude v intervalu od —1 do 1, kde 1 je nejpozi-
tivnéjsi, 0 neutralni a —1 nejnegativnéjsi sentiment. Tuto novou veli¢inu budeme urc¢ovat pomoci

regresnich modeltt nebo pomoci pravdépodobnostnich klasifikacnich modelu, ze kterych ziskame
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pravdébodobnost P(Y = 0) a tu jen transformujeme na nasi novou veli¢inu S:

S =2.P(Y =0)— 1.

, ,

4.3 Model pro zjisténi nalady

Modely pouzijeme z Pythonovského balicku scikit learn. Z téhoz balicku pak pouzijeme t¥idu Pa-
rameterGrid, kterd naAm pomize s ladénim hyperparametri. Jednoduse mtizeme tak specifikovat
rizné hodnoty hyperparametria a ParameterGrid se postara o jejich kombinace.

V nasledujicich podkapitolach si pfedstavime pouzité modely a jejich hyperparametry, které
budeme ladit. Teoreticky zédklad k ndsledujicim modelim muzeme najit v kapitole|2.2.5| Vsechny

parametry jsou z dokumentace sklearn ﬂﬁﬂ

4.3.1 KNeighborsRegressor

= n_neighbors — integer — Pocet nejblizsich sousedt, které budou pouzity pro regresi.

m weights — ‘uniform’, ‘distance’ — Vahy pouzité pri regresi, kde ‘uniform’ uvazuje stejné vahy,
ale ‘distance’ piifazuje védhu na zdkladé vzdalenosti (w = 3, kde d je vzdélenost souseda) tak,

ze blizsi sousedi maji vétsi vliv na regresi. Jde definovat i vlastni funkce.
= algorithm — Algoritmus pouzity k vypocteni nejblizsich sousedi.
= metric — Metrika pouzitd k vypocteni vzdédlenosti mezi dvéma body.

m p — integer — Parametr p pro Minkovského metriku.

4.3.2 LinearSVR

= epsilon — float — Parametr epsilon ve ztratové funkci.
m loss — ’epsilon_insensitive’, ’squared_epsilon_insensitive’ — Ztratova funkce.
m C — float — Parametr regularizace. Sila regularizace je nepfimo dimérna parametru C.

m fit_intercept — bool — Znaci zda se ma pro tento model vypocitat intercept.

4.3.3 DecisionTreeRegressor
m criterion — ‘squared_error’, ‘friedman_mse’, ... — Kritérium méfici kvalitu rozdéléni dat.
= max_depth — integer — Maximéalni hloubka rozhodovaciho stromu.

m splitter — ‘best’, ‘random’ — Urcuje zpusob rozdéleni dat v kazdém vrcholu, kde jména jsou

pomérné samovysvétlujici.
= min_samples_split — Miniméalni pocet dat, pti kterém se bude vrchol délit.

m A dalsi.
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4.3.4 LogisticRegression

m solver — ‘Ibfgs’, ‘newton-cholesky’, ... — Metoda pouzitd k feSeni optimaliza¢niho problému.
m fit_intercept — bool — Znagdi jestli bude intercept pridan do rozhodovaci funkce.

m C — float — Inverzni hodnota sily regularizace.

4.3.5 BernoulliNB

= alpha — float/pole — Vyhlazovaci parametr.
m fit_prior — bool — Znadi jestli se model ma naucit apriorni

m class_prior — pole — Apriorni pravdépodobnosti t¥id

4.3.6 ComplementNB

= alpha - float/pole — Vyhlazovac{ parametr.
= fit_prior — bool — Znadi jestli se model m4a naucit apriorni

m class_prior — pole — Apriorni pravdépodobnosti tiid

4.3.7 GaussianNB
= priors — pole — Apriorni pravdépodobnosti t¥id
= var_smoothing — float — Cést nejvetsi odchylky vsech prvki, kterd se pricitd k odchylkam

kvuli stabilité vypoctu.

4.3.8 MLPClassifier

= hidden_layer_sizes — pole integert — Délka pole specifikuje pocet skrytych vrstev a jednotlivé

prvky pak pocet neuront v konkrétni skryté vrstve.
= activation — ‘identity’, ‘logistic’, ‘tanh’, ‘relu’ — Aktiva¢ni funkce pro skrytou vrstvu.
= solver — Metoda pouzita k feSeni optimalizaci vah.

= learning_rate a learning_rate_init — Poc¢atecni hodnota a nésledny ,, prubéh“ koeficientu

uceni.

= max_iter — integer — Maximalni pocet iteraci.
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4.3.9 Data

K natrénovéani specifického modelu, kdy uvazujeme supervizované uceni, budeme potiebovat
data, kde zndme vystupni veli¢inu. Datasett k sentimentové analyze existuje relativné dost (okolo

1200 na Kaggle [35]) a muzeme je rozdélit na nékolik kategorii:

m Recenze produkti — Obsahuje recenze nejruznéjsich produkti ze zndmych servert (napf.
Amazon, IMBD a dalsi). Nékteré jsou klasifikovany pomoci dalsich dat z recenzi (napf.

hvézdicky, skore) a nékteré jsou klasifikované na zdkladé redlného sentimentu.
m Socialni sité — Prispévky ze socidlnich siti, nejcastéji se zde objevuje Twitter.

m Specifickd témata — Casto (ne vzdy) se jednd o piispévky ze socidlnich siti, které se tykaji

jednoho specifického tématu (napf. finance, kryptomény, COVID a dalsi).

Datasety miizeme najit ve specifickych jazycich, ale ndm postac¢i anglictina. Jelikoz budeme
zjistovat naladu v komunikaénich aplikacich, nejvice podobna budou data ze socidlnich siti,
jelikoz nebudeme vytvaret nastroj pro analyzu v konkrétni oblasti. Kdyby ano, mohli bychom
premyslet o pouziti datasetu, ktery je z této konkrétni oblasti. Zvolime tedy data ze socialni sité

Twitter a konkrétni dataset je pak dostupny zde na Kaggle.

’ Text \ Category ‘

family mormon have never tried explain them th... 0
buddhism has very much lot compatible with chri...
seriously don say thing first all they won get ...

for your own benefit you may want read living b...
you should all sit down together and watch the ...

B Tabulka 4.1 Ukézka datasetu.

k=l =)

4.3.9.1 Zpracovani textu

K trénovani modelu musime jednotlivé texty o€istit a zpracovat. Zpravy na Twitteru (a i poté na
Slacku) obsahuji oznaéeni uzivateli: znak ,,@“ a hned za nim uzivatelské jméno. Tato informace
nam nijak nepomuze k analyze sentimentu. Stejné ndm nepomuzou vSechny ne-alfanumerické
znaky, které také odstranime. Dale pak odstranime slova kratsi jak 3 znaky, kterd vétsinou jsou
zéjmena, predlozky nebo spojky. Poslednim krokem je stemming, ktery ndm pomuze rozliSovat
slova na zakladé vyznamu a ne tvaru. Pokrocilejsi technika, lemmatizace, se v nasem piipadé
nevyplati, kvili vykonu, protoze budeme nasledné délat analyzu na vyzadani, kde musime délat
ustupky ve prospéch vykonu. Takto zpracovany text musime pretransformovat na priznaky a
k tomu ndm pomuze Bag of Words nebo TF-IDF. Z Pythonovského balicku scikit learn tomu
odpovidaji t¥idy CountVectorizer a TfidfVectorizer.

Opét zde muzeme najit hyperparametry, které muzeme néjakym zpusobem ladit. Pro oba

tTidy jsou stejné:


https://www.kaggle.com/datasets/cosmos98/twitter-and-reddit-sentimental-analysis-dataset?resource=download&select=Reddit_Data.csv
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B Obrazek 4.2 Porovnan{ vlivu parametrt max_features a ngram_range na vykonnost modelu.

m stop_words — ‘english’ — Slova, kterd nemaji vyznam pro pochopeni smyslu véty a budou

odstranéna.
= ngram range — (min_n, max_n) — Rozsah pro délku n-gramu, které budou extrahovény.
= max_features — integer — Maximélni pocet priznaku, které budou extrahovany.

m A dalsi.

Zkusime tedy ruzné kombinace parametri, konkrétné ngram_range a max_features. Na
grafech|4.2 mizeme vidét, Ze vySsi pocet priznaki mé pozitivni vliv na vykon a nejlépe na tom je
pfi maximaln{ délce ngramu rovno 3 (minimum bylo vzdy 1, protoZe vysledky pfi pouziti pouze
bigrami nebo trigramu byly velmi nizké a v grafu nejsou, protoze by tento parametr pridal dalsi
dimenzi grafu). Celkové je na tom lépe TfidfVectorizer, proto budeme do budoucna pracovat

s nim.

4.3.9.2 Balancovani

Jelikoz tiidy v datech nejsou zastoupeny rovnomérné, budeme uvazovat o balancovani dat. Dat
mame relativné dost, miazeme tedy pouzit undersamplery. Nyni vyuzijeme Pythonovsky balicek
imblearn, ktery poskytuje ruzné algortimy pro balancovani dat.

Budeme tedy porovnavat RandomUnderSampler, TomekLinks a CondensedNearest-
Neighbour. Zde nebudeme ladit hyperparametry (teoreticky bychom mohli u CNN); ale jen
porovnavat ruzné metody. VSechny maji spoleény parametr sampling_strategy, ktery urcuje
jaké tridy maji byt presamplovdany. Jelikoz se v nasem pripadé jednd o problém binarni klasi-
fikace a pouzivdme undersampling, jako hodnotu tohoto parametru pouzijeme majority (nebo
taky ekvivalentni pro nas ptipad not minority), ktery zajisti odstranéni dat pouze z majoritni
tridy.

Na grafu 4.3/ miizeme vidét porovnani jednotlivych metod, kde nejlépe dopadl balancer To-
mekLinks.
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f1_score by balancer
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B Obrazek 4.3 Porovnani metod pro balancovani.

V teoretické ¢asti jsme ukéazali, Ze nékteré modely jsou designové na pracovani s nevyba-
lancovanymi datasety. Zkusime tedy porovnat, jak se tento model s daty dokaze vyporadat.
Konkrétné jde o Complement Naive Bayes. Na grafu vidime, ze sice vysledky mél podobné,

ale TomekLinks porad vychédzi nejlépe.
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B Obrazek 4.4 Porovnani metod pro balancovani s ComplementNB.

4.3.10 Experiment a vysledky

Po zpracovani textu, ofisténi a balancovéni dat (viz kapitola 4.3.9) muzeme pfistoupit k otes-
tovani riznych modelad s riznymi parametry. Konkrétné budeme testovat vsechny modely z kapi-
toly|4.6.2| Jejich presnost pak budeme ovérovat pomoci kifzové validace. Diky ni ziskdme nékolik

metrik, které budeme porovnavat a na jejich zakladé pak vybereme vhodny model pro nas pripad.

M Vypis kédu 4.1 Python kéd pro trénovani a evaluaci viech modeli

# imports
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models = [
( model_class, {
’param_name’ : [param_vall, ... , param_valn],

b1

# Load data and transform using TD-IDF

df = load_and_clean_data(data.csv)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
df , df [’output’],test_size=0.2)

X_train_balanced, y_train_balanced = balance_data(
X_train, y_train,

balancer= TomekLinks (sampling_strategy=’not minority’))

for model_class, params in models:
parameter_grid = ParameterGrid (params)
for p in parameter_grid:
model = model_class (p**)
score = cross_validate (
model, X_train_balanced, y_train_balanced,

scoring=[’f1_score’, ’roc_auc_score’])

V kédu 7?7 muzeme vidét cely pribéh evaluace vsech modeli, kde jen v poli models jsou
konkrétni tridy modeli a konkrétni parametry, které chceme zkouset. V proménné score pak
budou pole ndmi uréenych metrik, kde kazda hodnota v poli odpovida jednomu béhu kiizové
validace. Pro srovnani modeli budeme pracovat s prumérem téchto hodnot.

Na grafu/4.5 miizeme vidét jednotlivé modely a jejich F1 a ROC-AUC skére. Kazd4 barva zde
reprezentuje druh modelu a jednotlivé body jsou pak ruznd nastaveni hyperparametru. Nékteré
hyperparametery nemély na skore vliv, coz z grafu nejde moc dobie vy¢ist. Také mizeme pozoro-
vat, ze jednotlivé modely MLP Classifier, LogisticRegression, GaussianNB a DecisionTreeRegres-
sor jsou v grafu u sebe (aZ na vyjimky), tudiz zména hyperparametri neméla na né nijak velky
vliv. Na druhou stranu ComplementNB, LinearSVR a BernoulliNB vykazuji velkou zavislost
skore na jejich hyperparametrech. Na prvni pohled vypada, ze nejlépe se darilo logistické regresi,
ale zkusime se na graf podivat detailnéji.

Na grafu [4.6 jsme omezili obé skére zdola na pro nds zajimavéjsi hodnoty. Jak lze vidét,
skutecné logistickd regrese dopadla nejlépe (v grafu ynak trojihelniku sméfujici doleva) pro
kombinaci hyperparameti s parametrem C' = 0.5. Déle v poradi néasleduje LinearSVR, ktery pro
néjaké hyperparametry byl srovnatelny s MLP klasifikatorem a logistickou regresi s parametrem
C = 5. Z téchto modeli, nehledé na hyperparametry, pak nejhure dopadl GaussianNB, ktery ale
porad dosahl relativné slusnych vysledk.

Praméry skére pres vSechny kombinace hyperparametrt mizeme vidét na grafu [4.7 a [4.8,

kde opét nejlépe dopadla logistickd regrese. V pruméru nejhtre pak dopadl rozhodovaci strom.
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f1_score vs roc_auc_score
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B Obrazek 4.5 F1 skére a ROC-AUC vsech model

Na grafech 7?7 a/4.10 mizeme vidét i jiné metriky a to konkrétné na hodnoty z matice zamén.

4.3.10.1 Vysledny model

Ve vsech metrikach se zdal nejlepsi model logistické regrese. Parametry modelu vysledné met-
riky neovliviiovaly tolik, ale pfeci k néjakému zlepseni doslo. Pokud se ale podivdme na SVR,
vidime Ze parametry modelu vysledné metriky ovlivnily mnohem vice. Zkusime tedy znova ladit
hyperparametry, ale jen téchto dvou zminénych modela.

Spustime tedy experiment znovu, jen s vice parametry. Na grafu[4.11 muzeme opét vidét
srovnani téchto modeli na zikladé F1-skére a ROC-AUC.

Opét vidime, ze vétsina modelt logistické regrese je na tom lépe nez SVR, a to v obou
metrikach. Pri priblizeném pohledu na grafu ale zjistime, Ze se mezi nimi nachézi i par
model SVR.

Metrika ROC-AUC znadi schopnost separovat tridy a z modelt dostdvame pravdébodobnost

p jestli datovy bod patti do ttidy 0, ze které dostaneme vyslednou tiidu nasledovné:

Vo 0, P<p
1, jinak

kde P je ziskana pravdépodobnost z modelu a p je prahové hodnota, kterou jsme doted uvazovali

0.5. Nyni zkusime hybat touto prahovou hodnotou a podiviame se na jeji vliv na skére. Tuto

metodu zkusime pouze na dvou nejlepsich modelech. Vysledky muzeme vidét na grafu ?7?7. Vidime

zde, Ze 1épe je na tom opét logistickd regrese a pro oba modely zde byla lepsi prahova hodnota

vetsi nez 0.5, a to konkrétné 0.53 resp. 0.51 pro logistickou regresi resp. SVR.

Ze vsech experimenti nam vysel jako nejlepsi model logistické regrese. Jeho inicializaci a
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f1_score vs roc_auc_score
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B Obrazek 4.6 F1 skére a ROC-AUC modeld se zoomem.
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M Obrazek 4.7 Primér F1 skére rtiznych druhi modeldi.

konkrétni parametry muzeme vidét v kodu [4.2|

B Vypis kédu 4.2 Inicializace a parametry modelu MODEL
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
model = LogisticRegression(penalty=’11’,
Cc=1,
class_weight=None,
n_jobs = -1,

solver = ’saga’)

Findlni metriky tohoto modelu zjistime pomoci testovacich dat. Vysledky jsou zanesené v ta-
bulce

V kapitole 3 jsme si také ukdzali existujici FeSeni v jazyce Python, konkrétné NLTK a Text-
Blob. Zkusime vysledky naseho modelu postavit proti témto modelim. Na grafu 4.14 mizeme
vidét absolutni chybu predikci. Nas model ma relativné srovnatelné vysledky s klasifikdtorem
z balicku TextBlob a htre na tom je v porovnani s NLTK. Jak si ale mtizeme vSimnout, model

TextBlob v porovnani s NLTK méa podobnou chybu jako nas model.
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B Obrazek 4.8 Primér ROC-AUC rtiznych druht modeli.
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B Obrazek 4.9 Graf skute¢né pozitivnich a skuteéné negativnich predikei.

| Metrika | Hodnota |
F1 Score 0.785412
ROC-AUC 0.914432
Accuracy 0.837942
Average Precision 0.848132
True Positive 956.000000
False Positive 305.000000
False Negative 281.000000
True Negative 2074.000000

B Tabulka 4.2 Metriky findlniho modelu na testovacich datech.

4.4 Vlastni metriky

Jiz v kapitole [4.2.1 jsme si ukdzali, jak se postavime k ohodnoceni textu na zdkladé senti-
mentu. Pro pfipomenuti jsme si zavedli novou veli¢inu S, kterd bude v intervalu (—1,1), kde 1
je nejpozitivngjsi, 0 neutralni a —1 nejnegativnéjsi sentiment. Jelikoz budeme analyzovat naladu
v komunika¢nich aplikacich, mtzeme vyuzit i dalsich nastroju, nez jen textu. Na Slacku muzeme
tedy vyuzit napr. reakce na zpravy, které také néjak reflektuji zabarvenost zpravy. Jméno reakce
(které dostaneme ze SlackAPT) nemusi nutné vhodné reprezentovat sentiment pfi jejim pouziti,

ale ve velké Casti pripadu to tak je. Kvili tomu implementujeme moznost vlastni konfigurace, jak
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False Positives vs False Negatives
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B Obrazek 4.10 Graf faleiné pozitivnich a falesné negativnich predikci.
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B Obrazek 4.11 Fl-skére a ROC-AUC logistické regrese a SVR podruhé.

mé program pracovat (jednd se o soubor s pary kli¢-hodnota, kde kli¢ je ndzev reakce a hodnota
je desetinné &islo od —1 do 1).

K pouziti reakci v nasi analyze sentimentu jsme nasli nékolik pristupi.

Predpokladejme tedy, ze analyzujeme zpravu, na kterou néjaci uzivatelé reagovali pomoci

reakci. Pak tedy mtzeme vyuzit:

m Pristup 1 — Za text zpravy pripojime jména jednotlivych reakci, a cely tento text analyzu-
jeme. Pokud se jednalo o pozitivni reakce, méli bychom dostat pozitivnéjsi vysledek. Tento
pristup ale pfinasi nékolik problému. Prvnim je, zZe viibec nereflektuje pocet stejnych reakei na
zpravé. Reakce pak maji stejnou vahu, nehledé na jejich pocet. Dalsim problémem je mozné
uplné vytraceni vlivu ptivodni zpravy, coz urcité neni zddané chovani. To muze nastat, pokud

je zprava moc kratka nebo reakei je prilis mnoho (nebo oboji dohromady).

= Pristup 2 — Modifikujeme prvni ptistup, kdy stejné budeme pripojovat jména reakci za text,
ktery potom bude analyzovan, ale jména ptripojime tolikrat, kolik bylo reakci na zpravé. Tim
eliminujeme prvni problém predchoziho pfistupu, ale druhy problém ziistava, ba je i mnohem

horsi.

m Piistup 3 — Tentokrat budeme text a reakce analyzovat zvlast. Z analyzy dostaneme dvé

hodnoty sentimentu tj. &slo od —1 do 1. Cisla pak miizeme sedist a opét vrdtit do intervalu
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B Obrazek 4.12 Fl-skére a ROC-AUC logistické regrese a SVR podruhé.
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B Obrazek 4.13 Vliv prahové hodnoty p na Fl-skére.

(=1,1) (vydélenim 2).

m Pristup 4 — Jednéa se o vylepSeni 3. pristupu, kde mély reakce a zprava stejnou vahu. Ten-
tokrat si zvolime vahu pro reakce, kterou oznac¢ime w € (0, 1), ¢imz ziskdme i vahu pro zpravu

1 — w. Vysledek pak ziskdme prevazenim ziskanych vysledkt analyz:

S = wSreactions + (1 - w)Smessage-

m Pristup 5 — Jednd se o vylepsSeni 4. pristupu v rdmci analyzy reakci. V pfedchozich dvou
pristupech jsme ignorovali celkovy pocet jednotlivych reakci, jen nés zajimalo, jaké reakce jsou
na zpravé. V tomto pristupu tento pocet zahrneme do vypoctu, protoze vétsi pocet stejnych
reakci znaci néjakou shodu vice uzivateld a je tudiz relevantnéjsim ukazatelem nez samostatna
reakce, kterd mohla byt napf. omyl nebo nepochopeni. Vzorec pro celkovy sentiment tedy
zustava stejny, jen zménime vypocet:

N,

n;S;
Sreactions = § N
i=0

kde N, je pocet typu reakci, n; je pocet i-té reakce na zpravé, N je celkovy pocet reakci
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B Obrazek 4.14 MAE mezi predikcemi pravdépodobnosti jednotlivy.ch modeld.

na zpravé a S; je ohodnoceni sentimentu i-té reakce, bud na zakladé analyzy nebo hodnoty

z konfigura¢niho souboru.

Tomas Valenta 105 em
Cesta spravedlivého ze viech stran lemovana jest nespravedinosti, sobectvim a tyranii lidské zloby.
1)(@s) &

Zprava := Cesta spravedlivého ze vSech stran lemovana jest
nespravedinosti, sobectvim a tyranii lidské zloby.

Reakce := raised_hands : 1 , smiley: 5

Reakce_t1 := raised hands smiley

Reakce_t2 := raised hands smiley smiley smiley smiley smiley

1) S = S(Zprava + Reakce_t1)

2) S = S(Zpréva + Reakce_12)

3) S = (S(Zprava) + S(Reakce_t1))/2

4) S = (1-w)S(Zprava) + wS(Reakce_t1)

B Obrazek 4.15 Schéma rozdilu mezi prvnimi 4 piistupy. (5. je vice rozepsany v textu)

4.5 Analyza casové rady

Cilem této prace je naladu v komunikacnich aplikacich nejen analyzovat, ale i ziskat trend nélady
a néjakym zpusobem predikovat niladu do budoucnosti. Jelikoz se budou analyzovat zpravy,
které jsou odeslany v ur¢ity ¢as, muzeme k predikci a trendu vyuzit aparatu casovych rad.
Jelikoz modelovani casovych rad je vétsinou ruéni prace, zkusime nejdiive casovou fadu manualné
analyzovat a zjistit néjaké zdkladni informace. Jelikoz ale chceme délat predikce na vyzadani,
budeme muset tento proces automatizovat na tkor presnosti.

K analyze budeme vyuzivat Pythonovské balicky statsmodels, ktery obsahuje vSechny potiebné

modely a funkce, a pmdarima, ktery ndm pomuze pri hledani vhodnych parametria modela.
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4.5.1 Manualni analyza

Jako data k analyze jsem pouzil zpravy ze Slacku Gitteru, online kurzu programovénm Data jsme
zpracovali stejné jako v predchozi kapitole: odstranili jsme nealfanumerické znaky a oznaceni,
provedli stemming a transformovali text pomoci TF-IDF. Nasledné jsme kazdou transformova-
nou zpravu analyzovali modelem logistické regrese s parametry uvedenych v kapitole [4.3.10.1.
Jelikoz v datasetu najdeme pouze zpravy, ale zadné reakce, budeme pracovat pouze s hodnotou

sentimentu zpravy (tj. vadha reakce je nula). Grafické zndzornéni téchto hodnot mizeme vidét na

grafu [4.16]

Historical data

0.1
0.0
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T |
Jan Apr Jul Oct Jan Apr Jul Oct
2016 2017

B Obrazek 4.16 Historické hodnoty sentimentu zprav ze Slacku Gitteru.

Na prvni pohled vidime

Pfi pohledu na ACF a PACF (grafy @) muzeme na prvni pohled fici par poznatki. PACF
klesa k nule a funkce mé vyrazné peaky jen na zacatku. To miize znacit neexistenci sezénnosti a
vliv historie zprav na naladu zhruba 4 dny nazpét. ACF pak zacina blizko k 1, ale pomalu klesa.

K ziskdni vice informaci se muzeme podivat na dekompozici ¢asové fady pomoci funkce
seasonal_decompose, kterd nam casovou fadu dekomponuje na trend, sezénni slozku a rezidua.
Vysledek funkce je vidét na grafu [4.18] a mizeme z ného vyéist zanedbatelnou sezénnost a
pritomnost trendu.

K odstranéni trendu muzeme vyuzit prvni diference, tedy odecteni fady sama od sebe ve
zpozdéni jedna. Vyslednd fada (viz graf W) pak jiz neobsahuje trend a pripomina bily Sum.

Opét se na grafech [4.22 muzeme podivat na ACF a PACF, kde ACF m4 vyrazny peak
v prvnim zpozdéni a PACF klesa k nule. Tyto znaky ukazuji na MA(1) model, ale odhad pouze

IDostupné z https://www.kaggle.com/datasets/freecodecamp/all-posts-public-main-chatroom

Autocorrelation Partial Autocorrelation
1.0 1.0
0.5 0.5
Rlnisan ARk RARediRsAnRRei 20 LI Tt40 e 0mnn, muesontenecancon
0.5 -0.5 1
-1.0 T T T T T T T -1.0 T T T T T T T
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(a) ACF (b) PACF

B Obrazek 4.17 ACF a PACF ¢asové fady.
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B Obrazek 4.19 Diferencovand ¢asova fada hodnot sentimentu zprav ze Slacku Gitteru.

vyctenim z grafti nemusi byt vzdy presny, dokonce muze byt i zavadéjici. Proto pouzijeme funkci
auto_arima z jiz. zminéného balicku pmdarima, kterd pomoci zvoleného informac¢niho kritéria vy-
hled4 nejlepsi model pro nase data. V kédu|4.3/muzeme vidét jeji pouziti a parametry. Dilezitymi
jsou intervaly radu p a g, pocet diferenci a sezénnost.

M Vypis kédu 4.3 Ukézka pouziti, parametrii a vystupu funkce auto_arima

import pmdarima

best_model pmdarima.auto_arima(data,

start_p=1, start_q=1,

max_p=5, max_q=5, max_d=1,

Autocorrelation

Partial Autocorrelation

10 10

0.5 0.5

00 l‘-v‘v‘o Fhveerrtyveyeteveytyt 0.0 lluuu'- TEveseeengeevestye

_0.54 —0.51

TS 1 B 20 s B S R S A S A
(a) ACF (b) PACF

B Obrazek 4.20 ACF a PACF diferencované ¢asové fady.
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seasonal=False,
information_criterion=’aic’,

trace=True,stepwise=True)

>,
>Best model: ARIMA(2,1,1)(0,0,0)[0]
>Total fit time: 5.273 seconds

Po nalezeni fadu muzeme tedy vytvorit model a nafitovat jej. Implementace modelu umoznuje

vykreslit diagnostické grafy, které nam umoziuji zkontrolovat vysledny model, a konkrétné to
jsou @:

1. Standartizovand rezidua v case

2. Histogram a odhadnutd hustota standartizovanych rezidui

3. Q-Q graf
4. Korelogram

Diagnostiku pro nas konkrétni model mtzeme vidét na grafu V korelogramu nevidime
vyraznéjsi hodnoty a v grafu rezidui nejde vidét zadny vzor. To znamend, ze model popisuje

casovou radu dobre a zadnych jinych vzoru se uz nemuzeme chytit.

Standardized residual for "C" Histogram plus estimated density

- Hist
—— KDE
— N(0,1)

Apr Jul Oct Jan Apr Jul Oct -2 o 2
2017
NormahQ-Q Correlogram

sample Quantiles
o
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q
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o
o
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B Obrazek 4.21 Diagnostika ARIMA(2,1,1) modelu.

Model tedy mame natrénovany a diagnostikovany. Nésledné zkusime dataset poupravit, aby
vice pripominal data z firemniho prostiedi, na kterych budeme cely nas program testovat. Ve
firemnim prostiedi tedy muzeme oc¢ekavat az nulovou komunikaci o vikendu. Zkusime tedy hod-
noty sentimentu v sobotu a v nedéli nastavit na 0 (viz kéd ’ﬂb, coz muze znacit ryze neutralni
naladu nebo chybéjici data. Z logiky véci mtzeme tusit v datech sezénnost s periodou sedmi dni.

Zkusime tedy nasi teorii overit.
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B Obrazek 4.22 PACF a dekompozice upravené casové fady.

B Vypis kédu 4.4 Simulace nulové komunikace o vikendu.

df [’sentiment’] = df.apply(

lambda x: x[’sentiment’] if x[’sent’].weekday() < 5 else 0, axis=1)

Na grafu [4.22] vidime PACF, kde vidime hodnotu blizici se k nule v sedmém zpozdéni. To
by odpovidalo nasi teorii o sedmidenni periodé. Vedle grafu PACF muzeme vidét dekompozici
této casové Tady, kde jsme pro prehlednost zobrali mensi rozsah dat. Pfi porovnani s dekom-
pozici neupravené Casové fady na grafu 4.18 zde muzeme vidét podobny trend i rezidua, ale
velky rozdil nastava v sezonni slozce. Sezénna ma zde délku sedm dni a reaguje na nulové hod-
noty o vikendech. Pfi pohledu na predikee (viz graf @) vidime jednoznacné rozdily. Pokud si

odmyslime vikendy, v pracovnich dnech vidime podobné hodnoty.

4.5.2 Automatizace

Modelovani ¢asovych rad je vétsinu casu manudalni disciplina. Pfi automatizaci mtzeme narazit
na problémy a budeme muset také prijmout néjaka omezeni a necekat stejné kvalitni vysledky,
jako pri ruéni analyze. V mnoha ptipadech se musi prijmout néjaky kompromis. V nasem ptipadé
to bude kvili vykonu, konkrétné rychlosti. Napiiklad pokud uvazujeme sezénnost, muze hledani
vhodného modelu zabrat ndsobné mnoho Casu (zkousime vice parametri). Bude uré¢ité zalezet
na datech a to jak na poctu, tak chovani ¢asové fady. V kédu 4.5 mizeme vidét porovnani doby
béhu funkce na hledéni optimalniho modelu s parametrem sezénnosti nastaveného na True resp.
False.

B Vypis kédu 4.5 Porovnéani ¢asu pii sezénnosti a bez

best_model = pmdarima.auto_arima (x*params,

seasonal=True)

>Best model: ARIMA(4,1,3)(3,0,2)([7]
>Total fit time: 491.388 seconds

best_model = pmdarima.auto_arima (x*params,

seasonal=False)
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B Obrazek 4.23 Predikce budoucich hodnot na obou &asovych fadach
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>Best model: ARIMA(2,1,1)(0,0,0)([0]
>Total fit time: 5.367 seconds

V nasem pripadé, kdy analyzu, ziskani trendu a predikce délame na vyzadani, nemutzeme
stravit tolik ¢asu pouze na hledani nejlepsiho modelu. Budeme muset tedy udélat kompromis,

prohledavat mensi prostor parametri, na tkor kvality predikce.

4.6 Implementace

Integraci do komunika¢ni aplikace Slack budeme fesit jako Slack bota. Bot bude reagovat na
definované prikazy uzivateli, ktefi budou moct specifikovat i rizné parametry. Bot bude imple-
mentovan jako Flask aplikace, kterd jednoduse bude presmérovavat requesty z urcité URL a volat
funkce nasi aplikace. V téchto funkcich pak budeme vyuzZivat metody SlackAPI ke stahovani a
odesilani zprav, které pak vhodné transformujeme a vyuzijeme nas model pro zjisténi nédlady.
Nasledné provedeme analyzu Casové fady a tim ziskdme trend a predikce. Tyto vSechny tdaje

zobrazime v grafu a posleme zpétky pres SlackAPI.

4.6.1 Slash commands

Jak jiz bylo feceno, bot bude reagovat na definované prikazy. Slack tyto prikazy nazyva slash
commands, protoze maji format /command. V nastaveni Slack bota musime u jednotlivych ptilazu
nastavit adresu URL, kam Slack bude posilat data prikazu. Nas bot, Flask aplikace, bude na
téchto adresdch bude poslouchat a presmérovavat dotazy na funkce. Prikaztim pak muzeme
pridat argumenty, které si ale sami musime naparsovat, jelikoz Slack posild argumenty jako

jeden Tetézec. Argumenty pro vSechny prikazy pak jsou:
m user — string — Emailova adresa uzivatele, kterého budeme chtit analyzovat.
m date_from — DD/MM/YYYY — Datum, od kterého budeme provadét analyzu

= date_to — DD/MM/YYYY — Datum, do kterého budeme provadét analyzu.

m channel — string — ID kanéalu, ktery chceme analyzovat. Bez tohoto parametru se bude ana-

lyzovat kandl, ve kterém ptikaz pouzijeme.

Nékteré prikazy povinné vyzaduji nékteré paramatry, ale omezeni na datum neni povinné

nikde. Nyni si popiSeme jednotlivé prikazy.

Analyze

Nejobecnéjsi prikaz, ktery neméa zadné povinné parametry. Provede analyzu kandalu, ze kterého
prikaz spoustime nebo kanélu specifikovaného v parametrech. Jedna se spisSe o testovaci prikaz,

ktery se do praxe moc nehodi, jelikoz vétsinou nechceme urcity kanal zaplnit grafy o naladé.
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Analyze channel

Stejny pifkaz jako /analyze, jen je pouZivany pro analyzu jiného kandlu. Parametr channel je

zde tudiz povinny.

User analysis

Opét se jedna o stejnou funkcionality, ale zde budeme filtrovat zpravy na zakladé uzivatele. Zde
je tedy poviny parametr user. Jelikoz v analyze budou data jen od jednoho uzivatele, s velkou
pravdépodobnosti jich bude malo na extrakci trendu a predikce do budoucna. Na to musime pri

pouziti tohoto piikazu (vlastné jakéhokoliv) myslet a pouZivat ho rozumné.

Daily report

Tento prikaz oznaci kanal pro denni report nalady. Kazdy den v 8 hodin rano se déla analyza takto
oznaCenych kandli a chovéni je iplné stejné, jako pii pouziti prikazu /analyze. P¥i opétovném

pouziti v daném kandalu se tento denni reporting zrusi.

Leaderboard

Opét se provede analyza zprav v kandlu, ale zde se ohodnoceni nalady seskupuje podle uzivatele.
Do kanalu se pak vypise zebricek uzivatelé podle sentimentu jejich zprav. Pri velkém poctu
uzivatelt se vypise jen tii ,nejlepsi“ a tii ,, nejhorsi“.

Ukézku implemetace piikazu /analyze mizeme vidét na kédu \4.6

B Vypis kédu 4.6 Ukazka funkce reprezentujici piikaz /analyze

Q@app.route(’/analyze’, methods=[’P0OST’])
def analyze():
data = request.form
channel_id = data.get(’channel_id’)
args_text = data.get(’text’)
return channel_analysis (channel_id,

parse_args (args_text, client))

4.6.2 Funkce channel analysis

Nyni si popiseme funkci, kterd je jadrem celého procesu. Pouziti funkce jsme mohli uz vidét
v kédu [4.6, ale pouziva se i v dalsich funkcich reprezentujici jednotlivé prikazy. Jako argumenty
funkci predavame ID kandlu, ktery bude analyzovan a uz parsované argumenty ve formeé slovniku.
Funkce pak vraci tiidu Response, ktera reprezentuje odpoved Flasku, a &islo, vyjadiujici typ
odpovédi. Pouzivaji se tficifernd cisla, kde ¢isla zacinajici 2 znamenaji dspéch, c¢isla zacinajici 5
znaci chybu na strané serveru a ¢isla zac¢inajici 4 znamenaji chybu na strané klienta.

Funkce si po zavolani ulozi do proménnych pottebné parametry a pripadné zvoli vychozi,

pokud néktery chybi.

(9}

(9}
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B Vypis kédu 4.7 Hlavicka funkce channel_analysis

def channel_analysis(channel_id: str, args: {},

output_channel=None) -> Response:

return Response (), 200

To se stane napiiklad pokud se nespecifikuje parametr channel, ktery znaci ID kanalu k analyze,
kde se jako vychozi uvazuje kandl, ze kterého se prikaz poslal. Nasledné se pak nacte historie
zprav z daného kandlu. Na to se vyuzivd funkce Slack API, konkrétné pak funkci conversati-
ons_history. Limitace této funkce je nac¢itani maximalné 200 zprav najednou. Kvili tomu musime
pouzit strankovani, kde musime vyuzit metadata odpovédi a jehoz pouziti muzeme vidét v kédu
4.8. Jisté si zde muzeme vSimnout uspani na pul sekundy, které je doporucené od vyvojaru Slack

API, k predejiti zablokovani kvili mnoho zadostem.

B Vypis kédu 4.8 Strankovani ve funkci naéitajici historii zprav
response = client.conversations_history(channel=channel_id,
1limit=200)
history = response["messages"]
while response[’has_more’]:

time.sleep (.5)

response =
client.conversations_history(channel=channel_id, 1limit=200,

cursor = response[’response_metadata’][’next_cursor’])
history = history + response["messages"]

Po nacteni zprav je musime vyfiltrovat. Pokud jsou definované parametry user, date_from
nebo date_to, zde budeme na jejich zdkladé filtrovat. Také budeme ignorovat zpravy se stejnym
ID uzivatele, jako mas nas bot. Po filtraci musime jesté extra nacist vldkna, kterd se nacitaji
pres extra funkci conversations_replies, a reakce. Nakonec vSsechny ziskané informace nacteme do

vlastni t¥idy, protoze doted byly uloZené jako Fetézce ve formatu json, viz

M Vypis kédu 4.9 Zpriva nactend ze Slack API

{
"type": "message",
"user": "U1235837",
"text": "Text\_zpravy",
"ts": "123457689.000123"
}

Po filtraci probéhne analyza sentimentu. V kapitole jsme nasli idedlni model, logistickou
regresi, a pro transformaci textu na priznaky pouzijeme metodu TF-IDF. Oba tyto modely
potfebuji natrénovat, coz muze trvat netrivialni ¢as. Proto oba modely jsme ulozili do souboru

a pri spusténi bota je ze souboru nacteme, vse pomoci balicku pickle. Kroky v analyze jsme uz
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popisovali v pFedchozich kapitoldch (o¢isténi, stemming), zde ale navic musime pocitat s dalsim
problémem. Jelikoz modely médme natrénovany na anglickych datech, musime analyzovat taktéz
anglické zpravy. Zpravy ve skutecnosti nebudou jen v angli¢tine, ale mizou byt v jakémkoliv
jazyku, pripadné se i jazyky muzou michat. Proto musime zpravy prelozit a na to vyuzijeme
Google Translator API. Z hotové analyzy poté muzeme extrahovat trend a uc¢init predikce, které
budou vzdy na deset dni dopfedu. VSechny tii vysledky pak vhodné zanaseme do grafi a posleme
zpatky pres Slack API. Béhem celého béhu funkce muze nastat nékolik problému. V piipadé
problému s predikci nebo trendem se posle jen prazdny graf s chybovou hlaskou. V piipadé

jiného problému (napf¥. s API) se odesle Response s kédem 500.
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Kapitola 5

Testovani

Jednim z tkolid této prdce bylo otestovat chod celé aplikace na redlngch datech z firemniho
prostredi. V této kapitole si tedy predstavime firmu, ve které testovdni probéhne, popiseme

nasazeni aplikace a problémy a ukdZeme vysledky testovdni.

5.1 O firmé Ackee

Firma zacala jako startup v inkubatoru CVUT a zabyva se designovanim a vyvojem mobilnich
i webovych aplikaci, kdy méa za sebou pres 300 uspésnych projekti @ Sidli v Berliné a Praze.
Mimo zafazeni v roce 2020 mezi 500 nejrychleji rostoucich technologickych firem v regionu EMEA
firma ziskala dalsi ocenéni naptiklad od casopisu Forbes, E15.cz, Delloite a také vyhrdla me-

zindrodni soutéz German Brand Award poirddanou prestiznim German Design Councilem [37].

5.2 Nasazeni

Pro lokalni spusténi stacilo aplikaci spustit a vyuzit k tomu navic nastroj ngrokﬂ ktery presmérovava
requesty z verejné IP adresy na lokalni. Pro testovani aplikace ve firemni prostfedi musime udélat
par véci. Pro pristup k metodam Slack APT jsou potfeba dva tokeny, signing secret a OAuth to-
ken, které jsou pro kazdy Slack workspace unikatni. Pro zachovani testovaciho prostredi tedy
aplikaci nahrajeme na Oracle Cloud F, kde je mozné hostovat jednoduché aplikace na omezenych
virtualnich strojich zdarma. Musime i vytvorit novou aplikaci na Slacku. Pro jednoduchou kon-
figuraci a kvuli faktu, Ze neméme na firemni Slack pfistup, vytvorime konfiguracni soubor (viz
pﬁloham, diky kterému lze vytvorit aplikaci instantné a bez dalsiho nastavovani. Poté jiz staci

ziskat zminéné tokeny a ulozit je do aplikace.

Ingrok, https://ngrok.com/
20racle Cloud, https://www.oracle.com/cloud /free/
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5.2.1 Problémy

Pii testovani aplikace nastalo nékolik problémi, které bylo potieba vyresit. V prvni radé se
jednalo o zpravy bez odesilatele. Tato situace nastala, pokud autor zpravy jiz nebyl ¢lenem
ur¢eného workspacu. Puvodni implementace s tim nepocitala, ale jednalo se o rychlou tpravu.
Zpravy bez odesilatele se normalné zpracovavaly, jen se ignorovaly v pripadé zebricku.

V druhé radé se v grafech historie ndlady ukazovaly nulové hodnoty. Nebylo tak zrejmé, jestli
se jedné o chybéjici data nebo neutralni naladu. Ani zde oprava nebyla nijak slozit4.

Jednim z (prakticky) nefesitelnych problému je ¢asovd narofnost celé operace. P¥i nacéitani
velkého poctu zprav muze prikaz trvat i pres nékolik desitek minut. Jisté by se cela aplikace
dala vice optimalizovat, ale nejvétsi Casové zdrzeni je kvuli Slack API. Kazdy uzivatel API ma
dovoleny urcity pocet zadosti, ktery kdyz prekroci, prestane Slack API pro néj na chvili fungovat.
Vyvojari proto doporucuji pri nacitani zprav vzdy volat funkci po uspani programu na jednu
sekundu. A jelikoz zprav lze najednou nacist jen 200 a zpravy z vldken se zpracovavaji extra,

muzeme vidét, ze pri velkém poctu zprav zde dojde k velkému zdrzeni.

5.3 Testovani

Na nasledujicich grafech mizeme vidét vysledky z jednotlivych testovani. K analyze byl pouzit
piikaz /analyze_channel. Celkovy pocet zprav se pohybuje v rozmezi 1000 — 5000. V historii na
grafech 5.1, 5.3 a (5.5 si mizeme vSimnout relativné velkého mnozsti chybé&jicich dat. Vidime
zde 1 celkovou naladu spiSe pozitivniho razu. Jelikoz se skore ndlady za kazdy den pruméruje,
nevidime zde skoro zadné extrémy. Kvili chybéjicim dattim na konci sledovaného obdobi, si pak
muzeme vSimnout relativné nezajimavym predikeim na grafech 5.2} 5.4/ a[5.6| Tyto predikce se

pohybuji kolem 0, coz je prostiedek intervalu hodnot néalady.
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B Obrazek 5.1 Historickd data a trend 1.

5.3.1 Zaveér

Firma Ackee dodala pozitivni zpétnou vazbu a vyjadrila spokojenost s prototypem aplikace. Na
zavér dodala vidinu mozného prislibu do budoucna na dalsi rozsiteni pro kazdodenni pouzivani za

uéelem uréovani kvality projektu, konkrétné metrikou zjisfovani spokojenosti lidi na projektech.



Testovani

Prediction
1.00
—— predictions
—— lower value
0.75 —— upper value
—— orig_data
0.50
025
5
5 o000
K
&
-0.25
-0.50
-0.75
~H0%; 28 29 30 o1 02 03 04 05 06 o7 08
Jul
2022
Nate
B Obrazek 5.2 Predikce 1
Historical data Current trend
100
—— value
03
075
0.50 :
02
035 \/ : .
VAR ' A -0
g £
H . ) 01
025
050 00
075
01
“Loo Feb Mar Aor feb Var
2023 2023
Date Date
- . s 12
B Obrazek 5.3 Historicka data a trend 2.
Prediction
1.00
—— predictions
—— lower value
075 —— upper value
—— orig_data
050
025
<
s w
£ ooo\
K
&
-0.25
-0.50
-0.75
~100; 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28
Apr
2023
nate

M Obrazek 5.4 Predikce 2



62

Historical data

—— value

i Wr’\\-_/A\/k' 'S

-0.25

Sentiment
°
8

-0.50

-0.75

%oy Dec Jan feb Mar
2023
Date

B Obrazek 5.5 Historickd data a trend 3.

Testovani

Current trend

Dec Jan Feb
2023
Date

Prediction

—— predictions
—— lower value
—— upper value
—— orig_data

Prediction
o
=
5

—0.50
—0.75

-1.00
01

Mar
2023

02 03 04 05

M Obrazek 5.6 Predikce 3

06

Pate

o7 08 09 10 11 12



Kapitola 6

Zaver

V této diplomové praci jsme se zabyvali analyzou nélady v komunikacnich aplikacich. Ukolem této
préace bylo vytvorit nastroj integrovany do komunikaéni platformy. Pro tento 1icel jsme analyzovali
aktudlni pouzivané metody a néastroje pro urceni sentimentu a navrhli vlastni metriky pro méreni
vyvoje nalady, které braly v potaz rizné formy vyjadieni sentimentu. Pro predikce bylo na vyvoj
nalady pohlizeno jako na casovou radu, které maji aparat na predikovani budouci hodnoty a
extrakci trendu. Tento néastroj byl implementovan ve formé bota na komunikaé¢ni platformé Slack.
Celé Teseni je dostupné jako open-source projekt na platformé GitHub. Implementace probéhla
v jazyce Python a samotny bot je implementovam pomoci balicku Flask.

Bot reaguje na definované prikazy, které lze modifikovat riznymi parametry. Po analyze posle
bot zpatky tri grafy s historii nalady, trendem a predikei do budoucna. Casové na tom analyza
neni moc dobre, ale jedna se spise o limitaci ze strany SlackAPI, které nelze obejit.
byl model logistické regrese. Netestovali jsme jen model, ale i rizné metody zpracovani textu,
naptiklad metody transformace textu na priznaky, a predzpracovani dat, kde jsme se zamérili na
balancovani dat. V ramci prace probéhla i reserse existujicich feseni. Proto jsme pak vysledny
model a nejlepsi techniky zpracovani textu porovnavali s nékterymi témito feSenimi a poskytl
relativné srovnatelné vysledky.

V budoucnosti by bylo mozné rozsirit implementaci o vice konfigurovatelné prikazy. Uzivatel
by si naptiklad mohl zvolit specificky model nebo nastavovat jednotlivé parametry. Také by se
dalo premyslet o lepsi predikci budoucich hodnot, kde ¢asto dochazelo k neuspokojenosti z divodu

malého poctu dat.
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display_

name :

Priloha A

Manifest.yaml

information:

Sentiment Analysis Bot

features:

bot_user:

display_name: Sentiment Analysis Bot

always_online: false

slash_

commands :

- command: /analyze

url: http://xxx.xxxXx.xxXx.xxx:5000/analyze

description: Analyze this channel

should_escape: false

- command: /leaderboard

url: http://xxx.xXXX.XxX.xxx:5000/1leaderboard

description: Get leaderboard based on SA

should_escape: false

- command: /user_analysis

url: http://xxx.xxX.XxXxX.xxx:5000/user_analysis

description: Analyze sentiment of specified user

should_escape: false

- command: /analyze_channel

url: http://xxx.xxXX.xxxXx.xxx:5000/analyze_channel

description: Analyze specified channel

should_escape: false

oauth_config:

scopes:

bot:

channels:history
channels:read
chat:write

commands
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