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Abstrakt

Strojové uceni je podobor umélé inteli-
gence, ktery je mozné vyuzit pro zpra-
covani prirozeného jazyka. Je to velmi
mocny nastroj, diky kterému je mozné
zpracovavat slova i véty a mimo jiného re-
prezentovat jejich sentiment jako vektory,
pripadné je klasifikovat.

Interpretovat vysledky muze usnadnit
vizualizace, ktera c¢lovéku riznymi tech-
nikami umoznuje rychle pochopit ziskana
data.

Tato prace se zabyva metodami zpraco-
vani prirozeného jazyka (predevsim reakci
¢tenaft na obsah medialnich zprav) ces-
kého a anglického, a vizualiza¢nimi tech-
nikami aplikovanymi k zobrazovani vy-
sledka.

Jedné se o diplomovou praci.

Klicova slova: hodnoceni, vizualizace,
strojové uceni, zpracovani prirozeného
jazyka

Vedouci: Ing. Radek Marik, CSc.
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Abstract

Machine learning is a subfield of artifi-
cial intelligence, which is possible to be
used for natural language processing. It
is a very powerful tool, which is able to
process words, sentences and furthermore
represent their sentiment as vectors, even-
tually classify them.

The interpretation of the results may
facilitate visualization, which enables a
human with various techniques to under-
stand acquired data quickly.

This thesis focuses on methods of Czech
and English natural language processing
(especially classification of readers’ reac-
tions to the content of media news) and
visualization techniques applied to display
the results.

This is a diploma thesis.

Keywords: classification, visualization,
machine learning, natural language
processing

Title translation: Media News Content

Evaluation
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Kapitola 1

Uvod

Pochopit vyznam lidského jazyka neni pro pocita¢ trividlni tikol. Pomoci
relativné novych metod strojového uceni je vSak mozné jazyk zpracovavat a
reprezentovat sentiment slov i vét ve vektorovych prostorech.

Pri prenosu zpracovanych dat ¢lovéku mize pomoci obor vizualizace, ktery
dokaze riznymi technikami znacné zlepsit schopnosti ¢lovéka vnimat a po-
chopit data.

Tato prace se zabyva metodami zpracovani prirozeného jazyka, predevsim
hodnoceni ¢tenai na obsah medidlnich zprav - ceskych i anglickych - a
relevantnimi vizualiza¢nimi technikami.

B 1.1 UOvoddo zpracovani prirozeného jazyka

Bézna dloha zadana pro pocita¢ spociva v hledani vysledku. Stroj dostane
zadani (vstup) a recept (algoritmus), podle kterého ma postupovat a dospét
tak k vysledku.

Ve strojovém uceni vSak stroj dostane piiklady zadéni s vysledky a jeho
ukolem je doplnit co nejlépe hodnoty do algoritmu. Hleda tedy zobecnéni
pravidel, jak ziskat ze zadani vysledek.
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1. Uvod

Tento koncept je hojné uzivan napiiklad pro zpracovani obrazu, kde mizeme
treba detekovat jisté objekty v rastrové matici ¢i zpravovani zvuku, kde je
mozné provést napriklad rozpoznavani reci. D4 se vSak pouzit i pro zpracovani
lidského jazyka, napiiklad k ziskani sentimentu slov, ale mezi dalsi typicka
vyuziti patii napriklad prekladace, vyhledavace, chatovaci asistenti nebo
spam filtry. Tento podobor, kde se stroj snazi porozumét lidskému jazyku, se
oznacuje zkratkou NLP (Natural Language Processing). V této oblasti byly
neddvno ucinény znacné pokroky, podstatnym milnikem je naptiklad jazykovy
model GPT-4 [Ope23].

. 1.2 Uvod do vizualizace

Vizualizace podporuje zrakovy vjem clovéka. Je to relativné nova disciplina,
ktera mu umoznuje v datech "vidét vice"pomoci reprezentace dat grafickymi
prvky. Lidsky zrak je velmi efektivni kanal pro ziskavani informaci, proto se
vyplati jej podporovat. Lidé maji zaroven relativné dobré kognitivni schopnosti,
dokézi rozpoznavat vzory, barvy a tvary, coz umoznuje vhodnou reprezentaci
predavat i data s vice atributy, kde nasledné ¢lovék dokaze vykonavat tlohy
typu vyhledavani na zdkladé jisté hodnoty ¢i rozsahu, zjistovani hodnot,
odhad distribuce, nalezeni vzort, shlukt ¢i korelace v datech, a podobné.
Riznymi interaktivnimi technikami a obrazovymi reprezentacemi tak ¢lovek
dokaze z dat ziskat cenné informace s vyrazné nizsim usilim.

Vizualizace vsak nenahrazuje odbornika, pouze mu usnadniuje praci, inter-
pretace je stale ponechana lidskému uvazeni. Expert pracujici s vizualizaci
dokéaze z reprezentace dat ziskat cenné informace, déle je na zakladé ziskanych
znalosti mozné provést intervenci, upravit data ¢i model a opét je vizualizo-
vat, coz vede k efektivnimu procesu vytézeni novych informaci a hlubsimu
porozumeéni pro analyzu ¢i vyzkum i z komplexnich dat.

Dnes v mnoha védeckych odvétvich hraje vizualizace diky jejimu Sirokému
uplatnéni klicovou roli pri lidském chapani velkych dat, naptiklad medicin-
skych. Mimo jiné hraje dilezitou roli v analyze, tézbé dat, prezentaci vysledkt
nebo interakci s uzivatelem.

Dat je opravdu mnoho, a jejich mnozstvi roste stale rychleji. Proto je pri

vvvvv

o velkém mnozstvi komplexnich dat clovéku.
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1.3. Cile prace

B 13 cile prace

Cilem préace je prozkouméani metod zpracovani prirozeného jazyka a hodnoceni
textu (Ceskych a anglickych), obzvlasté pak medidlnich zpréav a jejich ¢asového
vyvoje. Déle také vytvoreni prehledu metod pro vizualizaci vysledkt.

Metody pak budou v experimentalni ¢asti vyzkouSeny a implementovany,
vysledky budou diskutovany.

Vznikne tak fetézec zpracovani a prehled technik, které je dale mozné vyuzit
pro vyuku ¢i usnadnéni prace pfi vizualizaci nebo zpracovani prirozeného
jazyka.






Cast Il

Teoreticka cast






Kapitola 2

Strojové uceni

Strojové uceni je podoborem umélé inteligence, ktery je hojné uzivany v
datovych védach. Stroj se muze ucit tzv. s ucitelem, tedy dostane priklady,
typicky vstup - vystup, ktery byl predem vytvoren a ohodnocen odbornikem.
Ukolem stroje je najit zobecnénd pravidla, jak prifazovat vstupy ke spravnym
vystuptm.

Zminény stroj typicky pracuje nad né&jakou siti (tzv. Neuronovou siti),
jejiz architektura (model) byla navrzena pro dany problém a stroj se snazi
upravovat jeji parametry tak, aby vystupy sité byly co nejlépe prirazeny
spravnym vystupum z prikladt. Po tspésné konfiguraci parametrii sité je
pak dany stroj schopen vykonavat predikce i na datech, které nebyly soucésti
ptvodnich priklad.

Na pocatku je sit prakticky nahodila, ale matematickymi cenovymi funkcemi
je mozné vyhodnotit, jak velka chyba pfi vypoctu vznikla. Diky tomu je mozné
vyuzit gradientni sestup a upravit tak parametry sité smérem k dosazeni
mensi chyby. Takto se stroj "u¢i". Tento proces muze trvat relativné dlouhou
dobu, obzvlasté v pripadech, kdy je architektura neuronové sité komplexni
a dat je mnoho, proto se v dnesni dobé takové uceni provadi typicky na
grafickych procesorech v paralelnich davkéach. Trénovani neuronovych siti
je natolik dulezité, ze architektury modernich grafickych procesort mu jsou
uzpusobeny. Vysledky uceni vSak mohou byt nejisté.
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2. Strojové uceni

. 2.1 Reserse

Teoretickym tivodem do strojového uceni mi byla kniha Miroslava Kubata
[Kubl17], kterd popisuje zdkladni principy, ale také problémy strojového uceni
i dat, na kterych se uci.

Typickym problémem je preuceni. V pripadé preuceni ma dany klasifikator
excelentni vysledky na datech, pomoci kterych je trénovan, coz muize privést
iluzi tspésného uceni. Problémem je, ze takovy klasifikator ma dobré vysledky
pouze na téchto datech, jelikoz parametry pouzité k vyhodnoceni nejsou
dostatecné obecné a na dosud nevidénych vstupech stroj vyrazné castéji selze.
Tento problém miize nastat, kdyz je dand sif trénovana prilis dlouho na
stejnych datech. K zamezeni se daji pouzit tzv. valida¢ni data, ktera nejsou
primo pouzita k trénovani, ale je na nich mozné model vyhodnotit, jelikoz
jsou vice nezaujata.

Je vsak vhodné podotknout, Ze data, na kterych je model testovin by méla
byt dosud nevidéna, ani by neméla mit vliv na trénovani, jinak zanikaji dobré
vlastnosti generalizace a sif zacne byt spiSe zaujata na konkrétni podmnozinu
vstupt. Proto by mély byt mnoziny trénovacich, validac¢nich a testovacich dat
zcela disjunktni.

Ke strojovému uceni se bézné pouziva populdrni programovaci jazyk Python.
Jedna se o multiparadigmaticky interpretovany programovaci jazyk. Pro
efektivni praci typicky pouziva ruzné knihovny (moduly), které jsou napsany
v jazycich jako C++. Pro strojové uceni se bézné vyuziva riiznych knihoven,
které provadéji vypocty na grafickych procesorech vyssi rychlosti paralelné
(obvykle pomoci platformy CUDA). Takovou populdrni knihovnou je napiiklad
Tensorflow [ABC™16], kterou je mozné pouzit pro trénink neuronovych siti.
Jelikoz tato knihovna je pomérné nizkotroviiova, existuji dalsi knihovny, které
nad ni stavi.

Dalsim frameworkem pro strojové uceni je napiiklad knihovna PyTorch
[PGM™19], kterou ve své knize uzili autori Delip Rao a Brian McMahan
[RM19]. Tato kniha mi byla experimentalnim privodcem ve strojovém uceni.

Pro své experimenty jsem vsak pouzil knihovnu Keras[GP17]. Tato knihovna
je rozhranim nad knihovnou Tensorflow), ale je vice primocara a vysoko-
arovnova a obsahuje implementace uzite¢nych algoritmt a stavebnich bloku
neuronovych siti. Pfi experimentech byla také uzita dokumentace knihovny
Tensorflow Keras [tfd].
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2.1. Reserse

Zpracovani prirozeného jazyka (NLP) se obvykle zabyva porozumeéni jazyku
strojem, analyzou a interpretaci, ale zahrnuje i lohy generovani textu. Ziskani
hodnoceni textovych dat, coz je oblast zajmu této prace, je problém resitelny
pomoci metod NLP extrakci emoc¢niho vyznamu. V oboru zpracovani priroze-
ného jazyka hraji dilezitou neuronové sité slozené z riznych vrstev, napriklad
hustych ¢i rekurentnich. MuzZeme se setkat i s vrstvami konvolu¢nimi, které
jsou typicky uzivané pro zpracovani obrazu, ovsem maji dobré vlastnosti jako
vyssi odolnost vuéi Sumu pii zpracovani fe¢i [BBGCI6].

Pfi zpracovani pfirozeného jazyka se stroj muze potykat s riznymi problémy.
Jako priklad je mozné uvést slova, ktera méni vyznam na zékladé kontextu
- uvazme slovo los, které ma ve frazich los aljassky a vyherni los vyrazné
odlisny vyznam. Dalsimi problematickymi prvky mohou byt sarkasmus ¢i
ironie, neformdlni fraze, idiomy, a podobné. [KKKS23|

B 2.1.1 Zakladni stavebni prvky strojového uéeni pro NLP

V NLP hraji dilezitou roli neuronové sité. Zakladnim stavebnim prvkem
je neuron, ktery ziskal nédzev podle nervovych bunék na zakladé podobné
funkce, tedy prijimé, zpracovava a predava signaly na zdkladé podrazdeéni.
V neuronovych sitich neurony provadéji jednoduchou matematickou operaci
nad vazenym souctem sil signalt predchozich neurontt a mohou pak predat
signal dalsim neurontim. Takto se v siti predavaji mezivysledky. Neuronova
sit se skldda obvykle z nékolika stavebnich blokt riznych funkci, které jsou
vzajemné propojeny a jsou tvoreny rtznymi mnozstvimi neuront. Tyto bloky
abstraktné nazyvame jako vrstvy. Prvni vrstvu pak nazyvame wvstupni a
posledni vystupni.

Prvnim krokem zpracovani prirozeného jazyka je predzpracovani dat, kterd
jsou nésledné predana vstupni vrstvé sité. Je-li sit komplexnéjsi, predava data
dalsim vrstvam, kterym fikame skryté. Je relativné obtizné zjistit, jak sit
dosla k vysledkiam z téchto vrstev. Tyto vysledky jsou nakonec predany vrstve
vystupni, kterd mize napriklad reprezentovat distribuci pravdépodobnosti pro
klasifikaci.

B 2.1.2 Vektorova reprezentace slov

Nejprve je nutné zavést kodovani do vektort, nad kterymi se daji provadét
matematické operace. Je mozné provést vektorizaci na irovni znaki. Vzhledem
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2. Strojové uceni

k tomu, ze doména znaku je relativné mala, z této perspektivy se muze jevit
tato reprezentace vyhodné. Pro véty se vSak bézné pouziva kédovani na
drovni slov. K tomuto tcelu se vytvaii slovnik, ktery obsahuje znama slova.
Kazdé slovo pak primitivné mize byt zakédovano jednotkovym vektorem,
ktery obsahuje 1 pouze na pozici odpovidajici indexu ve slovniku. Takové
reprezentaci se fikd One-Hot [RM19]. Problémem je, Ze takto zakddovana
slova jsou mnohodimenzionalni a nemaji zadnou sémantiku, jelikoZ jsou tyto
vektory v prostoru na sebe navzajem kolmé.

B 2.1.3 Embedding

Embedding vrstva je jeden z moznych stavebnich blokii neuronové sité. Smys-
lem embeddingu je nauceni se mapovat prvky (jednoduse indexem zakddovana
slova) na vektory v prostoru fixni dimenze. [CW08] Resf tak problém s vysokou
dimenzionalitou vektorové reprezentovanych slov. Tyto vektory maji typicky
mensi velikost nez slovnik, tedy i neefektivni One-Hot reprezentace. Vyhodou
je, ze takto reprezentovana slova zaroven zachovavaji jistou sémantiku.

Slova, ktera jsou si sémanticky podobné budou v této reprezentaci pravdépo-
dobné bliZze u sebe. Pro priklad, mizeme predpokladat, Ze kosinova vzdalenost
vektora psa a kocky bude mensi, nez kosinova vzdalenost vektori psa a cihly,

vvvvv

)

[PSM14] s ruzné velkymi variantami.

B 2.1.4 Husta vrstva

Husté vrstva je nejjednodussim a fundamentalnim stavebnim blokem neuro-
novych siti. Tato vrstva je plné propojena s neurony vrstvy predchozi. Jeji
funkei je provedeni jednoduché matematické operace (tzv. aktivacni funkce)
nad vazenym souctem signalti neuronti z predchozi vrstvy, ke kterému je
pfictena konstanta (tzv. bias). Rizné komplexni husté vrstvy je mozné staveét
za sebe nebo je kombinovat s jinymi vrstvami a umoznit tak siti naucit se

vvvvvv
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2.1. Reserse

B 2.1.5 Rekurentni vrstva

Dilezitym stavebnim prvkem pro zpracovani jazyka je rekurentni vrstva, ktera
si pri vyhodnocovani dokaze udrzet "Casovy kontext'. Rekurentni povaha
téchto siti pochazi z postupné aplikaci stejné funkce na datové elementy,
jako jsou slova ve vété. Pri zpracovavani slova ve vété ziska jakysi kontext,
ktery reprezentuje shrnuti vyznamu predchozich slov, sekvencné se s kazdym
dalsim zpracovanym slovem aktualizuje a ovliviiuje vyhodnoceni nasledujicich
slov. Implementaci téchto vrstev jsou ruzné varianty, at uz LSTM [HS97] ci
moderni GRU|CVMG™14].

Pomocnymi mechanismy mohou byt naptiklad attention (pozornost) [VSPT17],
ktera sloviim pridava na vazené dilezitosti v kontextu dynamicky pfi zpra-
covani. Rekurentni vrstvy maji samy o sobé potiz s paméti, je-li text velmi
dlouhy, kontext z pocatku véty se muze brzy ztratit. Pouziti pozornosti produ-
kuje lepsi vysledky ve srovnani s klasickou kratkodobou paméti rekurentnich
vrstev.

Existuji i hotové modely jako BERT [DCLTIS]| (tzv. transformator) pred-
staveny roku 2018 vyzkumniky spole¢nosti Google, spolecné s rizné masivnimi
variantami, které jiz pracuji na trovni celého textu, misto sekvenéniho zpra-
covani provadéného béznymi rekurentnimi vrstvami. V moderni dobé jsou
hojné pouzivany (nejen) k tdkolim textového zpracovani jako preklad nebo
shrnuti.
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Kapitola 3

Vizualizace

V dnesni dobé se mnohdy setkdvame s daty, ktera nejsou pro ¢lovéka trivial-
nim tkolem pochopit. Takova data mohou byt komplexni svym obsahem ¢i
mnozstvim.

Vizualizace vylepsuje kognitivni schopnosti ¢lovéka zrakovym vjemem
vytvorenim vhodné obrazové reprezentace dat v pozadi. Vizualizace typicky
uziva sirokou skédlu diagrami, ve kterych jsou atributy zakdédovany do raznych
grafickych elementi, napriklad bodi, car a kiivek, geometrickych tvari, které
mohou byt déle rozliseny napriklad barvou, velikosti ¢i dalsimi transformacemi.
Barvou je pritom myslen predevsim odstin, ale je mozné vyuzit i dalSich
vlastnosti barev. S pomoci vizualizace, kterd je k danému tkolu adekvatni,
dokazeme najit zajimavé vlastnosti ¢i vzory v datech za relativné kratkou
dobu, coz umoznuje zkusenému uzivateli vykondvat danou praci efektivnéji.

Tyto dobré vlastnosti vizualizace jsou velmi uzitecné a hojné vyuzivané
napiiklad pri védeckych vyzkumech, tézbé dat nebo i k ovéreni vysledku.
Vizualizace byla naptiklad uzita i pri verifikaci operaci piistroji na americké
planetarni sondé New Horizons[KHMB16].

Vizualizace textu je podobor vizualizace informace, ktery je v soucasné
dobé stale vyznamnéjsi. Dnes muze byt obtizné vyhledavat relevantni textova
dila ¢i ziskat nadhled nad mnozinou dat, zvazime-li, ze kazdy rok vychézi
miliony publikaci a na internetu jsou kazdou sekundu napsany miliony novych
ZPrav.
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3. Vizualizace

Text je ovsem pomérné Siroky pojem. Pti vizualizaci jsou obvykle textem
mysleny dokumenty, korpusy, zpravy, metadata ¢i dokonce zdrojovy kéd
software. Obsah takového textu se pak miize vyznamné liSit a zdroj muze
hrat vyznamnou roli, napiiklad z pohledu spisovnosti, gramatické korektnosti,
jazyka a vyznamu. Zaroven text nepostihuje pouze prepis lidské mluvy, nebot
se miuze tykat napriklad o instrukce pro stroj, které maji vyrazné odlisné
vlastnosti od textu uzitého pro komunikaci informace mezi lidmi.

Obecné, text neni jednoduché vizualizovat. Jednim z problémil je vysoka
dimenzionalita textu. Slov je mnoho a mohou nabyvat rtizného vyznamu
na zakladé kontextu. Zakédujeme-li slova do vektord, muzeme ocekavat, ze
budou dlouhé. Vizualizovat pak takové vektory na dvourozmérné roviné -
jako pocitacové obrazovce ¢i strance knihy - je komplikované a typicky se
ztraceji informace. Vyznam textu lze vSak povazovat za kategoricka data,
jejichz kvantitativni vlastnosti jsou lépe vizualizovatelné.

Je vhodné podotknout, ze kol hledat v textu neni pro ¢lovéka snadny,
napriklad vyhledavani konkrétniho slova na strance textu je obtizné, tedy
text sdm o sobé neni vhodné vizualizace.

Pr1i vizualizaci ¢asové orientovanych dostavame typicky data ve spojeni s
casovymi body, intervaly nebo jako posloupnost udalosti. Takova data jsou
implicitné sefazena, jelikoz chapeme cas jako osu jednim smérem. Jisté tseky
se vSak opakuji, naptiklad dny v tydnu ¢i mésice v roce, coz muze byt vhodné
pti vizualizaci uvéazit, chceme-li na zakladé nich hledat vzory.

Forma vizualizace se odrazi od naseho zajmu nad danymi daty. Data
jsou typicky obohacovana (naptiklad interpolaci), filtrovdna, mapovéna na
vizualizacni elementy a nasledné vykreslena. Vysledek je nakonec prezentovan
uzivateli.

. 3.1 Uloha

Ukolem je analyza sentimentu medilnich zprav. Vstupem jsou tabulkovéa data,
ktera byla predzpracovana a ohodnocena v predchozich krocich. Sentiment
zprav se typicky rozdéluje do kategorii: pozitivni ¢i negativni (pfipadné
neutrilni). Déle je mozné, Ze tyto zpravy budou temporélni data, tedy dalsim
atributem je casova znamka, napriklad kdy dand zprava byla napsana.
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3.2. Reserse

. 3.2 Reserse

Porozuméni typu dat je klicovym krokem efektivni vizualizace. Analyzovana
data muzeme zhruba rozlisit do nasledujicich kategorii, jak navrhuji Dr.
Avishek Pal a Dr. PKS Prakash[PP17]. Prvnim z téchto typu jsou data
prufezové, kterd jsou vysledkem pozorovani v jediném casovém bodé. Mezi
takova data mohou patrit napriklad statistiky jedné zpravy. V tomto ohledu
¢asovou osu neni nutné uvazovat, nebot je konstantni. Dale uvazujeme casové
rady, coz jsou data ziskana pozorovanim jedné entity v case. Mezi takova
data by naptiklad patril vyvoj konkrétni zpravy v case. Nakonec rozlisSujeme
panelova data, kterd jsou ziskdna pozorovanim mnoziny entit v ¢ase. Pro
kazdou z téchto kategorii vznikaji rtizné tkoly odréazejici se ve vizualizaci.
Data muzeme chtit vidét jako vlastnosti individualni entity, vidét ¢asovou
osu a pozorovat vyvoj jediné entity ¢i srovnavat ¢asovy vyvoj vicero riznych
entit.

Podstatnym krokem pri vytvareni vizualizace nad ¢asové orientovanymi
daty je vhodné umisténi grafickych prvki na casovou osu. Uzivatel tak mize
zjistovat a porovndvat hodnoty v riznych ¢asovych bodech. Andrew U. Frank
popisuje relevantni ¢asové koncepty [Fra9g]. Casovou osu miZeme uvazovat
linearni ¢i cyklickou, kterd se opakuje po smysluplnych intervalech, naptiklad
roc¢nich obdobi, kde umoznuje sledovat sezénni trendy. Yujie Fanga, Hui Xub
a Jie Jiang ve svém ¢lanku [FXJ20] pisi, ze jednotlivé datové atributy muzeme
chapat jako body, které predstavuji okamzik - udalost bez ohledu na jeji trvani.
Alternativné, ¢asova data mohou byt intervaly, které predstavuji (mensi)
casovy usek. Déale je mozné udalosti usporadat sekvencéné, ¢i jako vétvici se
strukturu. Standardem je zvolit osu z jako ¢asovou, zatimco osa y reprezentuje
dalsi atribut. Timto zpuisobem vidime Casovy vyvoj, je ovsem obtizné zachytit
periodické vzory. Pro vizualizaci atributii je doporucen Spirdlovy diagram,
ktery je vhodny k analyze periodickych dat. Tento diagram chape casovou
osu jako spiralu, kde kazdy cyklus reprezentuje periodu. Hodnoty atributt
je mozné zobrazovat ruznymi cestami, napriklad barvou, carami a podobné.
Dale je doporucen Kalenddrovy pohled, ktery zobrazuje data jako shluky
tvorené na zakladé periodicky formatované granularity, podobné jako kalendar,
napiiklad dny v kazdém tydnu jsou zobrazeny jako samostatné radky. Dalsi
vizualiza¢ni technikou je ThemeRiver, kde je casovy tok zobrazen jako reka.
Tato technika je podrobnéji popsidna pozdéji. Pro potieby vizualizace je
mozné techniky kombinovat, nebo pouzit dynamickou vizualizaci, kde pro
kazdy Casovy okamzik prekreslujeme body do pozice v daném ¢ase (napiiklad
Gapminder Trendalyzer). Jsou-li data mnohodimenzionélni, mizeme vyuzit
paralelnich souradnic, které jsou podobné ¢arovym diagramiim, kde atributy
muzeme reprezentovat jako hodnoty na usporddanych paralelnich souradnych
osach a spojit je carou. Pro takova data je opét mozné pouzit jiz predstavenou
vizualiza¢ni techniku ThemeRiver.
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3. Vizualizace

BEREN

\p e

(c) (d)

Obrazek 3.1: Ukazka raznych variant Paralelnich souradnic z ¢lanku A Survey
of Time Series Data Visualization Research

Dle ¢lanku autoru Aigner, W., Miksch, S., Miiller, W., Schumann, H., a
Tominski, C. m, existuje mnoho vizualizaci specializovanych kon-
krétni analyze, ale pro prostd data jsou k zakladnim analytickym tloham
vhodné standardni vizualiza¢ni techniky jako vice ¢i méné sofistikované grafy
a diagramy, které v takovych pripadech prekonavaji specializované techniky;,
nebot je snadné jim porozumét.

Uzite¢nym nadhledem vizualiza¢nich technik je Text Visualization Browser
skupiny ISOVIS, ktery ve svém ¢lanku prezentuji autofi Kucher a Kerren[KK15].
Tento online prohlize¢ zobrazuje drobné nahledy mnoha (v dobé psani této

prace 440) vizualiza¢nich technik pro text s nékolika moznymi filtry a vyhle-
davanim.

!Teoretickym i praktickym tivodem do vizualizace mi byl mimo jiné také predmét
Vizualizace.
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3.2. Reserse
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Obrazek 3.2: Ukazka Text Visualization Browser

B 3.2.1 Obecné vizualizaéni techniky

Pro vizualizaci se bézné pouziva Siroka skala nastrojii a metod. Tyto metody
existuji pro vylepseni kognitivnich schopnosti ¢lovéka obrazovou reprezentaci,
kterd umoznuje ziskani smysluplného nadhledu nad néjakymi daty. Metody se
lisi na zakladé dat a provadéného tukolu. Typicky se setkdvame s technikami
jako jsou diagramy (sloupcové, kolédcové, spojnicové, ...), chceme-li vyjadrit
jisté kvantitativni vlastnosti, pro geografickd data muzeme ocekavat mapy,
pro sité vztahu ruzné grafy a podobné.

Elementy (dokumenty, autori, ...) je mozné umistovat do prostoru dle
vybranych atributti. Takto ndm mohou vznikat pfirozené shluky. Jelikoz
findlni obraz je pouze dvourozmérny, typicky takto lze reprezentovat jen
kombinace dvou (az ti{) atributt.

Dalsi atributy pak muzeme vizualizovat napriklad barvou, velikosti ¢i
tvarem elementu. Pouzit je rovnéz mozné glyfy, coz jsou malé ikonky, které
nabyvaji riznych vzhledd na zédkladé dat. Rovnéz je mozno vyuzit projekénich

technik. [Spe99|
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3. Vizualizace

Obrazek 3.3: Ilustrace vizualizace atributi.

v

B 3.2.2 ThemeRiver

ThemeRiver [HHNQQ] je vizualiza¢ni technika pivodné navrzena pro vizuali-
zaci zmén témat v dokumentech. V. ThemeRiver Cas plyne ve sméru osy Z.
Velikosti zastoupeni jednotlivych témat v daném casovém bodé jsou akumu-
lovany a mapovany na osu y tak, aby byly soumérné podle osy z. Mtzeme
tedy fict, Ze obrys je symetricky podle osy z. Jednotlivad témata jsou v této
vizualizaci barevné rozliSena, aby jejich vyvoj byl mozny sledovat uzivatelem.

Vizualizace pomoci ThemeRiver je metafora feky a umoznuje vidét zmény
sil témat v case. To je mozné vyuzit pro vizualizaci ¢asového vyvoje sentimentu.
Uvézime-li, ze kazdou kategorii reprezentujeme jako téma (a nélezité barevné
rozlisime), je pak mozné vizualizovat i sily sentimentu v ¢ase.
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3.2. Reserse

farthquake in Earthquake in Iran

Peru buries kills 40,000

Obrazek 3.4: Ukazka ThemeRiver z ¢lanku ThemeRiver: Visualizing Theme
Changes over Time

B 3.2.3 Spiralovy diagram

Vizualizace ¢asové orientovanych dat na spirdlu [WAMO1] je vhodna k ana-
lyze sezénniho vyvoje, kdy pozorujeme hodnoty na periodickych ¢asovych
intervalech, napiiklad dny v tydnu. Casova osa, ktera je obvykle linearni, je
transformovana do spirdly a data jsou mapovana pomoci barev, textur ¢i
vzori.

Obrazek 3.5: Ukdzka vizualizace dat na spirdlu z ¢lanku Visualizing Time-Series
on Spirals
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3. Vizualizace

B 3.2.4 Bublinovy diagram

Bublinovy diagram je vylepseni bodového diagramu. V bodovém diagramu
jsou do dvourozmeérného prostoru umistoviny body, reprezentovany jako
tecky fixni velikost. V pripadé bublinového diagramu jsou vsak zobrazovany
elementy, které se mohou liit velikost{ (bubliny)[MGI0]. Timto zptsobem je
mozné vizualizovat dodatecny atribut ve dvourozmérném prostoru. Ackoliv
je vhodné podotknout, ze velikost tvaru neni pro ¢lovéka prilis presny kandl,
je napriklad relativné snadné najit velké body.
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Obrazek 3.6: Ukazka Bublinového diagramu z knihy Advances in social science
research using R

B 3.2.5 Orange

Vizualizace vSak nemusi byt nutné vytvaret manualné, existuje rizny software,
ktery umoznuje uzivateli snadno vytvaret obrazové reprezentace dat s nizsim
asilim, coz je vyuzitelné napriklad pro efektivni tézbu dat. Jednim z takovych
softward je Orange ﬂm, ktery obsahuje rizné nastroje pro vizualizaci,
zpracovani dat a strojové uceni. Zaroven je snadno pochopitelny pro uzivatele.
Na nésledujicim obrazku je ukazka prostredi programu, kde uzivatel nacita
datovy soubor a nasledné mutze data vizualizovat rdznymi pripravenymi
technikami.
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3.2. Reserse
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Obrazek 3.7: Ukézka préce v programu Orange
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Experimentalni cast

25



26



Kapitola 4

Pouzity software

Pro vyvoj byl pouzit editor Visual Studio Code spolecné s Jupyter Notebook.

Jelikoz byl vyvoj proveden v jazyce Python, byl také pouzit standardni
Python interpreter a pip pro instalaci knihoven.

Dale pak CUDA Toolkit pro vypocty na grafické karté pomoci knihoven
zminénych drive.

Pro psani tohoto dokumentu bylo pouzito TeXstudio.
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Kapitola b

NLP experimenty

V této sekci jsou popsany experimenty, které se tykali zpracovani prirozeného
jazyka. Zpracovani prirozeného jazyka je dulezitym bodem fetézce hodnoceni
medidlnich zprav, nebot umoznuje texttm jako jsou napriklad reakce prirazo-
vat sentiment. Ne vSechny experimenty se tykaji analyzy sentimentu, nebot
slouzily jako ivod do problematiky zpracovani prirozeného jazyka. Prvni
takové priklady byly uvedeny v knize o NLP v knihovné PyTorch[RM19], ale
pti implementaci byly prepsany do knihovny Keras, kterou jsem se rozhodl
pouzivat pro své experimenty.

B 5.1 Kiasifikace prijmeni

Prvnim jednoduchym experimentem je klasifikace ptijmeni. Je dan dataset
obsahujici riizna pifjmeni oznacend 18 moznymi narodnostmi. Ukolem algo-
ritmu je precist si pfijmeni a gzjistit, které narodnosti z 18 moznosti dané
prijmeni je. Pro tento pocatecni priklad byly textové fetézce vektorizovany
na drovni znaka pomoci One-Hot kbédovani.

B 5.1.1 Naivni feSeni hustymi sitémi

Prvni feseni bylo prolozeni vstupni a vystupni vrstvy jednou skrytou hustou
vrstvou. Architektura sité se tedy skladala z vrstvy vstupni, husté vrstvy a
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5. NLP experimenty

husté vystupni vrstvy. Vystupni vrstva obsahuje 18 neuronii a reprezentuje
pravdépodobnosti rozlozeni jednotlivych kategorii ndrodnosti.

input: | [(None, 56)]
output: | [(None, 56)]

dense 15 input: InputLayer

l

nput: | (None, 56)
output: | (None, 100)

dense 15: Dense

mnput: | (None, 100)
output: | (None, 18)

dense 16: Dense

Obrazek 5.1: Naivni architektura sité pro klasifikaci pfijmeni

Po trénovani na 30 epoch (opakovani) tato sit dokézala spravné ohodnotit
59.94 % ptipadu.

B 5.1.2 Reseni konvoluénimi sitémi

Druhé teseni zapojilo tzv. konvolucni vrstvy. Konvoluéni vrstvy jsou v principu
podobné rekurentnim, ale misto casového kontextu maji kontext prostorovi.
P1i vypoctu tyto vrstvy postupné zpracovavaji malé ¢asti vstupu v okénku,
které se postupné posouva a aplikuji na né naucenou konvoluéni matici. Mys-
lenkou je, obsahuje-li prijmeni napriklad sekvenci ovd, redukuje se mnozstvi
narodnosti, kterému miize patfit.
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5.1. Klasifikace prijmeni

input: | [(None, 56, 17)]
output: | [(None, 56, 17)]

convld_16_input: InputLayer

input: (None, 56, 17)
output: | (None, 54, 256)

convld_16: ConvlD

input: | (None, 54, 256)

convld_17: ConvlD
- output: | (None, 26, 256)

input: | (None, 26, 256)

convld 18: ConvlD
- output: | (None, 12, 256)

input: | (None, 12, 256)
output: | (None, 5, 256)

convld_19: ConvlD

input: | (None, 5, 256)

flatten_4: Flatten
- output: | (None, 1280)

input: | (None, 1280)
output: | (None, 18)

dense_17: Dense

Obrazek 5.2: Architektura sité pro klasifikaci pfijmeni pomoci konvolucnich siti

Po trénovani na 50 epoch sit dokdzala spravné ohodnotit 71.02 % pripadi.

Priklad interakce:

(Format: VSTUP VYSTUP PRAVDEPODOBNOST)
Vu Vietnamese 0.9985569

Putin Russian 0.82910234
Novak Czech 0.99961495

B 5.1.3 Reseni rekurentnimi sitémi

Treti reseni zapojilo rekurentni sité a také embedding. Retézec je tedy zpraco-
vavan sekvencné a zaroven je snaha prifadit jednotlivym prvkim vyznam ve
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5. NLP experimenty

vektorovém prostoru.

input: | [(None, 19)]
output: | [(None, 19)]

embedding_1_input: InputLayer

input: (None, 19)
output: | (None, 19, 100)

embedding_1: Embedding

input: | (None, 19, 100)

simple_rmn_1: SimpleRNN
output: (None, 64)

input: | (None, 64)
output: | (None, 64)

dense_2: Dense

input: | (None, 64)

dense_3: Dense
- output: | (None, 18)

Obrazek 5.3: Architektura sité pro klasifikaci prijmeni pomoci rekurentnich siti

Po 30 epochéch sit korektné oklasifikovala 67.23 % pripadu.

B 5.1.4 Diskuse ke Klasifikaci p¥ijmeni

Osobné povazuji za zajimavé, ze husta sit dokazala relativné dobre oddélit
kategorie prijmeni.

Na druhou stranu je nutné podotknout, ze dodana data byla nevyvazena:
V 10 980 vzorcich byla data z 18 kategorii oznackovana ¢isly 0 - 17, ovsem
nékteré kategorie byly reprezentovany lépe (az 2972 vzorki), nez jiné (jen 55
vzorkl), coz muze zpusobit zkresleni vysledki.

Architektura v tomto pripadé byla velmi prosta a embedding pro tento
forméat neni prilis efektivni.
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5.2. Klasifikace titulkd dokumenti s pomoci GLOVE a konvolucnich siti

. 5.2 Kilasifikace titulkii dokumentt s pomoci
GLOVE a konvolucnich siti

V tomto tkolu sit klasifikuje titulky dokumenti medialnich zprav. Titulky
jsou v tomto datasetu oznackovany 4 kategoriemi: Business, Sci/Tech, Sports
a World.

Nyni jsou klasifikovany titulky dokumentu, ale na rozdil od predchoziho
experimentu budou vektorizovana jsou cela slova. Pro zachovani sémantiky
slov je pouzit embedding, konkrétné predpiipraveny slovnik GLOVE [PSM14]:
glove.6B.100d. Jelikoz je slovnik pfedpfipraveny, mize nastat pripad, ze se
dané slovo nenachézi ve slovniku. Opravdu tomu tak je, Hit rate (pomér slov
nalezenych ve slovniku) je 86.57 %.

input: | [(None, 24)]
output: | [(None, 24)]

embedding 2 input: InputLayer

input: (None, 24)

embedding_2: Embedding
output: | (None, 24, 100)

input: | (None, 24, 100)
output: | (None, 22, 100)

convld: ConvlD

input: | (None, 22, 100)
output: | (None, 10, 100)

convld_1: ConvlD

input: | (None, 10, 100)

convld_2: ConvlD
output: | (None, 4, 100)

input: | (None, 4, 100)

convld_3: ConvlD
output: | (None, 1, 100)

input: | (None, 1, 100)
output: (None, 100)

flatten: Flatten

input: | (None, 100)
output: | (None, 4)

dense: Dense

Obrazek 5.4: Architektura sité pro klasifikaci titulki dokumentti s GLOVE a
konvoluénimi sitémi
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5. NLP experimenty

Pomoci této sité je napriklad titulek "boeing expects to pay a lot of money"
je klasifikovan spravné jako Business.

B 53 Generovani prijmeni

Cilem této tlohy je generovat nova prijmeni pozadované narodnosti a délky.
V principu se jedné o odlisny tikol, ovSem stéle je zalozena na klasifikacnich
schopnostech neuronové sité. Sit dostane na vstup 3 parametry: Prefix (prvnich
nékolik pismen vstupniho Fetézce), narodnost a pocet znaki, které ma doplnit.
Naptiklad z (Nov, Czech, 2) by mohl vzniknout Nowvdk.

Tato tloha se da prevést na tlohu generovani dalsiho znaku. Jako vstup
je dano zretézeni embeddingu prefixu s embeddingem narodnosti a vystup
sité je po vypoctu pres rekurentni a hustou vrstvu 1 znak, ktery je zvolen na
zakladé nejvyssi hodnoty v pravdépodobnostnim rozlozeni znamych symboli.
Tento vysledny znak se pripoji za prefix a tento proces se opakuje, dokud
fetézec nedosdhne pozadovaného poctu znaku.

input: | [(None, 19)]
output: | [(None, 19)]

embedding_1_input: InputLayer

input: (None, 19)
output: | (None, 19, 100)

embedding_1: Embedding

input: | (None, 19, 100)
output: (None, 64)

simple rnn_1: SimpleRNN

input: | (None, 64)
output: | (None, 64)

dense_2: Dense

input: | (None, 64)

dense_3: Dense
- output: | (None, 18)

Obrazek 5.5: Architektura sité pro klasifikaci titulki dokumentt s GLOVE a
konvolu¢nimi sitémi

V architektufe sité je priddna také vrstva dropout s 50 % silou, ktera
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5.3. Generovani prijmeni

casteéné randomizuje vysledky. Myslenkou této vrstvy je uéinit sit méné de-
terministickou, coz podporuje "kreativitu'a sit nasledné produkuje zajimavéjsi
vysledky.

Priklady vygenerovanych prijmeni:

(FORMAT: PREFIX, NARODNOST, #ZNAKU, VYSTUP)

’m’, ’English’, 10, martersonya

’cli’, ’English’, 7, clinderton

’trum’, ’English’, 7, trumenderso
’novakov’, ’Czech’, 10, novakovanovskyava
’mal’, ’Czech’, 10, mallanovskyan

’espo’, ’Italian’, 10, esporninininin
’boti’, ’Italian’, 10, botininininini
’i’, ’Vietnamese’, 10, ingahanghan

’v’, ’Vietnamese’, 10, vanganengha
’kuros’, ’Japanese’, 10, kuroshishinakak

Sit byla pri testu presnd na 33.77 %, coz neni prilis relevantni. Néktera
vygenerovana prijmeni ptisobila relativné pfirozené, jind méné, ovsem vygene-
rované prijmeni mnohdy mélo typické ndrodnostni rysy.

B 5.3.1 Diskuse ke generovani pfijmeni

Néktera vygenerovana pirijmeni povazuji za relativné zdarena. V nékterych
pripadech generator zacal opakovat znaky, coz je pravdépodobné zptisobeno
nedostate¢nou reprezentaci jmen dané narodnosti.

Neéktera jména se také jevi byt chybné klasifikovina v datasetu, jelikoz
napriklad spousta jmen jako Widerlechner se rozhodné nezdaji byt podle své
znacky ceska.
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5. NLP experimenty

. 5.4 Klasifikace recenzi na Yelp

Tato, ani zadna dalsi sekce se jiz v prikladech neinspiruje literaturou.

Pro tento kol mi byl dan dataset, ktery obsahoval ohodnocené recenze
firem z platformy Yelp znackami pozitivni, negativn{ a neutralni. Ukolem sité
je nyni precist si recenzi (textovy retézec) a odhadnout, zda je dana recenze
pozitivni, negativni ¢i neutralni.

Jako zajimavy experiment jsem zkusil pouzit 2 rekurentni vrstvy prolozené
pozornosti. Jednotliva slova jsou opét vektorizovana embeddingem a vystupni
vrstvou je vrstva husta.

input: | [(None, 500)]
output: | [(None, 500)]

l

input: (None, 500)
output: | (None, 500, 100)

input_1: InputLayer

embedding: Embedding

input: | (None, 500, 100)
output: | (None, 500, 64)

|

input: | [(None, 500, 64), (None, 500, 64)]
output: (None, 500, 64)

gru: GRU

attention: Attention

input: | (None, 500, 64)
output: (None, 64)

!

input: | (None, 64)

gru_1: GRU

dense: Dense
output: | (None, 3)

Obrazek 5.6: Architektura sité pro klasifikaci recenzi na Yelp

Ackoliv se sit trénovala velmi dlouho, po 10 epochéch doséhla presnosti pfi
testu 84.61 %.

Priklad interakce s uzivatelem:

I cannot recommend this place. The food was overcooked.
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5.5. Klasifikace recenzi na CSFD

Prediction: NEGATIVE
Probability: 96.33377205093953

I had quite a good time!
Prediction: POSITIVE
Probability: 79.6690411663691 %

. 5.5 Kilasifikace recenzi na CSFD

Pro tento tikol mi byl ddn dataset recenzi z filmové databize CSFD. Na rozdil
od predchozi sité, ktera klasifikovala recenze na platformé Yelp, tato pracuje
s ¢estinou, coz prinasi radu dalsich problémi. Jelikoz c¢estina je vyrazné kom-
plikovangjsi jazyk, nez angli¢tina, dé se predpokladat, ze klasifikdtor nebude
dosahovat tak dobrych vysledkt. Dulezitym bodem pri klasifikaci ceskych
textd je predzpracovani, jelikoz mensi sité nejsou schopny efektivné pojmout
takto komplexni jazyk, chapat mnoho riznych forem slov a gramatickych
pravidel.

Pro usnadnéni prace klasifikatoru bylo provedeno nékolik predzpracovani,
které jsou klicovym bodem pro efektivni zpracovani ¢eskych textovych dat:

1. Odebrani oddélovacu

2. Konverze na mala pismena

3. Odebrani diakritickych znamének

4. Stemming (redukce na koren slova)

Priklad preprocessingu zac¢atku jedné recenze:

® 0. Tenhle film muzu opravdu kdykoliv. A to nejen

1. Tenhle film mizu opravdu kdykoliv A to nejen

2. tenhle film miizu opravdu kdykoliv a to nejen

3. tenhle film muzu opravdu kdykoliv a to nejen

4. tenhl film muz opravd kdykoliv a to nejen
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5. NLP experimenty

Pro stemming byla pouzitd knihovna czech _stemmer [Goml0], kterou
ovSem bylo nutné upravit pro dany tkol, jelikoz knihovna predpoklada, ze
vstupni slova obsahuji vyhradné korektni ¢estinu. Problémem vsak je, ze lidé
na internetu mnohdy nepisi korektné a casto ani nepouzivaji diakritiku, proto
byly pridany rozsireni, které se pokousi tyto pripady zachytit.

Architektura této sité je podobné, jako v predchozim klasifikdtoru recenzi,
ale tentokrat jsem se snazil experimentdlné dodat dalsi podptrné prostiedky:
2. Rekurentni vrstva je obousmérna a pridal jsem dalsi husté vrstvy jako
lehkou podporu pro oddélovani kategorii.

input_1: InputLayer

embedding: Embedding

gru: GRU

attention: Attention

bidirectional(gru_1): Bidirectional(GRU)

dense_1: Dense

dense 2: Dense

dense: Dense

Obrazek 5.7: Architektura sité pro klasifikaci recenzi na CSFD
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5.6. Klasifikace reakci na zpravy tykajici se onemocnéni Covid 19

Bohuzel, dle oéekévani, ani tento model se nemohl srovnévat s angli¢tinou.
Ve spravnych klasifikacich se mé modely pro cestinu pohybovaly pii testu
zpravidla kolem 70 % po 10 epochéch.

Priklad interakce s uzivatelem:

Tak nudny film jsem uZ dlouho nevidél.
Prediction: NEGATIVE

Probability: 83.73191952705383 7

Uz se téSim, aZ to uvidim znovu.
Prediction: POSITIVE

Probability: 42.69120395183563 Y,

B 5.6 Klasifikace reakci na zpravy tykajici se
onemocnéni Covid 19

Pro tuto sekci mi byl dan maly oklasifikovany dataset obsahujici reakce ¢tenaru
na zpravy tykajici se onemocnéni Covid 19 na trovni slov. Vyhodnoceny
sentiment je v datasetu oznacen témito kategoriemi: "silné -", "slabé -",
"neutrdlni", "slabé +", "silné +"; kde "+"znamena pozitivni a "-"negativni.

B 5.6.1 Analyza sentimentu slov v reakcich &tenar

Dokazeme-li analyzovat sentiment slov ve vété, mizeme pak odhadnout i
celkovy sentiment reakce, naptiklad na zakladé vétsinového poctu. V této
Casti se bude neuronova sit snazit klasifikovat slova v reakcich ¢tenaia do 5
kategorii: Silné negativni, slabé negativni, neutrdlni, slabé pozitivni a silné
pozitivni.

Jelikoz je dat velmi malo, sit neni mozné prilis dlouho trénovat, jinak by
doslo k preuceni. Zaroven pravdépodobné nebude mozné nastavit dostatecné
dobfe nastavit velké mnozstvi parametri. Proto jsem na vystupni vrstvé
misto 5 neuront, které by obvykle odpovidaly jednotlivym kategoriim, pouzil
jediny, ktery reprezentuje osu od 0 do 1. Tuto osu lze rozdélit na 5 casti:

39



5. NLP experimenty

0: Silné negativni

0.25: Slabé negativni

0.5: Neutralni

0.75: Slabé pozitivni

1: Silné pozitivni

Kategorie je nyni vybrana podle nejblizstho bodu. Myslenkou je, ze se
spise podafi generalizovat smér sentimentu nez rozdélovani do jednotlivych
kategorii, a naptiklad chybné oznaceni silné negativniho vzorku za slabé
negativni povazuji za vyrazné mensi, nez oznaceni za silné pozitivni. Slova
tentokrat nejsou nijak zvladsté predzpracovana, jelikoz je dat velmi malé
mnozstvi, zda se vhodné neztracet informace.

input: | [(None, 24)]
output: | [(None, 24)]

input_1: InputLayer

input: (None, 24)
output: | (None, 24, 256)

l

bidirectional(gru_1): Bidirectional(GRU)

l

multi_head_attention: MultiHead Attention

l

input: | (None, 24, 256)
output: (None, 6144)

l

input: | (None, 6144)

embedding: Embedding

input: | (None, 24, 256)
output: | (None, 24, 256)

input: | (None, 24, 256)
output: | (None, 24, 256)

flatten: Flatten

dense: Dense

output: (None, 1)

Obrazek 5.8: Architektura sité pro klasifikaci reakci ¢tenait na zpravy tykajici
se onemocnéni Covid 19

Po 10 epochéch sit dokdzala spravné klasifikovat pouze 31.94 % pripadu. V
pripadech, kdy sit klasifikovala alespon priblizné sprdavné (tzn. vzdalenost od
spravné kategorie je < € = 0.3) vysla presnost 78.32 %.

Tento priklad je v této praci pozdéji vizualizovan.
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5.7. Analyza sentimentu komentari u videi na YouTube souvisejicich s onemocnénim Covid 19

B 57 Analyza sentimentu komentari u videi na
YouTube souvisejicich s onemocnénim Covid 19

Pro tuto sekci byl pouzit vefejné dostupny dataset[seu], jehoz data jsou tvo-
fena z komentaia a jejich metadat u vybranych videi (tématicky se tykajici
onemocnéni Covid 19) na platformé YouTube. Podstatnd ¢ast komentaia
tvorici tento dataset pochézi z videl zpravodajskych kanali jako NBC News,
BBC, CNN a mnoho dalsich. Naprosta vétsina komentaru je v jazyce anglic-
kém. Dataset obsahuje videa nahrané v ¢asovém obdobi leden 2021 a jejich
komentare z obdobi leden 2021 az brezen 2021. Tento dataset je obzvlasté
zajimavy, jelikoz na rozdil od predchozich dataset obsahuje temporélni data,
tedy komentaium jsou prirazeny Casové znamky, coz je zajimavé z pohledu
vizualizace, jelikoz uzivatel nyni mize zkoumat ¢asovy vyvoj.

Dataset ovSem neobsahuje analyzu sentimentu. Proto tento krok repre-
zentuje propojeni predchoziho usili s novymi daty. Sentiment komentaita
byl vyhodnocen obdobné jako recenze na platformé Yelp a k existujicimu
datasetu byly pridany nové atributy - kategorie sentimentu. Kazdy komentar
byl na zakladé predikce klasifikatoru oznackovan jedné z kategorii: pozitivni,
neutralni nebo negativni.

Vysledky budou pouzity ve vizualiza¢ni sekci.
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Kapitola 0

Vizualiza¢ni experimenty

Vizualiza¢ni experimenty v této sekci predstavuji propojujici krok mezi zpraco-
vanim prirozeného jazyka a vizualizaci. Riznymi technikami jsou zobrazovany
vysledky ziskané v predchozich krocich.

B 6.1 Vizualizace architektury neuronové sité

P1i praci s neuronovymi sitémi, nejen pri zpracovani prirozeného jazyka, je
uziteéné ziskat nadhled. Struktura sité je obvykle zapsana kédem nebo ulozena
v bindrnim formatu, ktery pro ¢lovéka neni ¢itelny. Pochopit tak architekturu
takto reprezentované neuronové sité neni trividlni. Proto je vhodné strukturu
vizualizovat a usnadnit tak ¢tenari nebo vyvojari jejimu porozumeéni.

Jednou z vyhod knihovny Keras|GP17] je, Ze umoziuje snadnou vizualizaci
architektury neuronové sité. Tyto vizualizace byly mnohdy vyuzity pfi vyvoji
neuronovych siti, ale také ptimo v této praci - v experimentalni ¢asti pii
zpracovani prirozeného jazyka. Pouziti je pritom velmi jednoduché, format
vystupniho obrazku urcuje koncovka jména souboru. Je mozné zvolit i rastrové
formaty.
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6. Vizualizacni experimenty

input: | [(None, 56)]
output: | [(None, 56)]

dense 15 input: InputLayer

l

nput: | (None, 56)
output: | (None, 100)

dense 15: Dense

mnput: | (None, 100)
output: | (None, 18)

dense 16: Dense

Obrazek 6.1: Priklad vizualizace architektury sité v knihovné Keras

B 6.2 Vizualizace reakci na zpravy tykajici se
onemocnéni Covid 19

B 6.2.1 Vizualizace sentimentu slov v reakcich ¢tenaft v
nastroji Doccano

Toto je vizualizacni pokracovani NLP experimentu Klasifikace reakci na
zpravy tykajici se onemocnéni Covid 19.

Pro vizualizaci sentimentu slov byl pouZit néstroj Doccano [NKKT18].
Tento software umoznuje provadét jednoduché vizualizace na trovni textu
pomoci webového rozhrani. Sta¢i vytvorit znacky (labels), do kterych se budou
textové entity rozrazovat a také dataset, ktery bude vizualizovan ve validnim
formétu json ¢i jsonl a je nutné jej do Doccana importovat.

Dataset ve formatu jsonl dokéze Python snadno vyrobit diky knihovné json.
Znacky je mozné vyrobit bud interaktivné uzivatelem primo v Doccanu, ale
existuje i moznost hotové znacky importovat, opét v json formatu. Vyhodou
json forméatu je, ze jej mnoho knihoven dokaze snadno vyrobit a precist.
Zaroven je relativné Citelny i pro ¢lovéka, tady opravit pripadné chyby na
arovni syntaxe ¢i obsahu neni obtizné.
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6.2. Vizualizace reakci na zpravy tykajici se onemocnéni Covid 19

= % Word Sentiments ‘@ EN~ Projects
Upload Data
File format
[JSONL v
text
olumn Lab
label
Encoding
Auto v

all to boycott British lamb.”, “label”: [ [0, 2, "ORG"], ... 1}

label®: [ [0, 15, "PERSON"] ]}
, "label”: [ [10, 15, "PERSON"] ]}

Drop files here.

Obrazek 6.2: Ukazka rozhrani pro import datasetu do néstroje Doccano

= % Word Sentiments @ EN~ Projects
® start Annotation
" Home

Q_ Search
S Dataset

O Name Shortkey Color Actions
®  Labels

O #FF0000 7
» Relations

O | #FF7F00 7
2 Members )

(] o #FFFFOO 7
[Z]  comments

(m— = ,
B  Guideline

O + #7FFFOO /7
|als Statistics

Rows per Page 0 v 1-50f5

0 settings

Obrazek 6.3: Ukézka rozhrani pro zvorbu znacek v néstroji Doccano

Vizualizace textu pak vypada néasledovné:
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6. Vizualizacni experimenty

= &® Word Sentiments . EN v Projects :
X Y (B B }: [n] Tof1
Tohle je fakt hodn& $patny. Uplny nesmysl co délaji. Ko value
0 0 e e P -0

No data available

Obrazek 6.4: Ukazka vizualizace sentimentu slov v néstroji Doccano

Sentimenty slov jsou nyni vizualizovany barevnym podtrzenim, ¢ervena
barva reprezentuje negativni sentiment, zelend pozitivni, zlutd neutralni.
Cela véta je souCasné zobrazena jako text. Diky statistice, kterou nastroj
Doccano nabizi, mtZeme dokonce odhadnout sentiment celého textu na
zékladé vétsinového sentimentu slov:

Label Stats

Obrazek 6.5: Ukédzka vizualizace sentimentu slov v néstroji Doccano

Je vidét, ze vétsina slov je bud silné negativni nebo neutralni. Silné pozitivni
slova se v textu ani nevyskytuji. Na zakladé toho lze tedy odhadnout, Ze text
ma celkové negativni sentiment.



6.3. Vizualizace sentimentu komentari u videi na YouTube souvisejicich s onemocnénim Covid 19

B 6.3 Vizualizace sentimentu komentaf u videi na
YouTube souvisejicich s onemocnénim Covid 19

Toto je pokracovani NLP experimentu Analyza sentimentu komentait u videi
na YouTube souvisejicich s onemocnénim Covid 19.

V experimentélni sekci byl popsan dataset komentart u videi na YouTube
s metadaty (obsahujici mimo jiné ¢as), ktery bude pouzit pro vizualizace
v této sekci. Data pochézeji z doby kolem ledna 2021. Komentaie nebyly
v tomto datasetu ohodnoceny, namisto toho byl jejich sentiment odhadnut
neuronovou siti, kterd byla natrénovana na jinych datech. Dataset komentari
tedy nyni navic obsahuje kategoricky atribut sentiment. Sentiment muze
nebyvat hodnot pozitivni, neutralni nebo negativni.

Tento dataset je zajimavy z pohledu vizualizace, nebot kromé samotnych
komentaiu obsahuje i mimo jiné adresu videa, hodnoceni videa (pozitivni
a negativni), hodnoceni komentare (pouze pozitivni), pocet zhlédnuti, ale
predevsim casové znacky - datum vytvoreni komentare a nahrani videa.
To otevira nové tlohy, zkoumani ¢asového vyvoje sentimentu. Je vhodné
podotknout, ze hodnoceni videa nemusi nutné odpovidat hodnoceni dané
ZPravy.

Vizualizace v této sekci byly realizovany prevazné pomoci knihoven mat-

plotlib[Hun(7] a seaborn[Was21].

B 6.3.1 Vizualizace ¢arovym diagramem

Jednoduchou, nicméné efektivni vizualizaci je ¢arovy diagram. Pro kazdou
kategorii sentimentu jsou v kazdém relevantnim ¢asovém bodé (den) vyneseny
pocty komentara spadajici do dané kategorie a nasledné propojeni ¢arou, tedy
jsou implicitné interpolovany. Jednotlivé ¢ary reprezentujici dané kategorie
jsou ruzné obarveny pro rozlisitelnost, ¢ara pozitivniho sentimentu zelené,
negativniho cervené a neutralniho oranzové. Na ose z se nachazeji cesové
terminy na trovni dnt a na ose y po¢ty komentari v dané kategorii pro dany
den.
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Number of comments from a day

6. Vizualizacni experimenty

Visualisation using line chart: Sentiment analysis of YouTube comments

1750

1500 A

1250 4

1000 4

750

500 A

250 1

=== Negative
Neutral
== Positive

01.01. 15.01. 01.02. 15.02. 01.03.
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Obrazek 6.6: Vizualizace sentimentu komentait v ¢ase pomoci ¢drového diagramu

Diky této vizualizaci je mozné zodpovédét dotazy:

1. Kolik komentari ze dne X bylo ohodnoceno sentimentem Y7
2. Dne X, komentaiu které kategorie bylo nejvice/nejméné?

3. Vyvoj poctu komentaiii dané kategorie v case.

Na zékladé této vizualizace mizeme vypozorovat, ze napiiklad v druhé
poloviné ledna byl znac¢ny nartst komentait, nebo ze vétsina komentara
je ohodnocena jako pozitivni. Déle je mozné si povSimnout, ze neutralnich
komentaru je velmi mélo. Déle je vidét, ze pocet pozitivnich a negativnich
komentaru v ¢ase spolu pravdépodobné souvisi, jelikoz tvar ¢ar téchto kategorii
je podobny.

7 datasetu je vSak mozné vyziskat jesté vice informaci, jelikoz zndme pocet
pozitivnich hodnoceni komentait, déle je mozné napriklad vizualizovat vazené
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6.3. Vizualizace sentimentu komentari u videi na YouTube souvisejicich s onemocnénim Covid 19

komentére, kde kazdy komentai mé véahu (1 + likes(c)), kde likes(c) je pocet
pozitivnich hodnoceni komentare. Tyto vahy jsou secteny. Myslenkou je zapo-
¢itat souhlasné reakce s komentarem daného sentimentu, které reprezentuji
stejny sentiment jako hodnoceny komentar.

Visualisation using line chart: Sentiment analysis of YouTube comments - weighted
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Obrazek 6.7: Vizualizace sentimentu vazenych komentaita v ¢ase pomoci ¢arového
diagramu

Tato vizualizace nyni neni odrazem poctu komentaid, ale zahrnuje i re-
akce ziskané z metadat, které nebyly soucasti samotného textu. Muzeme
vypozorovat podobné informace jako v predchozim pripadé.

B 6.3.2 Vizualizace pomoci HeatMap

HeatMap je dvourozmérna barevnd matice, jejiz bunky jsou obarveny na
zakladé ¢etnosti zastoupeni v daném bodé. Jelikoz data komentait pokryvaji
nékolik mésicii, nasledujici vizualizaci jsou ¢asova data rozdélena na tydny.
To umoznuje sledovat vzory v ramci dnii v tydnu, které by byly jinak obtizné
viditelné v klasické linedrni reprezentaci. Na ose z jsou namapovany tydny,
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6. Vizualizacni experimenty

na ose y dny v tydnu. Je to tedy jistym zptsobem kalenddrni pohled. Bunky
jsou obarveny na zakladé poc¢tu komentari, svétlé barvy znaci vyssi pocet,
tmavsi nizsi.

HeatMap of positive comments
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Obrazek 6.8: Vizualizace sentimentu pozitivnich komentaia v case pomoci
HeatMap

HeatMap of negative comments
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Obrazek 6.9: Vizualizace sentimentu negativnich komentaria v ¢ase pomoci
HeatMap
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6.3. Vizualizace sentimentu komentari u videi na YouTube souvisejicich s onemocnénim Covid 19

Sentiment

Na zékladé této vizualizace muzeme napiiklad vypozorovat, ze nejvice
negativnich komentara bylo napsidno v poslednim lednovém tydnu.

B 6.3.3 Vizualizace pomoci ThemeRiver

Pomoci ThemeRiver je mozné vidét ¢asovy vyvoj v datech a jednotlivych
kategoriich. V kazdém relevantnim ¢asovém bodé (den) jsou vyneseny poéty
komentait symetricky podle osy z. Jednotlivé kategorie jsou v této vizualizaci
rozliSeny barevné, pozitivni je zelend, neutrdlni je oranzova a negativni je
cervena.

Sentiment analysis using theme river
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Obrazek 6.10: Vizualizace sentimentu komentaiu v ¢ase pomoci ThemeRiver

Diky této vizualizaci je mozné zodpovédét dotazy:

1. Vyvoj a porovnavani po¢tu komentaia v riznych ¢asovych intervalech.

2. Vyvoj poctu komentait dané kategorie v Case.
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Sentiment

6. Vizualizacni experimenty

3. Proporce komentari dané kategorie vici celkovému poc¢tu komentaia v
case.

V této vizualizaci si mizeme napiiklad opét povSimnout narustu pocétu
komentart v druhé poloviné ledna. Déle je vidét, ze pozitivnich komentaii je
vice nez negativnich a jakou proporci komentaia priblizné tvori.

Pro 1cel ziskdni dalSich informaci je mozné opét obohatit data vyvazenim
komentaru vzorcem (1+likes(c)), kde likes(c) je pocet pozitivnich hodnoceni

komentare.
Sentiment analysis using theme river
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Obrazek 6.11: Vizualizace sentimentu vazenych komentdiu v case pomoci The-
meRiver

B 6.3.4 Vizualizace spiralovym diagramem

Vizualizace na spirdlu umoznuje vidét v casové orientovanych datech vyvoj
i sezonni trendy. Tento typ vizualizace pracuje s cyklickou ¢asovou osou.
Casova osa se postupné rozviji do sitky v periodach odpovidajicich danému
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¢asovému intervalu. V této vizualizaci jsou na ¢asovou osu (spirdlu) nane-
seny barevné udaje o pomeéru sentimentu vazenych komentait v daném dni,
ositive(d
— P (d) - , kde tyto
positive(d) 4+ neutral(d) + negative(d)
funkce vyjadiuji pocet vazenych komentaiti dané kategorie v urcity den d.

vypocteno pomoci vzorce

Visualisation of weighted comment sentiment ratio using spiral
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Obrazek 6.12: Vizualizace sentimentu vazenych komentaia v ¢ase pomoci spirdly

Diky této vizualizaci je mozné zodpovédét dotazy:

1. Vyvoj a porovnavani poctu komentait v periodickych casovych interva-
lech.

2. Vyvoj poméru vazeného sentimentu komentara v case.
3. Jaka je hodnota sledovaného atributu v daném casovém bodé?

=4
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6. Vizualizacni experimenty

Na zdkladé této vizualizace mizeme vypozorovat ¢asovy vyvoj: Na pocatku
prevazovaly pozitivni reakce, v prvni poloviné tinora byly dominantni negativni
ohlasy, ovsem ve druhé poloviné tinora opét pokracoval trend pozitivnich
reakci. Muzeme také odhadnout, ze v patek vznikaji pozitivnéjsi reakce nez
v pondéli, nebot pateéni osa (oznacend Fr) protind zelenéjsi barvy nez osa
pondélni (oznacend Mo).

B 6.3.5 Vizualizace pomoci Bublinového diagramu

Bublinovy diagram, jakozto rozsifeni bodového diagramu, umoznuje zapo-
jeni dalsich atributf. V této sekci jsou vizualizovana videa jako jednotlivé
body, nikoliv komentare. Na Casové ose z je datum nahrani. Na ose y je
relativni sentiment komentaru jako rozdil, tedy (positive(v) — negative(v)),
kde positive(v) vyjadifuje pocet komentaiia daného videa, které byly vyhod-
noceny jako pozitivni a negative(v) negativni. Neutralni komentare nejsou
zapocitany, jelikoz nenesou zadny sentiment.

Je rovnéz mozno vyuzit metadat; v nasledujici vizualizaci vyjadiuje barva
likes(v)

kde likes(v

likes(v) + dislikes(v)’ (v)

vyjadiuje pocet pozitivnich hodnoceni videa a dislikes(v) pocet negativnich

hodnoceni videa. Velikost bodu vyjadiuje pocet zhlédnuti videa (tedy dosah).

pomér pozitivnich reakei na video jako
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6.3. Vizualizace sentimentu komentari u videi na YouTube souvisejicich s onemocnénim Covid 19

Sentiment analysis using bubble chart
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Obrazek 6.13: Vizualizace hodnoceni videa nahraného v ¢ase na zdkladé senti-
mentu komentaft a poméru pozitivnich reakei pomoci Bublinového diagramu

Sentiment komentarti muzeme rovnéz ziskat jako pomér pozitivnich komen-

tara oproti celkovému poctu komentaiti podobnym vzorcem:
positive(v)

positive(v) + neutral(v) + negative(v)

V tomto pripadé jiz neutralni komentare zapojujeme, naptiklad video, které
by mélo 100 neutralnich komentaid a 1 negativni komentai neodpovida silné
negativnimu sentimentu. Takova vizualizace by pak vypadala takto:
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6. Vizualizacni experimenty

Sentiment analysis using bubble chart
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Obrazek 6.14: Vizualizace hodnoceni videa nahraného v Case na zékladé po-
meéru sentimentu komentait a poméru pozitivnich reakci pomoci Bublinového
diagramu

Na vizualizacich vyse je osa x ¢asova (datum nahrani videa), osa y vyjadiuje
sentiment komentaru (rozdil nebo pomeér), velikost bodi pocet zhlédnuti,
barva pomér hodnoceni videa.

Diky této vizualizaci je mozné zodpovédét dotazy:

1. Vyvoj sledovanosti videi.

2. Vzory v hodnoceni, sentimentu komentaia, po¢tu zhlédnuti a case.

Z této vizualizace muzeme vypozorovat, ze videa z velkym dosahem (maji
mnoho zhlédnuti, velké body) jsou typicky dobfe hodnoceny na zakladé
hodnoceni uzivateli, ale zna¢na ¢ast komentaia muze byt negativni. Déle
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Sentiment

je vidét, ze videa, kterd jsou dobie hodnocena maji mnohdy i pozitivni
komentére (vétsina zelenych bodu je umisténa nahote, zatimco ¢ervené body
jsou koncentrovany nize). Také si muzeme povSimnout, Ze vétsi body jsou
umistény spise vpravo, coz muze znacit vyssi sledovanost v druhé poloviné
ledna.

Komentéare je opét mozné vyvazit na zakladé jejich hodnoceni:

Weighted sentiment analysis using bubble chart
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Obrazek 6.15: Vizualizace hodnoceni videa nahraného v ¢ase na zakladé poméru

sentimentu vazenych komentaita a pomeéru pozitivnich reakci pomoci Bublinového
diagramu

B 6.3.6 Vizualizace parovou matici

Parova matice umoznuje vytvorit prehled vztahii mezi dvojicemi atributt.
Jednd se o kolekci diagramii usporadanych do miizky, kde osy z a y tvori
jednotlivé atributy. Ziskdvame tedy |a|? vizualizaci, kde |a| je pocet atributi,
usporadanych v matici.
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Obrazek 6.16: Vizualizace parovou matici ziskanych atributtu videa

Komentafe je opét mozné vyvazit na zakladé jejich hodnoceni a ziskat
nasledujici vizualizaci:
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Obrazek 6.17: Vizualizace parovou matici ziskanych atributt videa s vazenymi
komentari
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6. Vizualizacni experimenty

Diky této vizualizaci je mozné zodpovédét dotazy:

1. Vztah mezi dvojicemi atributi.

2. Rozlozeni dat (naptiklad v Case).

3. Hledani vzoru mezi riznymi atributy.

Na zakladé této vizualizace si mizeme povsSimnout, ze vice sledovanych
videi je v druhé poloviné ledna (vyssi koncentrace bodu v dates-views). Déle
také, ze pozitivné hodnocend videa mivaji komentare, jejichz sentiment byl
také vyhodnocen jako pozitivni (koncentrace bodi v pravém hornim rohu v
like Ratio-posCommentRatio).

B 6.3.7 Vizualizace sitovym diagramem

Zajimavym zpusobem vizualizace dat je sitovy diagram [RS94], ktery na za-
kladé 2 kategorickych atributi vytvari miizku, jejiz bunky maji velikost podle
ocekavané frekvence. Bunky jsou dale vyplnény mrizkou. Je-li pozorovana
frekvence vyssi, nez ocekavana frekvence, buiika je obarvena modrte, je-li
nizsi, burika je obarvena cervené. Roli v barvé hraje také hustota. Buiky jsou
déle rozdéleny miizkou odpovidajici barvy, ktera vizualizuje hustotu. Tato
vizualizace byla realizovina v nastroji Orange, ovSem data byla pripravena v
jazyce Python. Jsou na ni zobrazen pomér vazenych pozitivnich komentaru v
case.
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Obrazek 6.18: Vizualizace vazenych komentaii v case sitovym diagramem

Je ziejmé, zZe tato vizualizace pracuje s diskrétnimi hodnotami. Casova
osa byla rovnomérné rozdélena na 4 ¢asti, osa pozitivnich komentara byla
rozdélena na zakladé rozlozeni dat.

Na zakladé této vizualizace muzeme pozorovat, ve kterych casovych in-
tervalech byl necekané vysoky/nizky vaZzeny pomér pozitivnich vazenych
komentart. Naptiklad si mizeme povsimnout, ze mezi 7. a 25. Ginorem bylo
nejvice necekané nizky pomér téchto komentdiu (¢tverec ve 4. fadku a 3.
sloupci je modfe zbarven a jeho mrizka je relativné hustd).
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Kapitola 7

Zavér

B 7.1 Zhodnoceni vysledkii

V ramci této prace byl vytvoren fetézec pro zpracovavani textovych zprav.

Byl vytvofen klasifikdtor sentimentu recenzi na platformé Yelp, ktery
pracuje s anglickymi texty. V této oblasti se daji ocekavat vysledky s presnosti
kolem 70-80 %[Liu20], pFedevsim u siti, které nejsou velmi komplexni, proto
povazuji presnost 84.61 % za relativné dobrou.

Pro zpracovani c¢eského jazyka byl zapojen stemming, jehoz tcelem je
zjednodusovat jednotliva slova do jejich zaklad a usnadnit tak klasifikdtoru
praci. Pro jazyky, které maji mnoho tvart jednoho slova muze byt vhodné jej
pouzit, ovSem slova ¢asteéné ztraceji vyznam ¢i mohou ziskat vyznam jiny,
coz muze ovlivnit presnost klasifikatoru.

Navrzené vizualizace se jevi vhodné pro dany tkol, jelikoz je na jejich
zékladé mozné v datech pozorovat vzory, ¢asovy vyvoj, apod.
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B 7.2 zaver

Tato prace se zabyvd metodami zpracovani prirozeného jazyka ceského i
anglického za pouziti strojového uceni a déle aplikaci vizualizacnich technik
pro zobrazovani vysledkii.

Béhem jeji realizace jsem se naucil zaklady strojového uceni a rozsiril tak
své znalosti z oboru umélé inteligence.

Byl navrzen retézec pro analyzu sentimentu textovych zprav a vizualizaci.
Préace navrhuje predzpracovani textovych fetézcli, analyzu pomoci neuro-
novych siti a rizné vizualizacni techniky aplikované na vysledky ziskané v
predchozich krocich.

V experimentalni ¢asti bylo provedeno ¢etné mnozstvi pokust v oblasti
zpracovani prirozeného jazyka za pouziti neuronovych siti, nékteré dosahovaly
relativné dobrych vysledku.

Déle jsou prezentovany rtzné vizualizac¢ni techniky, které umoznuji ¢lovéku
snazsi pochopeni vysledkt, pozorovani vyvoje a hledani vzorid v datech.
Vizualizace se zpravidla zabyvaly hodnocenim medialnich zprav.
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P¥ilohy

68



P¥iloha A

Rejstik
BERT, konvoluéni vrstva,

Bublinovy diagram,

LSTM,
CUDA, neuron, [11]

neuronova sit, 9
Doccano,

NLP,
embedding,

One-Hot kédovani,

GLOVE,
pozornost, [13]
GRU,
Python,
husta vrstva, pieucent,
Keras, rekurentni vrstva,
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A. Rejstrik

skrytd vrstva,

Spirdlovy diagram,

strojové ucent, 9|

Tensorflow,

ThemeRiver,

vizualizace,

vrstva, 11
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