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Abstrakt

Naplni prace je implementace algoritmt
strojového uceni v jazyce Python, pomoci
kterych je vyhodnocen postoj autora
v libovolném textu. Vhodnymi texty pro
takové zpracovani jsou ruzné recenze a re-
akce lidi, které obvykle vyjadiuji kladny
nebo zaporny postoj vici popisované
zalezitosti.

Cilem implementace a tedy celé prace je
ovéfeni existence vhodnych prostfedki
pro vyhodnoceni postoje z ¢eskych textu
— reakci na zpravy ohledné pandemie
Covid-19. Prace obsahuje, mimo vyhod-
noceni téchto reakci, také porovnani
vyhodnoceni verejné dostupnych recenzi
v anglictiné a cestiné. Poukazuje tak
na odlisnosti ceského jazyka oproti
anglickému.

Klicova slova: Analyza sentimentu,
Word Embedding, klasifikace reakct,
zpracovani prirozeného jazyka,
Scikit-learn, Gensim

Vedouci: Ing. Radek Marik, CSc.
Fakulta elektrotechnicka,
Technicka 2,

Praha 6 - Dejvice
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Abstract

General idea of this work is to implement
machine learning algorithms in Python,
which are used to evaluate the author’s at-
titude in any kind of text. Suitable texts
for such evaluation are various types of re-
views and reactions, which usually express
a positive or negative sentiment towards
the described issue.

The goal of the implementation and thus
of the whole work is to verify the exis-
tence of suitable means to evaluate the
sentiment of Czech texts — reactions to
media news concerning the Covid-19 pan-
demic. This work contains, in addition
to the evaluation of these reactions, also
a comparison of the evaluation of pub-
lic reviews in English and Czech. The
work points at the differences between
the Czech and English languages.

Keywords: Sentiment Analysis,

Word Embedding, classification

of reactions, natural language processing,
Scikit-learn, Gensim

Title translation: Evaluation of readers
reactions to the content of media news —
Sentiment Analysis of Czech and English
reactions while using Word Embeddings
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Kapitola 1

Uvod

Analyza sentimentu anglického textu neni novinkou a tato zalezitost se rozsi-
fila i do dalsich prirozenych jazykt. Nyni se dostavame k takovému postupu,
ktery by byl schopen analyzovat i slozitéjsi jazyky, konkrétné Cestinu.
Cestina mé oproti angli¢tiné mnohem vice moznosti formovani slov, a tak
je obtiznéjsi stroj naucit slova rozpoznavat a detekovat, ktera slova maji stejny
vyznam a pouziti.

V tomto ohledu pomahé vnoreni slov do vektorového prostoru ( Word Embed-

dz’ngE[).

B 11 Popis prace

Tato prace ukazuje, zda lze metody Word Embeddings pti zpracovani angli¢tiny
aplikovat tispésné na Cesky text.

Pro porovnani tispésnosti zpracovani téchto jazyku je vyuzita pravé analyza
sentimentu, rozpoznavajici kladné a zaporné texty na zakladé vektoru slov.

Prace predstavuje implementaci analyzy sentimentu klasickymi kroky E|
s vyuzitim pravé zminénych metod Word Embeddings.

! Word Embedding — vektor reprezentujici vyznam slova, zachovévajici kontext pouziti

2Piiprava texti, vytvoreni Word Embedding modelu, trénovani klasifikdtoru a nako-
nec testovani klasifikace s pomoci Word Embedding modelu — vice v kapitole [3[Analjzd

sentiment
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1.2. Kratce o sentimentu

Tato ¢ast obsahuje informace o feSené problematice a implementaci analyzy
sentimentu.
Nejprve je obsazen popis, co vlastné znamend sentiment, nasledovany kon-
krétnimi informacemi o knihovnach pouzitych v implementaci a nakonec je
popis samotné analyzy sentimentu.
Kapitoly jsou takto sefazené, nebot se postup analyzy sentimentu opira
o konkrétni metodu, vyuzivajici knihovny popisované v nasledujici kapitole
2| Knihovny a mozné implementace.

. 1.2 Kratce o sentimentu

Sentiment, nebo-li postoj ¢i minéni, je v této praci povazovan za vyjadieni
emoci autora vyhodnocovaného textu. Pouzité texty v této praci jsou zalozené
pravé na vyjadreni emoci a postoje obsazeného v recenzich a komentarich.
Tyto texty jsou obvykle subjektivni ndzory a mély by tak poskytnout snadno
nalezitelné ¢asti, které vystihuji pozitivni nebo negativni postoj — sentiment.
Avsak ,snadno nalezitelné“ jsou pro ¢lovéka, ktery hovoii pfirozenym jazykem
jako je angli¢tina nebo cestina. Pro stroj je porozumnéni textu a spravné

vvvvvv

vice popsana v této ¢asti prace, prevazné v kapitole |5 |Analyza sentimentul






Kapitola 2

Knihovny a mozné implementace

Problematika analyzy sentimentu stavi na zakladnich kamenech, které se
pouzivaji ve strojovém uceni. V této kapitole je prehled téchto zakladnich
kament, které jsou déle pouzity v Analyze Sentimentu.

Jedna se pouze o klicové knihovny a jejich pouziti, iplny seznam pouzitych
knihoven je na prvnich fadcich zdrojovych souboru.



2. Knihovny a mozZné implementace

B 21 Zpracovani textu, grafy a dalsi podpitirné
knihovny

Pted jakoukoliv praci s modelem na Word Embedding a klasifikaci je nutné
zpracovat a procistit vstupni data. K nacteni a zobrazeni dat z csv soubortu
jsou pouzité knihovny pandas a matplotlib.pyplot.

Texty ze vstupnich dat jsou bézné véty jako retézce pismen, které je vzdy

nutné rozdélit na jednotliva slova — tokenizace'.

Po tokenizaci texti nédsleduje jejich normalizace (prevedeni na mald pis-
mena) spolu s odstranénim bezvyznamnych slov. Nésleduje odstranéni bezvy-
znamnych tokent [k
Jako posledni transformaci textl je mozné transformovat tokeny predstavujici
slova na jejich korenovou formu. K tomu je vyuzit PorterStemmer z knihovny
Gensim pro transformaci anglickych slov a czech__stemmer modul [Gom10)]
pro transformaci ceskych slov®.

Pted vytrénovanim klasifika¢niho modelu je s pomoci Scikit-learn [PVGT20)
knihovny sklearn.model _selection rozdélen dataset textil a sentimentd na dveé
Casti — ¢ast pro trénovani klasifikaéniho modelu (60 - 80 %) a testovaci ¢ast
pro ovéreni presnosti jeho predikci.

Na zavér je pro zobrazeni vysledného zpracovani Word Embeddings pou-
Zita opét knihovna matplotlib spolu s konvertory sklearn.decomposition. PCA
a sklearn.manifold. TSNE. Tyto konvertory postupné zredukuji vicedimen-
ziondlnimi vektory (reprezentujici slova) projekeci na 2-D vektory, které lze
ilustrovat v grafu.

lrozdéleni Fetézct znaki na Gasti nazjvané tokeny — Fetézce znaki, které predstavuji
jednotlivé slova, odkazy, emotikony apod.[Dail9]

2pro pievod slov z textt pomoci Word2Vec modelu z knihovny Gensim[Rel9J je toto
odstranéni tokenu spiSe doporucené

3modul je vefejné dostupny skript v Pythonu od Lufs Gomese, nachizi se v nezménéné
formé ve zdrojovém adreséri jako ,src/czech_stemmer.py“

8



2.2. Word Embedding model

B 2.2 Word Embedding model

K zachyceni povahy slov byl pouzit model Word2Vec od Gensim m,
ktery predstavuje rozsifeni puvodni implementace prevodu slova na vektor
od Tomése Mikolova [Mik13, MCCD]. Word2Vec model vyuzivd neuronové
sité k predikci vektoru hledaného slova a to dvéma moznymi zpusoby: CBOW
a skipgram.

Jedna se v podstaté o prevedeni prirozeného jazyka na jazyk cisel, a to
diky postupnému rozliSovani slov pomoci neuronové sité — na vstupu je par
slov jako posloupnost samostatnych pismen a na vystupu je vysledny vektor
reprezentujici jejich povahu a pouziti v kontextu (napt. CBOW model Common
Bag-of-Words — viz. obrazek .

&
o\ Input layer
\®
X 9
Output layer
o] &
0] O
- -
X% o o| ¥
©l S
3 V-dim
O
-
O
Xex 9
©

Obrazek 2.1: CBOW model neuronové sité pro vytvareni Word Embeddings —

prevzato z [Karlg]

Opakem CBOW modelu (nebo také algoritmu) je postup skip-gram, ktery
na obrazku reprezentujicich krajni vrstvy neuronové sité vypada zrcadlové
prevraceny — viz obrazek 2.2]



2. Knihovny a mozZné implementace
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Obrazek 2.2: Skip-gram model neuronové sité pro vytvareni Word Embeddings —
prevzato z [Karl§]

Vysledkem je pak prostor, kde méa kazdé slovo své soutradnice. Pricemz
nékterd slova jsou si blize pravé kvili pouziti v podobném kontextu — k vidéni
ve vizualizaci 300-D prostoru s vybranymi slovy v obrazku [2.3

V momenté, kdy existuje Word Embedding reprezentace béznych slov, kterd

ohodnotime (pozitivni ¢i negativni), miuzeme vektory novych slov k témto
ohodnocenym sloviim ptipodobnit.
Model Word2Vec v Gensim knihovné obsahuje instanci Word EmbeddingsKeyed-
Vectors [Rel, kterd poskytuje jednoduché rozhrani pro porovnavani vektort’,
Tim lze urcit sentiment vsech slov a nasledné urcit celkovy sentiment véty
¢i textu.

®metody, které vraci seznam slov a jejich Embedding reprezentace na zékladé vzdalenosti
vektortu k hledanému slovu ¢i seznamu slov

10



2.2. Word Embedding model

t-SNE visualization for 'se’
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Obrazek 2.3: Ukazka slov vnorenych do 300-D prostoru vektoru — t—SN

vizualizace Word Embeddings

Nebo naopak muzeme znat celkové sentimenty vét s podobnym obsahem
a podle nich urcovat sentimenty pouze ¢asti textl. Tyto ¢astecné sentimenty
pak sklddanim dohromady opét vedou na celkovy sentiment véty/textu, ktery

jesté nebyl ohodnocen.

Vice informaci o ur¢ovani sentimentu je v nésledujici kapitole

modely

11



2. Knihovny a mozZné implementace

B 2.3 Kiasifikaéni modely

Pro konecné vyhodnoceni textu byly pouzity modely z knihovny Scikit-
learn, které obsahuji rozsahlé mnozstvi klasifikatord s podobnym pouzitim
[PVGT20).

Zejména trénovani a testovani modelu je fizeno zcela shodnymi metodami
Hfit(array of shape (n_samples, n_ features), list)“ a ,predict(array)*.

V nésledujicich podkapitolach jsou shrnuti pouzitych klasifikatori. Jedné
se pouze o vybér z mnoha modeld knihovny Scikit-learn|[PVG™20]

B 2.3.1 Decision Tree

Klasifikator Decision Tree predstavuje metodu uceni, ktera na zakladé pouze
vstupnich hodnot rozhoduje o jejich kategorii.

Kategorie vstupnich dat mohou byt rtizného poctu, a lze tak na zakladé
vstupu urcovat nejen sentiment (pozitivni ¢i negativni), ale také tématiku
nebo zminky mist, osob apod..

Slozitost trénovani i pouziti je logaritmicka v zavislosti na poc¢tu vstupnich
dat [PVGT20):

trénovani ... O(ncelkemtokenu : log(npocettemtu)) )
pouziti ... O(log(npocet textu))

Diky tomu je trénovani pomérné rychlé a predevsim je rychlé nésledné pouziti.

Hlavni nevyhodu predstavuje nachylnost k vyhodnoceni podobnych vstupt
odlisné, jelikoz se model rozhoduje na zdkladé jednoduchého ¢iselného porov-
navani.

Vychyleni v jednotkéch slozek vstupnich vektorti miize mit za nasledek zcela
opacny vystup, nebo také nemusi.

Klasifikator DecisionTreeClassifier predstavuje jednoduchou pomtcku s po-
mérné nejistymi vysledky, témér bez ohledu na kvalitu Word Embedding
modelu, vytvarejici vstupni vektory.

12



2.3. Klasifikacni modely

Klasifikator v principu vytvari bindrni strom od korenového uzlu a pridava

vétve podle trénovacich dat tak, aby v listech byly data s priblizné shodnymi
yvlastnostmi“, majici stejné ohodnoceni.
Pr1i zarazeni nového vstupu se postupuje vétvemi od korene stromu, dokud
vstup nema shodu s vlastnostmi a s ohodnocenim. Pokud toto prochazeni
stromu dojde do listu, ktery ma oproti vstupu odlisné vlastnosti nebo ohod-
noceni, dochazi k vétveni tohoto listu, vznika novy uzel a nové listy.

Zalozeni DecisionTreeClassifier objektu je Tizeno predevsim parametry
[PVG™20]:

B criterion = ,gini“ nebo ,entropy“ — funkce pro méreni kvality déleni
v uzlu
B splitter = ,best“ nebo ,random“ — strategie pro vétveni — urceni porov-

navaciho parametru

B max_depth — celé ¢islo pro omezeni hloubky stromu, timto parametrem
lze ,,omezit“ Cas pri vyhleddavani ohodnoceni

B min_samples splitint — minimalni pocet vstupnich dat, ktera musi
existovat v uzlu, aby doslo k rozvétveni

Pouziti stromu a klasifikdtoru je v podstaté série porovnavani (vétsi, mensi,
shodny) dokud se klasifikdtor nedostane na konec stromu. Vytvoreni takového
stromu a porovnavani v uzlech je upraveno predevsim zminénymi parametry,
ale existuje rfada dalsich parametri, kterymi Ize klasifikator nastavit. Toto
nastaveni mé nasledné dopad predevsim na rychlost vyhledavani a presnost
klasifikace.

13



2. Knihovny a mozZné implementace

B 2.3.2 SGD - Stochastic Gradient Descent

Algoritmus sestupu v poli podle gradientu (Gradient Descent algorithm) je
soucéasti mnoha algoritmu pro strojové uceni, ktery optimalizuje funkci f(x)
pomoci zmény parametru, aby bylo dosazeno minima/maxima funkce f(x)
IGBC16]. Diky tomu je nalezen idedlni parametr x pro nédsledné ,trasovani“
datovych bodu.

Stochasticka varianta sestupu podle gradientu je oproti klasické varianté
vyrazné rychlejsi a efektivnéjsi diky vybéru malého mnozstvi bodt, podle kte-
rych se gradient poc¢itd [Sril9).

Jde tak o hrubsi aproximaci gradientd v datovém poli, kterd nedava nejlepsi
vysledek, ale diky tomu trva algoritmus zlomek casu. Slozitost SGD je linarni
podle velikosti dat[GBC16].

Zatimco SGD je obecna optimaliza¢ni procedura, klasifikace pomoci
SGDClassifier tuto proceduru vyuziva pouze pri nékterém z nastaveni.
Tato nastavitelnost se Fidi parametrem ,loss®, ktery je prvotné (,defaultné*)
nastaven na ,hinge“ L Takové nastaveni vytvaii linedrni Support Vector
Machine (SVM) |".

Obvykle klasifikator vytvari rozhodovaci rovinu vektorti, na niz se provadi
projekce samotnych vektorii [PVGT20]. Posléze, podle rozmistén{ vektort
a jejich ohodnoceni se modeluje primka, kterd vektory rozdéli podle ohodno-
cendi.

Vyhodou této metody je rychlost trénovani i klasifikace. Na druhou stranu je
obtiznéji nastavitelny, aby dosahoval idedlnich vysledkt [PVG™T20).

Jedna se o znamy nastroj, ktery ma diky své efektivnosti velké vyuziti pri
zpracovani velkych dat. Slozitost trénovani je linearni podle po¢tu vstupnich
dat:

O(nepochsncelkem tokenuﬁ) )
kde P je prumér nenulovych hodnot na vstupu.

V principu jde o rozdéleni vektori do dvou skupin podle jejich pribuznosti.
Na zacatku tedy existuje dataset souradnic, ve kterém jsou body se shod-
nym ohodnocenim jistym zptisobem shlukované (az na vyjimky). Ukolem
SGDClassifier je tyto shluky nalézt a odlisit tak, aby vétsina dat se shod-
nym ohodnocenim byla na jedné strané rozdéleni, zatimco data s odliSnym
ohodnoceni byla na strané druhé — viz ukazka v obrazku 2.4l

v implementaci je pouzita hodnota loss=,squared_hinge*

"SVM je obecnym postupem pro odligen{ vektortl v prostoru na dvé &i vice casti [PVGT20)
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2.3. Klasifikacni modely

Klasifikdtor tohoto rozdéleni dosahuje metodou SVM, hledajici v prostoru
vektora takovou ,,Sedou zénu“, kterd mmnozinu vektorti co mozna nejlépe
rozdéli na dvé ¢asti, ve kterych by se vyskytovaly vektory pouze shodného
ohodnoceni (az na vyjimky).

Pri hledani této zony se nejprve odhaduje rozdéleni, které by vektory tspésné
odlisilo. Néasledné je toto rodzéleni vyhodnoceno a upraveno tak, aby byla
»Sedd zona“ co mozna nejvétsi. K tomuto tucelu se vyhledava mnozina vektort
ze vstupni mnoziny, oznacované jako Support Vectors, které definuji hranice
»Sedé zomy*“. [Pupl§]

Rozdéleni s ,,8edou zénou“ je vidét v ndzorné ukazce 2-D prostoru vektoru v
obrazku 2.4l

Obrazek 2.4: Ukazka rozdéleni roviny podle pomoci SGD klasifikdtoru

Zalozeni SGDClassifier objektu je Fizeno predevsim parametry [PVG™T20):

B Joss = ,hinge“, ,squared_ hinge“, ,perceptron®, ... — funkce pro vypocet
nztratovosti* modelu

8 penalty = ,12¢, 11 nebo ,elasticnet“ — definuje zplsob regularizace
modelu [

B alpha — konstantni ¢islo, kterym se nasobi dopad regularizace

8 mazx_iter — ¢islo definujici horni limit pro pocet trénovacich epoch

8prava komplexnosti modelu s cilem zvysit jeho presnost
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2. Knihovny a mozZné implementace

B 2.3.3 Neuronova sit — MLP klasifikator

Princip neuronové sité je mit nékolik desitek az stovek uzla, ve kterych se
provadi jednoduché pocetni operace. Na vstupu je seznam ¢isel z predchozi
vrstvy, které slouzi jako parametry funkce, vracejici jedno cislo, které se
nésledné distribuje do vSech uzli dalsi vrstvy. [Tutxx]

Prvni vrstvu sité tvoii vzdy vstupni data (obvykle seznam nékolika ¢isel)
a na vystupu je ¢islo nebo specifikovany pocet ¢isel, ktera indikuji ohodnoceni.
Napriklad pro tfi typy sentimentti (pozitivni, neutralni a negativni) by na
vystupu byly 3 ¢isla, kazdé s hodnotou od 0 do 1. Tyto hodnoty znamenaji

pravdépodobnosti, Ze jsou vstupni data pozitivni, neutralni nebo negativni®.

Zakladem vyvoje neuronové sité je obvykle ,zpétné propagace argumenti ‘'Y,
ktera méni parametry vnitfnich funkci kazdého uzlu. Tyto parametry funkce
se oznacuji jako vahy vstupnich parametri (kazdy spoj mezi dvéma uzly ma

svoji vahu) a jde o koeficienty pro ndsobeni konkrétnich vstupu. [Tutxx]

Pouziti neuronové sité ke klasifikaci je vypocetné narocnéjsi nez predchozi
zminéné klasifikatory DecisionTree Classifier a SGD Classifier.
Pri dostatecném objemu trénovacich vektori a vystupt by vsak mél poskyt-
nout presnéjsi predikce. Navic muze byt klasifikdtor pouzit nejen k urcovani
sentimentu, ale rozdéleni do vice kategorii — podobné jako |2.3.1||Decision
Tree.

Nézev tiidy modelu je MLPClassifier!''. Jedn4 se o klasické vyuziti neu-
ronové sité pro nalezeni zobrazeni f : R™ — R™, kde m je rozmér vstup-
niho vektoru Word Embedding a n je rozmér vystupniho vektoru, ktery ¢ini
2 nebo 3%

Toto zobrazeni se modeluje zminénou ,,zpétnou propagaci argumentu®. Ve
vysledku pak maji nékteré uzly vétsi vyznam na vyhodnoceni oproti jinym.

Dalsi nevyhodou tohoto typu klasifikatoru je slozitéjsi nastaveni. Oproti
DecisionTree a SGD klasifikatoru je slozit&j$i najit idedlni nastaveni [PVG™20).
O jeho casové narocnosti svéddi i slozitost trénovani:

O(ncelkem tokenu * Wk o- Z) )
kde h je pocet neuront ve skryté vrstvé, k znaci pocet skrytych vrstev,

9pro 3 sentimenty jsou 3 pravdépodobnosti, kazda fikajici jak moc je pravdépodobné, ze
je vstup pravé dany sentiment

10, anglického piekladu backpropagation

" Multi-layer Perceptron [PVG™20]

12podle toho, zda zahrnujeme neutralni sentiment, vidy ale dostdvime alespori pravdépo-
dobnost pozitivniho a negativniho sentimentu
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2.3. Klasifikacni modely

o je poCet vystupnich neuront a ¢ je pocet iteraci (epoch).

Tento typ klasifikace vychazel ¢asové naroc¢néjsi béhem testovani vzniklé
implementace (oproti DecisionTree a SGD Kklasifikdtorim). Implementace
je vsak zaloZena na pouzivani CPU (bez pocitani na grafické karté). Kdyby
byla pouzita grafickd karta, tak by zpracovani dat vhodné implementovanou
neuronovou siti bylo podstatné rychlejsi |3,

Zalozeni MLPClassifier objektu je Fizeno predevsim parametry [PVG™T20):
® hidden_layer sizes — poCet neuronu ve skrytych vrstvach neuronové sité

B solver = ,lbfgs“, ,sgd“ nebo ,adam* — funkce pro urcéeni vahy na vystupu
kazdého uzlu

8 mazx_iter — ¢islo definujici horni limit pro pocet trénovacich epoch

Bfaktor zrychleni se odviji od vykonu konkrétni karty a pouzité implementace klasifikdtoru

17



18



Kapitola 3

Analyza sentimentu

Analyza Sentimentu textu znamend proces uréeni, zda zkoumany text vyja-
diuje celkové pozitivni, negativn{ nebo neutrdlni postoj [Sel20].

Toho lze obvykle dosdhnout statistickym mérenim ohodnocenych slov v daném
textu — pri prevaze pozitivnich vyrazu je nasledné i cely text vyhodnocen
pozitivné a naopak. Existuji ale i jiné pristupy, které jiz hranici se strojovym
porozumnénim vyznamu vét.

B 3.1 Shruti problematiky

Urceni sentimentu textu v prirozeném jazyce (angli¢tina, ¢estina, ...) pomoci
pocitace s sebou nese mnoho problém.

Nejveétsim problémem je naucit pocita¢ rozpoznat smysl vét a slov. Toho lze
dosdhnout raznymi zpusoby, ale vzdy pomuze zjednoduseni jednotlivych slov
a vét. Zjednodusenim textu sice ztracime jistou miru informaci a riskujeme
Uplné obraceni vyznamu vét, ale pocitac je schopen slova snéze rozpoznat.

Zakladni pristup k textu je zastoupeni slov ¢isly — indexace. Tim dosdhneme
moznosti vyhledavani informaci o jednotlivych slovech, kterd ale musi byt
zpracovana, aby stroj odhalil pribuznosti (jiny pad, ¢as slovesa, stupriovani
pridavnych jmen, ...).

Diky vytvoreni takového korpusu je mozné vyhodnotit sentiment podle zna-
mych slov ve zkoumaném textu. BohuZel s rostoucim poc¢tem slov v korpusu
roste linedrné i ¢asova narocnost, avsak bez dostatecného mnozstvi ,,zndmych®
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3. Analyza sentimentu

slov mizi Sance na tspésné vyhodnoceni textu.

Pro jesté snazsi rozpoznani slov existuji metody k reprezentovani slov
pomoci vektoru (tzv. Word Embedding), které nesou povahu a piibuznost
jednotlivych slov. Tato reprezentace poskytuje nahled na pribuznost slov
a kazdé slovo lze tak vyhodnotit jako spiSe pozitivni nebo negativni [Nab18].
Vice o metodé prevedeni slova na vektor je k nalezeni v kapitole |2.4|Word
FEmbedding model.

B 3.2 Metody analyzy

Hlavni rozdéleni, jak analyzovat text a vyhodnotit jeho vysledny sentiment,
je nasledujici (prevzato z [WM14]):

B Pristup zalozeny na lexikonu slov

Pouziti slovniku ohodnocenych slov

Vytvoteni korpusu slov z textu
B Strojové uceni s ucitelem — Supervised Machine Learning

Klasifikace podle rozhodovaciho stromu — viz |2.5. 1||Deciston Tree
Linearni klasifikace (vfetné pouziti neuronové sité)
Klasifikace zalozena na pravidlech

Pravdépodobnostni klasifikace
B Strojové uceni bez ucitele — Unsupervised Machine Learning

® Hybridni pristup — kombinace strojového uceni s pouzitim lexikonu

Pro tuto praci byla pouzita metoda zalozena na strojovém uceni s ucitelem
a predné klasifikace pomoci neuronové sité (posané v |2.5.3 Neuronova sit
+ MLP FKlasifikator). Pro porovnani uispéSnosti analyzy sentimentu, a tedy
presnosti klasifikace, byly pouzity dalsi 2 pristupy strojového uceni s ucitelem:
Decision Tree a linearni rozdéleni vektorem — viz kapitola |2.5 |Klasifikacni
modely popisujici vybrané 3 klasifika¢ni metody.
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3.3. Postup analyzy sentimentu v implementaci

B 33 Postup analyzy sentimentu v implementaci

Klicové kroky v analyze sentimentu textu jsou vzdy priprava textu, trénovani
klasifika¢niho modelu a nésledné otestovani a pouziti. Pro ucely této prace
je pred trénovanim klasifika¢niho modelu tvorba Word Embedding modelu
a tudiz i zkracena priprava textu.

Nize jsou proto uvedené pouze dilezité kroky pti pouziti Word Embedding
modelu a i tak se miize postup lisit pri pouziti odlisnych knihoven.

1. Ziskani a predpripraveni datasetu s texty

2. Priprava textu

a. Rozdéleni text do seznami slov
b. Procisténi seznamu a tprava slov (doporucené)

(i) Odstranéni nesmyslnych znakt a prevedeni vSech pismen na mala
bez diakritiky

(ii) Odstranéni stop-words'

(iii) Odstranéni predpon a piipon slov
3. Priprava a vytrénovani Word Embedding modelu

a. Trénovani modelu na ¢asti/celém datasetu

b. Zefektivnéni modelu — pouziti Keyed Vectors®
4. Priiprava a vytrénovani klasifika¢niho modelu

a. Trénovani modelu na ¢asti datasetu — texty pripravené pro trénovani
5. Testovani klasifika¢cnitho modelu

a. Predpovéd sentimentt a vyhodnoceni tspésnosti (pomoci confusion
matriz) pripravenych texti pro testovani

6. Pouziti modeld na redlné texty — bez ohodnoceni, ale pripravené shodné
jako texty datasetu

!slova, kterd nepfidavaji/neméni vyznam véty. V angli¢ting se jedna napt o: the, at,
which — prevzato z [Tej20]

2y angli¢tiné nazyvano stemming a lemmatization — techniky zpracovani pfirozeného
jazyka, které prevadi slova do zdkladni formy [Jab1§]

3zachovani pouze tokent a pifslusngch vektort, které pokryvaji ,cely“ vektorovy prostor
[Re19]
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3. Analyza sentimentu

. 3.4 Problematika s ¢estinou

Problémy s Ceskym jazykem oproti anglickému vychazi z vétsi variability
jazyka (vice padu, synonym, ...) a obt{Zné rozpoznatelnosti predpon a piipon
slova. Dalsi problematikou je stavba vét, ktera je oproti angli¢tiné benevo-
lentnéjsi.

Navic i obycejné véty v sobé mohou skryvat vice negaci, které pri Spatném
zpracovani textu mohou zménit cely vyznam véty.

To vse se projevuje na pripravé textu pri procisténi seznamu slov na:

1. prevedeni slov s odlisnou diakritikou na zcela shodna
vétsinou se jednd o podstatna jména majici odliSné vyznamy. To vede
k méné presnym aproximacim slov na vektory, jelikoz se shodné vypadajici
slova pouzivaji ve zcela odlisSnych kontextech, a tudiz by meély vést
na 2 odlisné vektory.

2. spravnou detekci stop-words
—spojky, Castice, nékterd zajmena a dalsi odstranitelna slova, ktera ,,pouze’
spojuji ¢asti véty, ale nemaji informac¢ni hodnotu

¢

3. odstranéni predpony a pripony slov
to je jisté prinejmensim problematické a mozna vyjde ve vysledku tato
redukce vice matouci, nez ponechéani slov v ptivodnim tvaru

vvvvvv

Word Embedding model — néktera pribuznd slova mohou mit velmi odlisné
vektory a naopak.

Problémy se samotnou klasifikaci by nastat nemély, ale kvili méné presné
ur¢enym vektorim jsou nékterd slova matouci pri findlnim urceni sentimentu
— misto vyrazného urceni sentimentu nevyrazné ¢i naopak.
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3. Analyza sentimentu

Cast I

Implementace a vyhodnoceni
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Kapitola 4

Plan Implementace

Hlavnim cilem je implementovat v Pythonu analyzu sentimentu dostatecné
variabilni, aby ji slo bez velkych odliSnosti pouzit pro anglické i ceské texty.
Nasledné implementaci odzkousSet s riznym nastavenim na obou jazycich
a vystupy porovnat.

Na konec provést diskuzi vysledného porovnani jazykt a hypotetizovat nad
moznym zlepSenim zpracovani ¢eského textu.
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4. Plan Implementace

4.1 Realizace

Implementace je rozdélena do jednoho fidiciho skriptu a tfech hlavnich
skriptl pro zpracovani texti, trénovani a pouziti Word Embedding modelu
a trénovani a pouziti klasifika¢nitho modelu. Veskeré chovani programu je
fizeno konfiguracnim objektem, ktery nacita své proménné ze vstupniho JSON
souboru.

y
cmp ProgramComponents
|

Datacontainer ()

g]

Configuration

Text Preparation

g

Obrazek 4.1: Diagram hlavnich komponent programu — kvuli necitelnosti je

diagram prilozen v ptilohéch u prace

A%

obrazku

SentimentMapper () =
Configuration::EnvironmentConfiguration Text Preparation::DataContainer Text Preparation::TextPreparer
. TextPreparer( )|
- settings for text preparation, embedding model and parer(C +  input_file: str + text_column: str
A + rating_column: ste + tokens_column: str
i 4 text_column: str + include_columns: list of str
) i +  sentiment_column: str + language: str
o e ol ; + tokens_column: str +  show_sentiment_graph: bool
PR V) str | +  train_set_file: str + save_most_frequent: int
- . i + test_set_file: str + file_frequent: str
{ +  data: DataFrame +  data_container: DataContainer
H + train_tokens: DataFrame [T + sentiment_mapper: SentimentMapper
H + test_tokens: DataFrame «use» |+ stemmer: PortStemmer
H +  train_sentiments: DataFrame +  stop_words: set of str
} + test_sentiments: DataFrame + able_to_map_sntmnt: bool
H p—— + stw_czech_file: str
(" TextPreparer + getters&cseliery + stw_english_file: str
BT AT g] C P +  load_data(): DataFrame - -
+ envsetEnvironmee +  explore_data(bool): void +  download_nitk_resources{): void
+ split_train_test(list of str, float, bool): void +  default_preparation(float, bool, bool): DataContainef
+ main(): int + setsavers): void +  tokenize(bool): void
+  parse_arguments(): dictionary +  detect_most_frequent(str, int): lst of str +  remove_stopwords(bool): void
+ load_set(str, str): DataFrame +  remove_stopwords_en(bool): void
+  prepare_text(): TextPreparer +  remove_stopwords_cz(bool): void
+  prepare_word_embedder(str): WordVecEmbedder 3 +  stem_lemmatize(bool): void
+  prepare_cassifier(str, WordVecEmbedder): SentimentClassifier ——( _.__.__________.____ Text Preparation::SentimentMapper +  stem_lemmatize_en(bool): void
+ visualise_r , SentimentClassifier): voi +  stem_lemmatize_cz(bool): void
+  count_types: int
+ get_data(): DataFrame
+  rating_max: int
+ get_train_sets(): DataFrame, DataFrame
+ rating_min: int
«usen + get_test_sets(): DataFrame, DataFrame
+  negative_from: int
+ explore_data(bool): void
+  negative_to: int
+ split_datallist of str, float, bool): void
+  positive_from: int
N T +  save_sets_and_most_frequent_tokens): void
SentimentClassifier Positivetoall |
\ + map_sentiment(DataContainer): void
¥
O -
sennmemcwasswiﬂ J—] Embedding Model
0 +  make_and_train_s list, lst): Word)
>—1
Classification . + tsne_plot(EnvironmentConfiguration, Word2Vec, str, list, str): void
functions.
Classification::SentimentClassifier Embedding Model::WordVecEmbedder
+ classifier: sklearn.ClassifierMixin +  model_name: str = "word2vec-googl.
+ classification_model_file: str + vector_dimension: int
+ vector_dimension: int = 300 + result_file: str
+ log_higher_level: int = logging.ERROR +  model_file: str
+ error_features_file: str + tokens: lst of list of str
+ result_file: str + vectors_file: str
+  classifier_prepared: bool = False +  model: Word2Vec
+ set_export_files(str, str): void + load_from_file(str): str
+train_model(WordVecEmbedder, list of list of str, list of int): sklearn.ClassifierMixin, list of list of i +  download_model(str, bool): void
+  test_model(WordVecEmbedder, list of list of str, list of int): csr_matrix, str +  make_new_model(str, lst, list, int, it, int, bool, int): voi
+ check_trained_model(iist of int, list of list of float): csr_matrix, str + train_model(int, int): void
+ train_and_ceck(WordVecEmbedder, lst of list of str, list of int): void +  save_vectors(str, lst): void
+ save_classifier(): void +  get_vector(str): list of float
+  load_classifier(): sklearn.ClassifierMixin + most_similar(str, list of float,list of str): list of list of float
+ plot(str): void + ) void

tfidu podobnou SentimentMapper v komponenté pro pripravu textu.
Kvili pozdnimu dodéani ceskych reakci na zpravy, které priblizné mésic pred
koncem préce nebyly ocekavany, bohuzel nezbyl ¢as na dpravu podpirnych
materiala.
Phvodni pouziti vsak bylo zachovano, pouze doplnéno kédem specidlné na
ziskané reakce.
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4.2. Cinnosti

Hierarchie adresare s daty a programem je v ptiloze |(]|Elektronické prilohy)
Program je spustitelny ve verzi Pythonu 3.7 a vyssi. Na nizsi verzi nebyl kod
testovan.

. 4.2 Cinnosti

Nejprve probéhlo seznameni s problematikou analyzy sentimentu, prevodu
textu na vektor a reserse k pouziti knihoven v implementaci.

Nésledovala implementace programu s vyuzitim zéaklada z nékterych tutoriali
[Meg18|, [Baa20] a hledani pouzitelnych textt v anglickém a ¢eském jazyce.
Po odzkouseni funkénosti programu byly nasazeny nalezené texty s rtiznym
nastavenim zpracovani textl, trénovani Word Embedding modelu a pouziti
detailnéjsim nastavenim a naroc¢néjsimu trénovani prevodu slov na vektor.
Nakonec bylo otestovano nékolik zpracovani se stejnym nastavenim pro ovéreni
uspésnosti daného nastaveni.

To vse doprovazelo psani tohoto dokumentu a komentovani kédu.

Kromé reserse, ktera z vétsi ¢asti probéhla pred planovanim implementace
a nasledujicim zaznamenanim vysledkt, prace obnasela nasledujici ¢innosti.

1. Ujasnéni knihoven, postupu a problematiky 35h
2. Implementace — pro zpracovani AJ a CJ 75h
3. Popis implementaci a dokumentace trid kédu 30h
4. Diskuze,vyhodnoceni a ladéni textu préce 20h

Veskeré casy jsou souhrnné orientace z planu. Celkem bylo odhadovano
piiblizné 20 man-days' na vyse zminéné éinnosti (bez konzultaci s vedoucim
a vypocetniho ¢asu). Podrobny ¢asovy plan je k nalezeni v priloze |D | Plan
implementace.

Realné trvani implementace a dalsich ¢innosti bylo 145 hodin.
Toto ¢islo je nizsi predevsim ze dvou divodt. Ujasnéni knihoven a postupu
probéhlo ¢astecné pred trasovanim straveného casu. Implementace se zkratila
o jednotky hodin diky nalezené implementaci ¢eského stemmeru pro ziskani

Ly &estiné ,,¢lovéko-hodina“ znamens mnozstvi ¢asu, které 1 &lovék vypracuje, v nasob-
kach 8 hodin (obvykld pracovni doba jednoho dne)
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4. Plan Implementace

korenu slov.

Nebyt netrasované ¢asti a usnadnéni implementace, tak by realné trvani
bylo o cca 15 hodin delsi. Jde pouze o odhad, ale znamenalo by to odpracovani
20 man-days z ptivodné planovanych 20 man-days.
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Kapitola 5

Otestované metody

Shrnuti tspésnosti s pouzitim odlisnych klasifikator, riznych postupil pii
zpracovani textu a predevsim odlisné parametrizace Word2Vec modelu. Ves-
keré obmény pritom byly zkoumény jak na anglickém, tak ceském textu —
bylo pouzito priblizné shodné mnozstvi recenzi E| Pouzité anglické recenze
byly v pruméru delsi, a tudiz vhodnéjsi na trénovani modela oproti c¢eskym.

Ke konci prace byly ziskany ohodnocené reakce na ceské zpravy, které tvori
druhou ¢ast vysledki. Tato data jsou vSak mnhem mensim datasetem, nez
data, pouzita pro porovnani jazyki.

Pouzita data byla ziskana ze 3 ruznych zdroju, které jsou popsany v kapitole
[A.2|Vstupni texty a jind data.

'anglickych recenzi bylo pouzito prvnich 91 368, stejné jako Geskych recenzi, které byly
pouzity vSechny
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5. Otestované metody

B 5.1 Klasifikator

vvvvv

jici neuronovou sit a za nim SGDClassifier. Mezi DecisionTree klasifikdtorem
a klasifikace podle Stochastického gradientu nejsou v anglic¢tiné tak velké roz-
dily a je mozné, ze za urcitého nastaveni je uspésnéjsi DecisionTree Classifier.

Porovnani klasifikatord

0.90
0.85 A
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0.75 A R

0.70 A

Presnost klasifikace

0.60 A
0551 4+ ~4- Ceétina
-~ Angli¢tina

0.50 T T T
DecisionTreeClassifier SGDClassifier MLPClassifier

Klasifikator

Obrazek 5.1: Porovnani klasifikdtori nad angli¢tinou a cestinou

Toto porovnani bylo méreno pouze se zménou jazyku — bez zmény v pripravé
textl a trénovani Word2Vec modelu.
Vétsina testil probihala dale s pomoci neuronové sité v podobé tspésného
MULPClassifier, ktery byl zaroven nejpomalejsi na trénovani.
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5.2. Word Embedding model

B 52 word Embedding model

Véskeré pokusy byly provadény pouze s modelem Word2Vec z knihovny
Gensim s ruznym nastavenim parametri. Byly vyzkousené rizné pocty tré-
novacich epoch, miniméalni frekvence slov, velikosti vektori a jiné. Vétsina
téchto zmén méla pouze nepatrné nasledky za pouziti shodné velikosti dat.
Nejvetsi rozdil tvorila pravé data, kterd pri malém mnozstvi (stovky zéznamu)
nedokazala vycvicit model na ptilis velkou diverzitu vektortu a celkovou tspés-
nost analyzy. Pii téchto malych davkéach dat se projevila zména v po¢tu epoch
pomérné vyhodnéjsi.

Jak je z grafu [5.2|Zdvislost velikosti datasetd vidét, mensi velikosti datasetti
(do 5000 recenzi) maji vétsi nédklonnost k pochybeni.

Z tohoto duvodu, by mensi datasety mély byt testované vicekrat a porovnavat
bud prumérnou nebo maximélni presnost, aby tato porovnani davala smysl.

Porovnani velikosti datasetd
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Obrazek 5.2: Zavislost tspésnosti na velikosti dataset

Lze usoudit, ze model na vytrénovani potiebuje jisté mnozstvi zpracovani
zaznamu a kdyz je zdznami méné (do jednotek tisic) je dobré modely tré-
novat hloubéji — oproti velkému mnozstvi zaznamu, kde tspésnost trénovani
Word2Vec modelu pouze jednou vychazi pouze o jednotky procent horsi.

Z grafu na obrazku 5.2 si 1ze povsimnout priblizeni vzristu tspésnosti k lo-
garitmické kiivce — to plati predevsim pro vétsi pocty trénovacich epoch
Word2VEc modelu.
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5. Otestované metody

B 53 Ptiprava textu

Vyzkousené odlisnosti ptripravy text byly pouze v celkové redukci slov na
jejich kotfeny a odstranéni , bezvyznamnych® slov — stop-words.

Priprava textu Cestina | Angli¢tina
Odstranéni stop-words a prevedeni na koreny | 78% - 79% 83%
Pouze odstranéni stop-words 78% 83%
Pouze prevedeni slov na koreny 78% 83%
Ponechany stop-words a puvodni tvary slov 78% 83%

Polovina testti pro cestinu s odstranénim stop-words a prevedeni na kofeny
vychézela 78% a druhd polovina vychazela 79%.

Tabulka 5.1: Presnosti klasifikace pri odlisné piipravé textu

Jelikoz pro klasifikaci vét a celych recenzi byly pouzity vektory reprezentujici
slova, zmény v pripravé textu se vyrazné neprojevovaly — jak 1ze vidét v tabulce
5.1. Zalezi opét na velikosti datasetu, ktery byl v ukdzanych porovnani vzdy

shodny.
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Kapitola 0

Vysledky

Porovnavané vysledky jsou vzdy zaméreny pouze na jednu ze tii problematik
— priprava textt, Word Embedding model a klasifikator.

Zaklad konfigurace je ukazan v tabulkach [6.1] 6.2/ a6.3. Od tohoto zdkladu
se konfigurace vzdy lisily pouze v jedné z téchto tabulek, ostatni nastaveni
konfigurace byla ponechdna jak pro c¢eské, tak anglické texty.

Parametr Vychozi hodnota

remove__stopwords

True

stem_ words

True

Tabulka 6.1: Konfigurace ptripravy textu

Parametr Vychozi hodnota Dalsi hodnoty
vector__dimension 300 | 30, 50, 100, 200, 500
train_ epochs 30 1, 2,5, 10
minimal_word__ frequency 1 0,5
use__skipgram True False

Tabulka 6.2: Konfigurace trénovani Word2Vec modelu

Parametr

Vychozi hodnota

Dalsi hodnoty

model class name MLP Classifier

DecisionTreeClassifier, SGDClassifier

Tabulka 6.3: Konfigurace klasifikace — pouze zména klasifikatoru
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6. Vysledky

B 61 Anglické texty

Anglické texty z yelp.co[Yel20] nebyly zcela vyuzity — kvili malému mnozstvi
ceskych dat, se kterymi probihala porovnani. AvsSak i na zlomku celkového
objemu ziskanych dat byla analyza sentimentu pomérné tspésna pri pouziti
MLP Klasifikatoru '

Ostatni klasifikatory vykazovaly pfi pouzitém mnozstvi dat o poznani nizsi
uspésnost (fadove desitky procent). U SGD a DecisionTree klasifikatoru by
mohl vétsi dataset znamenat znatelnéjsi zvyseni presnosti klasifikace oproti
jiz tspésnému MLP klasifikdtoru. Porovnani klasifikatoru je v tabulce nize
6.4.

Klasifikdtor | Presnost
DecisionTree 68%
SGD 74%
MLP 83%

Tabulka 6.4: Porovnani presnosti klasifikace angli¢tiny na jednotlivych klasifika-
torech

Nejvyssi tspésnosti klasifikace 83% bylo dosazeno pii nejvétsim pouzitém

poc¢tu epoch na Word Embedding modelu, a také vice rozmért vektort re-
prezentujicich jednotliva slova. Dalsi zmény jako ponechani stop-words nebo
nastaveni minimalni ¢etnosti slova pro trénovani Word2Vec modelu nemély
tak znatelny efekt.
Podivuhodny je vsak rozdil pri pouziti algoritmu trénovani Word2Vec modelu.
Uspésnost CBOW typu Word2Vee modelu obecné zaostavé za modelem typu
skip-gram. Odlisnost téchto typt spociva v pouziti kontextu odhadovaného
slova — viz kapitola |2.2| Word Embedding model. Lze tedy tici, ze je vhodnéjsi
odhadovat vektor slova i s kontextem pouze z hledného slova, nez odhadovat
pouze vektor slova z kontextu a hledného slova.

V grafu nize je porovnani algoritmt na trénovani Word2Vec modelu a né-
kterych dimenzi vektoru v zavislosti na poctu epoch trénovani.

Yklasifikdtor vyuzivajici neuronovou sit — vice v resersi |2.3.9|Neuronovd sit — MLP
klasifikator
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6.2. Ceské texty

Konfigurace Word2Vec pro anglitinu
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Obrazek 6.1: Uspésnost zpracovani anglictiny v zdvislosti na po¢tu epoch pro
ruzné dimenze

B 6.2 Ceské texty

Stejné jako u anglickych textl je znatelné vyssi ispésnost klasifikace pomoci
neuronové sité v podobé MLP klasifikdtoru — viz tabulka Plati také vyssi
uspésnosti pii pouziti vicerozmérnych vektort, trénovacich epoch Word2Vec
modelu a predevsim pouziti skip-gram — viz graf v obrazku nize.

Klasifikdtor | Presnost
DecisionTree 55%
SGD 65%
MLP 78%

Tabulka 6.5: Porovnéni presnosti klasifikace ¢estiny na jednotlivych klasifikdto-
rech

Tato porovnani byla provadéna nad recenzemi z portélu CSFD.C.

2vice info o zdrojich textt v kapitole |Vstupm’ texty a jind datal
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6. Vysledky

Konfigurace Word2Vec procestinu

0.84

o

o)

N
.

o

©

<)
!

<

g

©
A

0.76

Presnost klasifikace

0.74

~4 100-D

4 200-D

0-72 -+ 300-D
== 500-D

0.70 . . : : : :
0 5 10 15 20 25 30

Pocet epoch Word2Vec

Obrazek 6.2: Uspésnost zpracovani Cestiny v zavislosti na poc¢tu epoch pro rtzné

dimenze

B 6.3 Porovnani zpracovani jazyki

Z porovnani presnosti klasifikace zavislé na poctu epoch trénovani Word Em-
bedding modelu (viz graf v 6.5 Porovndni cestiny a anglictiny) a z porovnani
presnosti pri stejné konfiguraci (tabulka [6.6) lze vidét, ze anglické texty jsou
lépe vyhodnocené, ale s rozdilem pouze okolo 5%.

Typ Word2VEc modelu

Presnost anglictiny

Presnost cestiny

CBOW

81%

76%

skip-gram

83%

79%

Tabulka 6.6: Porovnéni nejlepsich vysledku pro angli¢tinu a cestinu s CBOW
nebo skip-gram modelem Word2Vec

To, zZe oba jazyky lze vyhodnotit s priblizné 80% presnosti klasifikace, je jisty
uspéch. Je viak jisté, ze by sly metody jesté zlepsit, aby se vyhodnoceni ¢eského
textu jesté vice priblizilo anglickému. Nejvice jisté pomtiize objemnéjsi dataset
— o tom primo vypovidd fakt, ze ¢estina obsahuje asi 250 tisic slov[Bra20],

Voevs

Word Embedding model narazi na slova, ktera nezna a nebo je jich malo, aby
dostatecné urcovala pouziti v kontextu.
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6.3. Porovnani zpracovani jazyki
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Obrazek 6.3: Porovnani shodnych konfiguraci nad ¢estinou a angli¢tinou s obéma
algoritmy Word2Vec modelu, v zévislosti na poctu epoch

Dalsi dulezity poznatek prinasi porovnani tspésnosti s ohodnocenim pii
odlisné pripravé textu. Vysledné presnosti klasifikace nejsou prilis odlisné. Je
to jisté proto, ze byl pouzity Word Embedding model, vyuzivajici neuronové
sité, a stejné tak klasifika¢ni model vyuziva neuronovou sit.

Diky pouziti neuronovych siti bylo zarazeni textu zretelnéjsi. To mélo za
nasledek zvyseni celkové presnosti klasifikace testovanych dat, a tedy celkové
uspésnosti analyzy sentimentu.
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6. Vysledky

B 6.4 Reakce na ¢eské zpravy

Aby bylo mozné porozumét vysledkiim je nutné nejprve zminit zpracovani
dat, ktera se velmi lisi od porovnavacich dataset. Oba porovnavaci datasety
obsahovaly sentiment u kazdého zaznamu a predevsim obsahuji mnohem vice
zéznamu.

B 6.4.1 Zpracovani dat

Reakce na zpravy byly ziskdny a ohodnoceny pouze nékoliv dni pred ukon-
¢enim bakalarské prace. Z tohoto diivodu nebylo piilis ¢asu na dostatecné
prozkoumani idedlniho postupu pro vytrénovani klasifika¢niho a Word Em-
bedding modelu.

Cely dataset je prilis maly (pouze 833 zdznamu) a z vétsiny negativni (viz
graf |Distm’buce sentimentu v reakcich na zprdvy), coZ jsou velmi nevyho-
vujici podminky pro smysluplné hledani sentimentu. Klasifikator témeér vzdy
odhaduje text jako negativni a celkova tspésnost se Tidi prakticky pomérem
negativnich zdznamu a celkového poctu zaznamu.

Sentiment distribution in input dataset

600

500 A

400 ~

300

200 A

Number of rows in dataset

100 A

~ o —
Sentiment

Negativni sentiment je vyjadfen v cca 79% reaket.

Obrazek 6.4: Distribuce sentimentu v reakcich na zpravy
Kvtli malému mnozstvi dat bylo nemozné vytrénovat Word2Vec model

38



6.4. Reakce na Ceské zpravy

s dostate¢nou kvalitou, aby byla jednotliva slova a celé texty dostatecné
rozeznatelné pro klasifikdtor. Pii poctu epoch na trénovani Word2Vec do
10-ti byly témét vsechny texty klasifikovany jako negativni. To vedlo sice k
témér 80% tuspésnosti, ale byla to také jasnd znamka selhéni celé analyzy
sentimentu.

Z téchto dtivodu jsou veskeré vysledky zobrazovany az od 20-ti trénovacich
epoch, pricem i do 50-ti epoch se nékdy vyskytla chyba klasifikace.

B 6.4.2 Vysledné testy

Vysledky vyhodnoceni reakci ¢tenaia na zpravy o nemoci Covid-19 jsou dle
ocekdvani o poznani méné tuspésné. Hlavnim problémem je jisté mnozstvi dat
a kvili pozdnimu vytvoreni datasetu nebylo mozné prilis ménit implementaci
a nalézt idedlni konfigurace.

V nasledujicich grafech je ukazana podobnost tspésnosti nékolika riznych
konfiguraci. Jednd se o pouhou ¢ast provedenych testi. Ostatni pokusy
dopadly prakticky shodné — v rozmezi 60% az 70% celkové presnosti klasifikace
a bez znatelného zlepsSeni pri vétsim poctu trénovacich epoch na Word2Vec
model.

Testovand data byla ziskana pouze pétkrat pro kazdou konfiguraci a z téchto
vysledki je ukdzan nejlepsi, nebo prumérny (vzdy ze vSech 5-ti testin). Nékteré
testy bohuzel vykazovaly nesmyslnd méreni s presnostmi klasifikace 0% pro
pozitivni nebo neutralni sentimentu. Obvykle se jednalo pro minimalni pocty
epoch trénovani, a proto jsou v téchto vysledcich pouze pocty epoch od 20
vyse.

Zatimco v grafu s nejlepsimi presnostmi (obrazek 6.5)) jsou vyrazné odchylky,
tak prumér (obrazek |6.6)) se pohybuje vétsinou mezi 63% a 65%.
Zajimavé je, ze s pribyvajicim tréninkem Word Embedding modelu v obou
porovnani dochazi k mirnému poklesu presnosti. Je ale jisté, ze tyto vysledky
jsou vice nahodilé, a nevykazuji zadny vzestup presnosti.

Podobné nahodilé jsou i vysledky pfi porovnani riznych kritérii na mini-
malni vyskyt slova pro trénovani Word2Vec modelu — viz obréazek |6.7|Nejlepsi
uspesnosti reakci podle frekvence slov.

Klasifikace reakci na zpravy nevykazuje progres ani pti porovnani velikosti
vektorli — viz obrazky (6.8 a 6.9l Testované byly pouze 100, 300 a 500 dimenzi
velké vektory, na které byla slova prevadéna.
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6. Vysledky
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Obrazek 6.5: Porovnani nejuspésnéjsich klasifikaci 500-D vektoru na razné

pripravenych reakcich, v zavislosti na poctu trénovacich epoch
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Obrazek 6.6: Porovnani priméru presnosti klasifikaci 500-D vektort na rizné
pripravenych reakcich, v zavislosti na poctu trénovacich epoch
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6.4. Reakce na Ceské zpravy
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Obrazek 6.7: Porovnani nejuspésnéjsich klasifikaci 500-D vektoru za pouziti
riznych minimalnich frekvencich slov, v zavislosti na poctu trénovacich epoch
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Obrazek 6.8: Porovnani klasifikaci pfi odstranéni stop-words a prevedeni slov
na koreny, v zavislosti na poctu trénovacich epoch
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6. Vysledky

Z4dna zména slov
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Obrazek 6.9: Porovnani klasifikaci pri zanechdni stop-words a ponechani slov
v puvodnim tvaru, v zavislosti na poctu trénovacich epoch
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Kapitola 7

Diskuze vysledkii

Vzdy prii zpracovani textil hraje nejvétsi roli samotny text — predevsim mnoz-
stvi dat, ale i kvalita v podobé fadnych mezer a slov bez chybéjicich pismen.
Mimo to lze, konkrétné pti analyze sentimentu, nejvice ovlivnit pouziti metod
a samotnych modeli pro prevod slov na embeddings a naslednou klasifikaci
texti.

Dalsi dulezitou ¢ast tvori spravny Klasifikator. Obecné lze pfi pouziti strojo-
vého uceni Tici, ze neuronové sité vedou k lepsim vysledktm, bohuzel ale za
cenu vypocetni narocnosti.

Nutné je také podotknout, ze veskerd porovnéni probéhla na miniméalni va-
riabilité nastaveni programu a samotnou implementaci lze vylepsit doplnénim
o jiné Word Embedding i klasifika¢ni modely.
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7. Diskuze vysledkii

. A Zpracovani anglictiny a ceStiny

Uspésnost klasifikace anglickych texti byla dle odekdvani vyssi. Tento rozdil
vsak s pouzitim MLP klasifikdtoru a dostatecné vytrénovaného Word Embed-
ding modelu ukazuje na celkovou tspésnost analyzy sentimentu.

Pti blizsim zkoumani ¢eského datasetu je vidét, ze za stejného poctu recenzi je
tento text vyrazné mensi oproti anglickym recenzim. To jesté vice podporuje
anglické texty.

Rozdil priblizné 5% v presnosti klasifikace za danych podminek lze povazo-
vat za tspéch pro c¢estinu, a tedy pouzitelnost metodik pro analyzu ceského
textu.

B 7.2 Reakce na ceské zpravy

Jak jiz bylo zminéno, reakce na zpravy tvorily prilis maly a nevyvazeny
dataset, ktery je velmi nevhodny na kvalitni analyzu sentimentu. U tohoto
datasetu je vhodnéjsi predpokladat vzdy negativni postoj a k tomu staci pro-
hlédnout histogram distribuce sentimentu [6. 4| Distribuce sentimentu v reakcich]

na zpravy

Kdyby dat bylo alespon 5-krat vice, je mozné, ze by se klasifikace dostala na
pFiblizné podobnou troveii, jako je tomu u ¢eskych texttt z CSFD.cz .

Jsem presvédcen, ze kdyby slo reakce blize prozkoumat a idealné pridat
dalsi, tak bych dosahl vhodnéjsiho nastaveni programu a nejspis i kodu.
Vzhledem k malému mnozstvi, by ale bylo nemozné presahnout 75% tspésnosti
a priblizit se tak k analyze recenzi z CSFD.
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Kapitola 8
Zavér

vvvvvv

anglickych textii. Ty jsou jednodussi na zpracovani diky mensimu poctu slov
v jazyce a jednoduché slovostavbeé.

Jelikoz ale byly pouzity modely vyuzivajici neuronové sité, odlisnosti ve
slovostavbé se nijak vyrazné nejprojevily. Nejvétsi dopad na zpracovani textu
mé jednoznacné celkova velikost trénovaciho datasetu.

Z tohoto duvodu bylo zpracovani reakci na zpravy ponékud neispésné pri
urceni sentimentu. Jelikoz celkovy pocet ohodnocenych textd nepresahoval
tisic.

Naproti tomu byly desitky tisic recenzi pro porovnéni ¢estiny a angli¢tiny,
které tak dokazaly dostatecné pripravit Word Embedding model i klasifikator.

vvvvv

anglictiny vyzaduje pouze vice vstupnich dat. V obou ptipadech je idealni
pouziti modernich neuronovych siti jak pro ,zachyceni vyznamu® vét, tak pro
vysledné urceni postoje autora textu.
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P¥iloha A

Zdroje dat a casti programu

B A1 Casti kédu

Vyrazné ¢ast ptivodniho kédu byla prevzata z ukdzky od Pierre Megret[Meg18]:
www.kaggle.com /pierremegret /gensim-word2vec-tutorial .

Tento kéd byl nasledné doplnén o c¢asti ze stranek Gensimuﬂ a priprava
textl z ukdzky od Dipika Baad[Baa20] zde: medium.com/swlh/sentiment-
|classification-using-word-embeddings-word2vec-aed{28fbb8ca/ .

Vysledny kéd predstavuje rozdéleni ¢asti do vlastnich tiid s rozsirenou konfi-
gurovatelnosti.

Pro zjisténi korenti Ceskych slov byl v nezménéné podobé pouzit czech__stemmer,
jehoz autorem je Luis Gomeﬂ
Tento kod byl pro tcely bakalarské prace mirné pozménén.

Dalsi shlédnuté ukazky analyzy sentimentu ¢i pouziti Word2Vec:

® Analyza sentimentu s Scikit-learn|Mall8]: stackabuse.com /python-for-
[nlp-sentiment-analysis-with-scikit-learn|

® Névod na analyzu sentimentu s Pythonem [Sel20]: towardsdatascience.coml/a-
[beginners-guide-to-sentiment-analysis-in-python-95e354ea8416|

1|radimrehurek. com/gensim /models/word2vec.html [Re19)
odkaz na stranky: fresearch.variancia.com/ czech_stemmer|
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A. Zdroje dat a casti programu

® Analyza sentimentu s Word2Vec [VarlT|: www.kaggle.com/varun08/sentiment-
lanalysis-using-word2vec|

® Pouzit{ klasifikdtort z Scikit-learn|PVG™T20): scikit-learn.org/stable/user__guide.html

B a2 Vstupni texty a jina data

Celkem byly pouzity pouze 2 datasety urcené pro analyzu sentimentu a jina
strojova zpracovani texti. Anglické texty byly ziskdny od ,Yelpu“ zde:
www.yelp.com/dataset| .

Jako zdroj ¢eskych texti byly pouzity rezence z protalu CSFD pies prostied-
nika: liks.fav.zcu.cz/sentiment, .

Mimo porovnani anglického a ¢eského jazyka byly pouzity reakce Ctenaru
na zpravy o nemoci Covid-19. Tyto texty vsak kvili nedostatecnému casu
na zpracovani prosly pouze konfiguraci implementace, kterd byla vhodné pro
porovnani jazyki.

Reakce na zpravy byly ziskany z ceskych zpravodajskych serverfﬂ a ohodno-
ceny studenty fakulty socidlnich véd Univerzity Karlovy z oboru zurnalistiky
ve spolupraci s Vaclavem Moravcem.

Souc¢ésti implementace jsou také seznamy stop-words[Ded20)], které byly
ziskdny zde: www.kaggle.com /heeraldedhia/stop-words-in-28-languages| .
Pouzité obrazky a grafy, které nebyly vytvorené v ramci bakalarské prace,
nesou u sebe odkaz na literaturu, ze které byly obrazky prevzaty.

3portély idnes.cz, seznamzpravy.cz, novinky.cz, blesk.cz a lidovky.cz
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P¥iloha C

Elektronické prilohy

Popis adresate s prilohami, nahraného v elektronické podobé na strankach

spolu s touto praci:
i

| Components/

| Data/

Configurations/ - konfigurace programu a skripty na vytvofeni
konfiguraci

Input/ - ukazka vstupnich dat, kterd byla pouzZita

Results/ - vysledky porovnani konfiguraci

| Software/

stopwords/

classification.py

configuration.py

czech_stemmer.py

embedding_model.py

sentiment_analysis.py - hlavni skript programu
text_preparation.py
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P¥iloha D

Plan implementace

Zde je ptivodni plan price z pocatku roku 2021 doplnén pouze o posledni
kapitolu s vyslednymi casy.
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Hodnoceni reakei é¢tenara na obsah medialnich zprav — Plan na
implementaci analyzy sentimentu ¢eskych text

Autor: Lukas Zib

Interval implementace: 01.01. - 21.5. 2021

1 Cile

1. Nalézt a zpracovat problematiky spojené se zpracovianim a naslednym
ohodnocenim ¢eského textu.

e Sepsat obecny postup analyzy sentimentu.
e V kazdém kroku postupu zvazit existenci moznych komplikaci.

e Zohlednit obecné odlisnosti cestiny a anglictiny.

e Kroky obecného postupu analyzy logicky navazuji — od improtu dat
az po pouziti vytrénovaného modelu.

e Postup analyzy pocitd s ruznymi modely, které nemusi potfebovat
nékteré z uvedenych kroki.

e Jsou rozliseny kroky pro zpracovani anglického a ¢eského textu — za
predpokladu, ze bude vyslednd implementace odlisna.
V pripadé odlisnosti vzniknou 3 individudlni postupy (obecny, pro
anglické texty a pro Ceské texty).

e Nalezend problematika s ¢eskym textem reflektuje rozdilnosti v po-
stupu analyzy a naopak.

2. Pripravit implementaci v Pythonu, kterd dokéze klasifikovat sentiment
anglickych textu.

e Implementace by méla co nejlépe reflektovat obecny postup analyzy
sentimentu.
Miize se lisit v zdvislosti na pouZitijch knihoundch.

e Prtipravit implementaci dostateéné modularni pro pouziti jiného ja-
zyku.
Zachovanim podstatné casti kodu budou lépe videt odlisnosti.

e Vysledny model implementace dokdze odhadnout sentiment pouzi-
tych anglickych texti.
Lze o¢ekédvat presnost cca 80% — v zvislosti na pouzitych knihovnéch
a pripravy textu.

3. Implementaci pro angli¢tinu rozsitit patficnymi zptsoby, aby dokézala kla-
sifikovat sentiment Ceskych kratkych textt (recenze, komentafe ¢i vécnd
vyjadieni).

e Zachovat podstatné ¢asti kddu pro snadné odliSeni potieb jazyku.



e Vysledny model implementace dokdze odhadnout sentiment pouzi-
tych ceskych texti.
Lze o¢ekédvat presnost cca 65% — v zdvislosti na pouzitych knihovnéch
a pripravé textu.

4. Detekovat a objasnit odlisnosti a slabiny implementace pii zpracovani Ces-
kych text oproti anglickym.
Tento cil reflektuje nalezené problematiky (1. z cili).
Odlisnosti vyplyjvaji z odlisnosti kodii.

e Odlisnosti implementaci jsou rozdilné pouze v postupech analyzy
textu pro cestinu a anglictinu.

5. Provést diskuzi — zda a pripadné jak by bylo mozné nedostatky minima-
lizovat.

2 Cinnosti

Celou préci lze rozdélit na obecné milniky, kterymi jsou: priprava a odhaleni
rizik, nasleda implementace, vyhodnoceni a doplriugici text prdce.

Nutno podotknout, ze popis jednotlivych ¢innosti v bakalaiské praci je zahrnut
v ¢innosti samotné, ale je to predevsim tento popis, ktery nejspis prodlouzi
ocekavané odhady casu — viz tabulka 1 Harmonogram hlavnich ¢innosti.

Tabulka 1: Harmonogram hlavnich ¢innosti

] Cinnost \ Odhad casu \ Pocdtek \ Konec ‘
Ujasnéni knihoven 10h 11.1. 2021 7.2. 2021
Postup analyzy 8h 11.1. 2021 | 14.2. 2021
Detekce problematiky 19h 11.1. 2021 | 14.2. 2021
Implementace pro AJ 55h 1.2. 2021 | 14.3. 2021
Implementace pro CJ 20h - 24h 1.3. 2021 | 25.4. 2021
Popis implementaci 29h 8.3. 2021 9.5. 2021
Diskuze a vyhodnoceni 10h - 15h 15.4. 2021 9.5. 2021
Ladéni textu prace 9h 26.4. 2021 | 23.5. 2021

CELKEM 157h - 166h

V odhadovaném case chybi zahrnuti konzultaci s vedoucim a vypocetni Cas
pocitade (doba, po kterou probihd trénovani modelu).

2.1 Budouci ¢innosti

Tato kapitola obshuje vypis pod¢innosti, které jisté bude nutné fesit. Je mozné,
ze bude nutné podniknout dalsi ¢innosti, zde neuvedené.
U podc¢innosti s otaznikem je mozné, ze nebude davat smysl jejich provedeni



Tabulka 2: Plan ¢innosti

| (Pod)éinnost Odhad Casu |
Ujasnéni knihoven 10,0h
Embedding model 5,0h
Klasifikacni model 2,5h
Vizualizace graft 2,5h
Postup analyzy 8,0h
Obecny postup na Embedding model 2,5h
Odlisit cestinu 5,5h
Detekce problematiky 19,0h
Odlisnosti jazykt 4,0h
Hlavni knihovny 9,0h
Obecné problémy analyzy 3,0h
Obecné problémy Word Embeddings 3,0h
Implementace pro AJ 55,0h
Struktura t¥id/soubori 6,0h
Obecny kdd analyzy 12,0h
Priprava textu 12,0h
Trida a funkce pro Embedding model 12,0h
Funkce pro Klasifika¢ni model 9,0h
Priprava vice variant modelt a zpracovani textu 4,0h
Implementace pro CJ 20,0h - 24,0h
Priprava textu 12,0h
Ttida a funkce pro Embedding model 8,0h
?  Priprava vice variant modela a zpracovani textu 4,0h
Popis implementaci 29,0h
Vysvétleni WordEmbeddings 11,0h
Gramatické zpracovani textu 9,0h
Méné kritické casti 9,0h
Diskuze a vyhodnoceni 9,5h - 15,0h
Porovnani variant anglické verze 5,5h
?  Porovnani variant ceské verze 5,5h
Porovnani anglické a ceské verze 4,0h
Ladéni textu prace 9,0h
Kontrola névaznosti 3,0h
Gramatika 2,0h
Informace a data 4,0h

(viz tabulka 2 Pl4n ¢innosti). Je to hlavné proto ze, modely mohou byt s eskymi
texty neudspésné a bylo by irelevantni porovnavat neispésné vysledky mezi se-
bou.



3 Realizace planu

Planovand préace byla témér cela ¢asové trasovana. Chybi pouze par hodin, které
jsem stravil resersi analyzy a knihoven, jesté pred duslednym trasovanim.
Tento ¢as odhaduji na zhruba 1 man-day. Zaroven jsem usettil asi 1 man-day
s TeSenim c¢eského prevodniku slov na koteny, ktery jsem nasel implementovany.
V tabulce 3 niZe je souhrn ¢ast z planu a skutec¢né odvedené prace. Nutno dodat,
ze k zavéru prace bylo trasovani ¢asu do konkrétni ¢innosti spise odhadovano.

Tabulka 3: Harmonogram hlavnich ¢innosti

‘ Clinnost ‘ Odhad casu | Naméreny cas ‘ Oprava casu
Ujasnéni knihoven 10h 10,5h +2h
Postup analyzy 8h 2,5h +6h
Detekce problematiky 19h 16,0h
Implementace pro AJ 55h 42 5h
Implementace pro CJ 20h 18,5h +7h
Popis implementaci 29h 34,5h
Diskuze a vyhodnoceni 10h 12,0h
Ladéni textu prace 9h 8,5h

‘ CELKEM ‘ 157h ‘ 145h + 15h

Mohu konstatovat, ze skute¢né straveny cas odpovida naplanovanému casu.
Jelikoz doslo k mirnym odchylkam, tolerance 3h je jisté na misté.

Myslim ale, ze bylo mozné na praci stravit celkové vice casu a velmi tim
posilit fakta i zprijemnit pouziti implementace.
Celkovy cas odpovida spise minimu k naplnéni cild, pficemz toto naplnéni bylo
par tydnu pred zavérem prace velmi nejisté, kvuli zpozdéni ziskani ¢eskych reakci
na zpravy.
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