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Analyza sentimentu zpravodajskych ze zemédélstvi

Abstrakt

Prace se zabyva analyzou sentimentu zpravodajskych textl ze zeméd¢lstvi. Tato data
jsou ziskana zportalu Agris.cz (CZU a MZCR, 2022). Analyza sentimentu se zabyva
zpracovanim surovych dat z webového portalu do takové formy, ktera je vhodna pro
vypracovani analyzy sentimentu poskytnutych dat. Jedna se o ocisténi dat od nezaddoucich
Casti, tokenizaci a vektorizaci dat. V této Casti jsou feSeny vsechny tlohy a vyskytujici se
problémy tykajici se datového zpracovani pfirozeného jazyka pocitaem. Dale se prace
zabyva vybérem, vyhodnocenim kvality a trénovanim modelu, ktery je nasledné pouzit
k samotnému vyhodnoceni sentimentu. V posledni ¢éasti prace dochazi k interpretaci
vysledkl analyzy sentimentu a testovani ovliviiovani sentimentu externimi vlivy. Tato

analyza je uvedena v diskusi prace, protoZe neni souc¢asti cili prace.

Kli¢ova slova: sentiment, analyza, agris, zemédélstvi, texty, novinky, uméla

inteligence, ai



Sentiment analysis of agricultural news texts

Abstract

The thesis deals with sentiment analysis of news texts from agriculture. This data is
obtained from the Agris.cz portal (CZU a MZCR, 2022). Sentiment analysis deals with
processing the raw data from the web portal into a form that is suitable for developing a
sentiment analysis of the provided data. It involves cleaning the data from unwanted parts,
tokenization, and vectorization of data. In this section, all the tasks and occurring problems
related to natural language data processing by computer are addressed. Further, the paper
deals with the selection, quality evaluation and training of the model which is then used for
actual sentiment evaluation. The last part of the paper concludes by interpreting the results
of the sentiment analysis and testing of sentiment being influenced by external influences.
This analysis is presented in the discussion of the thesis as it is not part of the objectives of

the thesis.

Keywords: analysis, agris, agriculture, sentiment, texts, news, artificial intelligence, ai
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1 Uvod

Lidskym jazykem, nezélezi zde na konkrétni feci, se da vyjadfit mnoho informaci,
které mohou mit vysokou cenu pro rizna odvétvi riznych pramyslid. Avsak zpracovavani
téchto dat neni zdaleka tak jednoduché, jak se mize zdat, protoze vyzaduje vysoké usili

¢lovéka a Cas.

Je tedy logické ze se zpracovavani lidského jazyka lidé pokousi pfesunout ze svych
beder na bedra algoritmt, které by jim pomohli tyto problémy feSit a automatizovat. O
efektivni feSeni NLP problémt se snazime od dob, co byli vynalezeny prvni vypocetni

technika. Jednim z téchto problém je analyzy sentimentu, kterou se tato prace zaobira.

Jedno z prvotnich uskali, které je potieba vytesit je zpracovani dat, dokumentu, které
budou slouzit jako zdklad pro vyhodnocovani sentimentu. Tyto data se mohou skladat
z celych knih, ¢lankd, odstavceil az po jednotlivé véty a nakonec slova. Dokumenty je tieba
zpracovat takovym zplsobem, ktery je vhodny pro pouziti vjednom z moznych
klasifikagnich algoritmi sentimentu, které se nasledné staraji o ohodnoceni textu. Uprava
tradi¢né probiha pomoci provétené¢ho matematického aparatu, ktery umoziiuje pozmeénit text

z podoby, ktera je srozumitelné cloveéku na podobu, které rozumi klasifikaéni algoritmus.

Existuje velkd mnozina algoritmll a statistickych metod, jak tyto problémy fesit.
Nékteré jsou na vypocet jednodussi a hodi se na mensi dokumenty, jiné, slozité€jsi jsou dobré
pro hledani vztahi mezi jednotlivymi ¢astmi dokumenti nebo dokonce mezi dokumenty
samotnymi. Vybér téchto algoritmi miize zaviset na nékolika faktorech jako je jiz zminéna
vypocetni sloZzitost nebo zplisob implementace az po piesnost algoritmu, ktera ovSem vzdy

bude suboptimalni.
Tato prace se v prvni ¢asti zaobira pfedstavenim né€kterych z nic a jejich aplikaci na
realné problémy a navrh jejich feSeni s demonstraci uziteCnosti predstavenych metod.

V druhé ¢asti se prace zaobira aplikaci pfedstavenych metod na redlnych datech, a to na

datech ze zeméd¢lského portalu agri.cz.

Analyzovanymi daty jsou souhrny ¢lankti od roku 2004 po rok 2022 v anglickém

jazyce. Jedna se o data z riznych zeméd¢€lskych a potravinafstvi.
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2 Teoretické vychodisko prace

Prvni zérodky algoritm@i a pokusl pro zpracovavani lidského jazyka se zacali
objevovat uz na zacatku padesatych let dvacatého stoleti. Hlavni motiv byl zprvu vytvoteni
pocitacem ovladanych ptekladaci, které by byli schopné piekladat celé véty. Tyto pokusy
se do jisté miry dafilo realizovat, avSak vykonnost nebyla jakkoli zdvratna (Nadkarni, a dalsi,

2011).

DalSim pozadavkem, ktery se zacal ¢im dal tim castéji objevovat okolo roku 1980
byla moZnost rozpoznavani textd dle jejich slovnich vyznamt a na zaklad¢ téchto vyznamu
schopnost takové texty kategorizovat. Byla tedy vyZzadovana analyza sentimentu, kterou by

mohl provadét pocitac (Nadkarni, a dalsi, 2011).
2.1 Analyza sentimentu

Analyza sentimentu je proces, ktery se zaobird analyzovanim autorskych text a
pokousi se zjistit jaky autor zaujimd emocni postoj k danému textu. Postoj se nachazi na
intervalu od negativniho sentimentu po kladny sentiment. Tento proces mize byt velmi
uzite¢ny napfiklad pro potieby rozhodovéani které déldme na zadkladé sesbiranych dat

v organizaci, nebo statni spravé a dalSich oblastech (Feldman, 2013).

Lid¢é maji tendence nechat se ovliviiovat na zaklad¢ zprav, které se jim dostanou do
dosahu a které konzumuji na denni bazi. Tyto informace jsou ve velké mife zpracovavany
tim zptsobem, Ze jsou rovnou piejimany jako pravda a velké mnozstvi lidi, zejména stfedni
a niz8ich vrstev nebere v potaz moznost, Ze by zpravy mohli byt falesné nebo zamérné

zkreslené (Tandoc, 2019).

Hlavné zdmérné zkresleni zprav, tedy zakomponovani nékteré negativni, nebo
pozitivni emoce muize mit vliv na chovani ¢lovéka. At uz se bude jednat o jeho mirnéni
anebo radikalizaci v nékterych situacich (Tandoc, 2019). Pravé analyza sentimentu mtize
odhalit, které zpravy jsou jakym zplsobem ovlivnéné a jaké je naptiklad rozloZeni téchto

zprav v ramci celého souboru texttli, nebo jediného textového dokumentu.

2.2 Nastroje pro zpracovavani analyzy sentimentu

Pro zpracovani analyzy sentimentu existuji rizné nastroje, at’ uz se jedna o ucelena
Yzy

softwarova feseni, které mohou byt distribuovany jako klasické desktop aplikace, nebo SaaS
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feSeni, nebo o programovaci jazyky a k nim dostupné jiz ptedpiipravené knihovny s API a

frameworky.

Volba nastroje pro zpracovani analyzy miize pisobit bandln¢, ale jednd o velmi
diilezité rozhodnuti, protoze ne kazdy nastroj disponuje potiebnymi moznostmi, které jsou
nutné pro spravné vyhodnoceni dat. Mezi néstroje pro zpracovani analyzy sentimentu nejsou
fazeny pouze takové, které jsou ureny pro modelovani, resp. vyhodnocovani modeld, ale
také takové nastroje, které jsou pouzivané k pifipravé dat, kterd jsou nutnou soucasti

samotného provedeni analyzy sentimentu.
2.2.1 Nastroje pro pripravu dat

Nastroje pro prvotni ptipravu dat, ktera zahrnuje ocisténi dat od nepotiebnych ¢asti,
kterd nejsou pro analyzu podstatnd jsou povétSinou nastroje pro data mining nebo jiné

nastroje, které zvladaji pracovat s formaty ve kterych jsou zkoumana data dostupna.

Nepotiebné ¢asti souborti dat mohou naptiklad byt ¢asti dat, ktera nesou informace
o tom kde na webu byl analyzovany text ulozen, jaké obsahoval obrazky, v jakém je jazyce
apod. Samoziejmée zalezi na dalSich postupech vyhodnocovani, kterd data v souboru nechat

a kterd odstranit. Tyto postupy silné€ zavisi na tom, jaké informace se snazime z textu ziskat.

Datové soubory, které jsou k dispozici ve vétSin€ uzndvaji nepsanou konvenci
pouzivani takového formdatu soubori, jehoz pravidlem je oddélovani hodnot predem
definovanym odd¢lovacem. Napiiklad jeden z velmi zndmych a pouZzivanych datovych
souborli pro analyzu sentimentu vytvoifend na Stanfordové univerzité pouziva jako
oddélovac svislou ¢aru (]) mezi daty a netisknutelny znak ,,\n* pro oddéleni fadkt (Socher,

a dalsi, 2013).

Nize vtextu je uveden neuplny vycet ndstroji moznych naivnich nastroji pro
zpracovani dat. Pro jednodussi a méné objemné datové soubory lze pouzit napiiklad
Microsoft Excel, nebo jeho mutace od jinych spolecnosti (OpenOffice, Google Sheets
apod.).

vvvvvv

jejich struktura nekonzistentni a je nutné je upravit tyto softwarové produkty uz nepomohou.
Je nutné zvolit programy piimo ur¢ené na zpracovavani dat. Jako piiklad miize byt pouzit

napiiklad SPSS Modeler od spole¢nosti IBM. Tento software pro data mining ma v sob¢
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integrované nastroje pro praci se slozitymi datovymi strukturami a zaroven v ném lze

provadét zakladni i velmi pokrocilé datové analyzy.

Posledni jsou uvedeny programy, které jsou konstruoviany na miru datovym
soubortim, které zpracovavaji. Tyto programy se mohou teoreticky psat v kazdém vypocetné
uplném jazyce, ktery disponuje slusnym vstupné vystupnim interface a podporuje bitovy
streaming pro rychlejsi, resp. pro asynchronni zpracovavani dat. Jako ptiklad mize byt
napiiklad Java, C#, C++, R, Python. V této problematice je nejrozsitenéjsi jazyk Python.
Python také disponuje fadou knihoven, které zrychluji a zleh€uji navrh a implementaci
algoritmu. Mezi takové knihovny se fadi naptiklad oblibend Pandas, TensorFlow, SciKit-

Learn apod.

2.3 Aplikace analyzy sentimentu v praxi

Analyzu sentimentu lze vyuzit v mnoha riiznych oborech. Muze se jednat o byznys,
politiku, finan¢nictvi, nebo tfeba analyzu chovani a nézory obyvatel n&jakého Uzemi

(D’Andrea, a dalsi, 2015), (Wang, a dalsi, 2013).

Kazdy z téchto oborii sleduje odlisna data, ale vétSina z nich mé spole¢ny zdroj téchto
dat. Zdrojem dat je povétSinou internet (D’Andrea, a dalsi, 2015). Sbér dat na internetu
probihd pomoci crawlert, ktefi jsou naprogramovani pro sbér urcitych dat, kterd se vazou
k sledovanému zajmu téch, ktefi data sbiraji a nasledné je vyhodnocuji (D’ Andrea, a dalsi,

2015).

Pokud vezmeme v Gvahu napiiklad obor byznysu mizeme sledovat, jak zakaznici
reaguji na nase produkty a do jaké miry jsou s nimi spokojeni (Wang, a dalsi, 2013). Tyto
data nam mohou fict mnoho o naSem produktu v kontextu, jak ho pouziva urcité velka masa
lidi (z&visi na vzorku dat). Dal$i moznosti, jak mize analyza sentimentu pomoci nasemu
podnikani mize byt sledovani rovnou celé znacky, kterou podnik reprezentuje. Tento typ
dat lze sledovat naptiklad z komentarti/recenzi pod vyrobky, nebo z diskusi na socialnich

forech.

Sbirani dat se nemusi vzdy tykat jen produktl nebo znacek. Lze sledovat témér
cokoliv. MiiZe se jednat o celé znacky, uzkou produktovou fadu, ale také naptiklad podniky,
které se nezabyvaji nabizenim produkti, ale sluzbami. Mizeme sledovat kvalitu restauraci,

nebo jinych podnikil nabizejici podobné sluzby.
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Dal8i moznosti je sbér dat nejen naseho podniku, ale také téch konkuren¢nich a
nasledné analyzovani a porovnavani téchto dat, ze kterych mizeme vytvofit urcité politiky
nebo strategie, jak se naSim konkurentim vyrovnat nebo jak se naopak udrzet pfed nimi

(Qiu, a dalii, 2010).

Jednou z velice dileZitou oblasti, kde se hojné¢ vyuzivd analyza sentimentu je
politika, resp. politické kampané. Sbérem dat, kterd poskytuji voli¢i na socidlnich sitich
mizeme sestavit relativné piesny obraz kandidatd a zjistit, jak si stoji v o€ich volicl a na
tomto zaklad¢ miZeme vypracovat strategii, kterou se bude kampan ubirat. Tohoto miizeme
dosahnout naptiklad porovnavanim sesbiranych dat v ¢ase a zjiStovat, jak si vedli nové

strategie oproti tém starym (D’Andrea, a dalsi, 2015).

V oblasti finan¢nictvi se sbér dat a analyza sentimentu zaméfuje pfedevSim na
finan¢ni reporty napiiklad z prostfedi akciovych trhii. Timto zplsobem bylo naptiklad
odhalena (Shumaker, a dalsi, 2012) korelace mezi sentimentem finan¢nich zprav
z Arizonského finan¢niho textového systému (AZFinText) a nékterymi akciemi. Zpravy

z AZFinTextu nepiimo ovliviiovali cenu vybranych akcii.

2.4 Analyza sentimentu pomoci strojového uceni

Kviili velké neptesnosti dosavadnich metod zpracovavani analyz sentimentu pomoci
pocitaci vzniké tlak na pouziti algoritmi urcenych pro vytvatreni vypocetniho pftistupu
nazvaného strojové uceni. Uceni téchto algoritml probihd pomoci obrovskych datovych
baliki, které byli pfedem ohodnoceny (pokud se jednd o uceni pod dohledem) anebo
ohodnoceny nejsou a algoritmus se u¢i z dat sdm (uceni bez dohledu) (Nadkarni, a dalsi,

2011).

Jedna se tedy o klasifikaéni (nebo regresni) tlohu, ve které do algoritmu po
jednotlivych epochach posilame vstupni data (v tomto piipad€ ohodnoceny testovaci textovy
korpus) a nechdme algoritmus se ucit. Po nauceni algoritmu na pozadovanou Uspé$nost
rozpoznavani sentimentu z trénovaciho souboru lze na vstup zasilat jakakoli data stejné
struktury a algoritmus bude schopen urcit sentiment dat s takovou pravdépodobnosti na

jakou byla sit’ vycvicena.

Analyza sentimentu sebou ale nese i nékolik sub-problému, které se tykaji hlavné

zpracovani dat, kterymi algoritmy u¢ime a posléze i ,,krmime*.
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Pied zacatkem uceni algoritmu je tedy nutna data upravit do podoby vhodné pro
uceni algoritmu a nasledné vyhodnocovani sentimentu. Nékteré problémy, které mohou
nastat jsou specifické k ptipadu a povaze dat na kterd se snazime vysledny model nasadit.
Naptiklad pokud bychom zpracovavali data z lékaiského prostfedi, nemocni¢ni zpravy,
recenze pacientil apod. je potfeba upravit datovy korpus tak, aby uceny algoritmus byl
schopen rozpoznavat napiiklad rizné tituly lékaiti, nebo Casto 1ékafi pouzivané zkratky

(Nadkarni, a dalsi, 2011).

Vystupy analyzy povétSinou byvaji ve formé ohodnoceni analyzovanych textli na
pfedem definované, neménné stupnici. V praxi se vétSinou pouziva ttibodova, nebo
dvoubodova stupnice s hodnotami: kladny, neutrdlni a zaporny sentiment (kladna a zaporna
v pfipad¢ dvoubodové). Tato stupnice miize obsahovat vice polozek, avsak s tim se zveda

slozitost a prostor pro Spatnou klasifikaci.

2.5 Proces zpracovani analyzy sentimentu.

Proces analyzy sentimentu pomoci pocitacovych algoritmil se sklada z n¢kolika po
sob¢ jdoucich krokt, které¢ maji neménné poradi. Vycet krokli v procesu je nasledovny:
zpracovani dat, transformace dat, analyza sentimentu, vyhodnoceni a interpretace vysledkt

(McShane, a dalsi, 2021).
2.5.1 Zpracovani dat

Zpracovani dat se pro pouziti v statisticky pravdépodobnostnich klasifikatorech v
podstaté neodliSuje se od klasické sémantické analyzy. Cilem pfipravy je ,,0€istit zkoumana
data od ¢asti, které nejsou pro analyzu podstatné. Definice toho, co je diilezité a co ne musi
byt dodrZzena napii¢ celym analyzovanym souborem, protoze by potom doslo
k nekonzistenci dat a znemoznéni spolehlivé interpretace dat pro klasifikator (McShane, a

dalsi, 2021).
2.5.2 Transformace dat

V casti procesu, kterd se zabyva transformaci dat se v piipadé€ klasické lingvistické
sémantické analyzy pouziva metoda TMRs (n€kdy se pouziva i oznaceni ARM) tato metoda
pfifazuje vybranym ¢astem textll z pfedchoziho kroku urc¢ity vyznam, ktery dale hraje roli

pfi samotné analyze sentimentu.
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Metoda ARM byla vyvinuta tymem pod vedenim Fei Liu v 2015 avSak prvni ptiklad
byl zvefejnén doktorkou Laurou Baranescu, kterd prvni piiklad uvedla jiz v roce 2013.
Metoda pracuje s daty takovym zpiisobem, kterym se datim snazi pfidélit smér a shrnovat
je do vrcholll ze kterych se tvoii acyklicky graf. Kvuli sloZitosti algoritmu metoda pocita
s feSenim pomoci sub grafii. Velikost grafu, resp. sub grafu zavisi na slozitosti a objemu

textu (Dohare, a dalsi, 2017).

Tato metoda je samoziejmé€ dostupna i v algoritmickém feSeni pro pouZiti poc¢itacem
ale pro vétSinu analyz sentimentu se nepouziva z diivodu vysoké naro¢nosti na vypocet

(Nadkarni, a dalsi, 2011).

V oboru vypocetni lingvistiky, kterd se zabyva tfeSenim NLP problémt, a tedy i
analyzou sentimentu se pouzivaji stejné metody, jaké se pouZzivaji pro obecny textovy data
mining. Jedna se o tokenizaci a klicovani dat. Tokenizace dat znamena rozdéleni souvislych

vét nebo textovych shlukil na jednotliva slova. Témto jednotlivym sloviim se fika tokeny.

Ukézka tokenizace v anglickém jazyce je vidét na obrazku 1. Tokeny jsou pouzivany
pro pokrocilé metody zpracovani dat, které jsou urcené jiz pro matematické modely jako je
napiiklad model Bag-Of-Words apod. pfifazujici jednotlivym tokentim véhy. Tyto vahy jsou
nasledné pouzity pro trénovani klasifikaénich modelti v analyze sentimentu. Proces
klicovani je pouzivam k odstranéni nékterych piedpon a piipon které umozni definovat vycet

kotent: slov, ze kterych se dale pokousi zjistit smysl slov (IBM, 2020).

import nltk
text_sample = "Czech University of Life Sciences Prague"

tokens = nltk.word_tokenize(text_sample, 'english')

Obrazek 1 - Priklad tokenizace, zdroj: autor

Metoda kli¢ovani je pro analyzu sentimentu nékde nevyhodna pravé kvuli
odstraiiovani pfedpon a pfipon. Problém vznika hlavné u jazykt, které nejsou anglictina a

pouzivaji pfedpony pro zménu intenzity vyznamu slova (superlativy).
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2.5.3 Analyza sentimentu

Samostatnd analyza sentimentu nasledné probihd vyhodnocenim matematickych
modelt, které vznikly z ptipravy dat (trénovani klasifikatoru), kterd je popséna vyse. O
nauceny na cvicebnich souborech a jejich presnost byla ovéfena na verifikacnim souboru.
Mezi tyto modely se fadi napfiklad klasifikatory, které jsou zminény v kapitolach dale v

textu.
2.5.4 Interpretace vysledkii

Po vyhodnoceni vstupnich dat nasleduje ¢ast procesu, ktera se zabyva interpretaci
vysledku. Atribut klasifikatoru, ktery ovliviiuje vérohodnost vysledkd je jeho presnost, tedy
s jakou preciznosti je schopen rozpoznat Groven sentimentu ze vstupniho textu a néasledn¢
tento sentiment ohodnotit na uréené stupnici. Vysledky jsou parované. K ptislusSnému textu
a k nému hodnota, kterd byla textu pfidélena matematickym modelem vyjadiuje miru

sentimentu (Kharde, a dalsi, 2016).

Analyzu sentimentu lze rozdélit do nékolika skupin podle toho, jak uskutec¢nime
rozdéleni dat, kterd chceme analyzovat. Rozdé€lenim dat se rozumi uroveil granulity, kterou
zvolime pro analyzovany datovy soubor. Podle Khardeho a Sonawaneho (Kharde, a dalsi,
2016) Ize rozdélit data do ¢tytech zakladnich skupin. Skupiny jsou zobrazeny na obrazku 2

nize.

Analyza sentimentu

. Analyza slov
. . Analyza na .
Analyza na Analyza na Orﬁi za pomoci
arovni slov Grovni vét dokumentu sSmeru a
wznamu

Obrazek 2 - Druhy analyz sentimentu, zdroj: (Kharde, a dalsi, 2016)

17



Uroveti rozdéleni dat na trovni dokumentu funguje na principu oznadeni celého
dokumentu urcitou tirovni sentimentu, ten miize byt bud’to pozitivni nebo negativni. BéZnym
pfistupem, jak klasifikovat sentiment celého dokumentu je nejdiive klasifikovat jednotlivé
véty a nasledné provést syntézu téchto vysledkii. Na vystupu potom dostaneme sentiment

celého dokumentu.

Dalsi metodou rozdéleni granulity je na trovni vét. Tento zptisob probihé analogicky
stejné jako je klasifikace na urovni celého dokumentu jenom misto celych vét klasifikujeme

jednotliva slova ve vétach a nasledné znovu provadime jiz popsanou syntézu sentimentu.

Piedposlednim piistupem, jak 1ze rozmélnit a klasifikovat data je na Grovni slov. Tato
metoda je vlastné zakladnim vyhodnocovacim kamenem analyzy sentimentu. Pomoci
klasifikace sentimentu na tirovni slov jsme totiz schopni aproximovat dalsi sentiment vyssich
urovni které jsou popsany vyse. Ke klasifikaci samostatnych slov lze pfistupovat dvéma
zpusoby. Prvnim zpiisobem je klasifikace pomoci slovniku a druhd pomoci klasifikovaného

datového korpusu (Kharde, a dalsi, 2016).

Proto aby bylo mozné zminénou techniku pouzit je nutna jesté posledni uroven
granulity dat, ktera se v analyze sentimentu pouziva. Tato technika umoziujici co mozna
nejpreciznéjsi klasifikaci slov pouziva metody, které umi z textu vyc€ist smér zpravy a ostatni

jeji vlastnosti (Kharde, a dalsi, 2016).

2.6 Metody zpracovavani dat pro NLP

Jak uz bylo popsano vyse analyzu sentimentu lze rozdélit do nékolika kategorii.
Jedna se o analyzy z pohledu dokumentu, odstavci, vét a slov. Pro kazdou z téchto metod
se hodi jind metoda pro zpracovani vstupnich dat (Mohey, 2016). Tyto metody jsou vhodné
zaroven i pro jiné NL problémy, a nejen pro analyzy sentimentu. Tato prace se zabyva
vyhodnocenim analyzy sentimentu pomoci umélé inteligence, tudiz zde jsou popsany hlavné
modely, které lze v tomto pfistupu vyuzit a které maji pro zpracovani prace potencialni

smysl.

Analyza sentimentu musi zpracovat obrovské mnozstvi lexikologickych informaci,
proto aby byla schopna urcit polaritu vyslednych dat (kladna, zdpornd). Je proto nutné znat

metody uprav textovych dat, které dokazou rozeznat, jak uz bylo stru¢né nastinéno vyse,
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rizné atributy analyzovanych texti. Tato vlastnost je velmi diilezitd, pokud se jedna o

NS4

vvvvvv

Slozitéjsim jazykem se rozumi takovy, které obsahuje velké mnozZstvi
mnohoznac¢nych slov, do této kategorie jazyki spadéd naptiklad pravé i anglictina ve které

jsou psany analyzované zpravodajské texty v praktické ¢asti prace.
2.6.1 Bag of Words

Pokud pouzijeme naivni popis metody Bag of Words, aby bylo jasné, co na prvni
pohled metoda d¢la, fekneme ze metoda prevadi podle piedem definovaného matematického
aparatu casti analyzovanych textovych dat na vektory. Tyto vektory jsou rizné podle
kontextu, ve kterém se nachazi data, které¢ jsou analyzovéna. V té nejjednodussi form¢ BOW
se jedné o shromazdéni dat do jednoho pytle, ktery je bez duplikatd a nasledné ohodnoceni

jednotlivych dat pomoci vektoru, jak je vidét v tabulce nize (IBM Corporation, 2022).

Jako ptikladové véty byli zvoleny: ,,Poznani je smysl Zivota® (véta 1) a ,,Tato véta
neddva smysl* (véta 2). Potom vysledné vektory budou vypadat jak je zndzornéno v tabulce

1.

Tabulka 1 Ukdazka naivni metody BOW, zdroj.: autor

poznani je smysl Zivota tato véta nedava
Vétal |1 1 1 1 0 0 0
Véta2 |0 0 1 0 1 1 1

Tato definice metody BOW neni jedind, existuji dalsi variace, které pfifazuji
jednotlivym datim vektory podle jinak zvolenych matematickych aparati. Naptiklad jednou
z pokrocilejSich variant metody BOW je vazené BOW. Tato metoda nebere v potaz pouze
na slova v mnoziné, ale zaroven pracuje i s jeho vahou. Tato véha je stanovena jako pocet
vyskytll slova v mnozin¢. Timto dostaneme pifesnéjsi reprezentaci dat, z kterych tvotfime

vektor. Presnéjsi je proto ze davame slovim, ktera jsou zastoupena v celkové mnoziné

vicekrat vyssi vahu (George K, a dalsi, 2014).
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Predstavme si dva rizné dokumenty D1 a D2. D1 obsahuje nésledujici data: ,,Les je
skvélé misto. Uz se té§im az uvidim les.” A D2 obsahuje: ,,Hlavni je klid a nohy v teple.*
Potom tedy mnozina, ze které se budou tvofit vektory vypada nasledovné:

(13

{,,les®, ,je*, ,,skveélé™, ,,misto®, ,,uz*, ,se*, ,tesim*, ,,az*, ,uvidim®, ,,hlavni, , klid*,

,»a%, ,nohy*, v, teple“}

Z takto sestrojené mnoziny slov vime Ze dostaneme pro kazdy dokument vektor o 15

prvcich. Vysledny vektor z mnoziny vyse tedy bude pro D1 a D2 nésledujici:
nt=(2111111,1,1,0,0,0,0,0,0)
D2 = (0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1)

Druhé zvolen4d metoda ma vyhodu, Ze dokaze Iépe rozliSovat mezi dokumenty diky

vaham, které jsou soucasti konstrukce vektorti (George K, a dalsi, 2014).
2.6.2 Metoda latentniho sémantického indexovani

Metoda latentni sémantického indexovani se pouziva pro popsani vyznamu textu.
Ostatni metody jako je naptiklad Bag of Words nebo TF-IDF jsou v tomto sméru pon¢kud
nepiesné. Diivodem nepfesnosti vySe zminénych metod je jejich zpiisob interpretace slov
v dokumentech. Jednoduché vektory, kterymi jsou slova reprezentovana v téchto metodach

nedokazou zachytit vyznam slov v takové mife jako metoda LSI.

Tyto nepfesnosti jsou zpusobené tim, jak je nastavena lidska fec. Lidska fe¢ obsahuje
vysoké mnozstvi synonym, ale i citové zabarvenych slov, které mohou meénit vyznam

zpravy, a prave tyto nevyzpytatelné znaky nelze klasickymi metodami piedvidat piesné.

LSI piedpoklada Zze v dokumentu se nachézi jest¢ vyznamova podvrstva, kterd tyto
metadata dokaze popsat. Tato vrstva se zpracovava pomoci matematické metody

singularniho rozkladu (Rosario, 2000).

Metoda singularniho rozkladu (SVD) je rozklad redlné matice na soucin dvou
unitarnich matic které maji rozméry m x m a n x n. Podle Rosario (Rosario, 2000) data z testi
vykonnosti naznacuji Ze takto upravené dokumenty vykazuji lepsi tendenci popsat smér a

vyznam sentimentu zkoumaného dokumentu.

Latentni vrstva dokumentu vznikld pomoci SVD ma z pravidla méné dimenzi nezli

prostor zkoumaného dokumentu. Lze tedy fict ze metoda LSI nejenze dokaze rozeznat smér
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sentimentu dokumentu, ale zaroven ji zle pouzit pro zjednodusSeni prostoru, z toho tedy

vyplyva ze LSI je zaroven metodou redukce prostoru (Rosario, 2000).

Metoda ma vsak i svoje nevyhody. Jako jednu z nejvétSich 1ze zminit paradoxné
pamétovou neefektivitu. Mohlo by se zdat, ze s po¢tem snizujicich se dimenzi prostoru se
snizi 1 nutné mnozstvi paméti pro uloZeni vektorit vzniklych z SVD metody. Opak této
hypotézy dokazal David Hull (Hull, 1995) ve svém pokusu. Pokusny dokument se skladal
z 90 441 nenulovych vstupli dokumentu. Vytvoteni pouhych 100 LSI vektort z1 399
moznych vyzadovalo 139 900 nenulovych vstupli. Diivodem, (Blei, a dalsi, 2003)proc je
k reprezentaci tak malého poctu LSI vektorG nutna takova spousta vstupl je ten Ze pro
vytvoteni LSI vektoru jsou nutné vstupy slozené z realnych cisel kdezto pro jednoduchou

vektorovou reprezentaci dokumentu nam postacuji celd ¢isla.
2.6.3 Metoda TF-IDF

Metoda TF-IDF se tadi do skupiny statistickych metod pro urCovani vahy
testované¢ho souboru (slov). Metoda zkouma vahy slov v textu a na tomto zakladé se jim
pokousi pfifadit ur¢itou vdhu. Na zaklad¢ této vahy je mnozné fict, jak je zkoumany prvek
hodnotny ve smyslu celého dokumentu. Metoda vytvaii vektory v prostu, kde kazdy vektor

reprezentuje jedinecné slovo (ZHANG, 2005).

Stanoveni vahy se pocitd pomoci dvou hlavnich kritérii, a to kolikrat se slovo
vyskytuje ve zkoumaném souboru a jaka je jeho inverzni frekvence vzhledem k dokumentu.
Pro vypocet prvni hodnoty existuje vice metod, ale vSechny jsou ve své podstaté velmi
jednoduché. Pocet slov v dokumentu se da zjistit jednoduchym podilem poctu vyskyti
dané¢ho slova ku celkovému poctu slov v dokumentu. Hodnoty inverzni frekvence se jiz ale

dosahuje vice sofistikovanymi metodami.

Jedna se vlastné o logaritmus podilu vSech dokumentii a dokumentii obsahujicich
uréité slovo. Tyto hodnoty se mohou pohybovat od 0 do 1. Cim bliZe se hodnota nachazi 0
1, jednd o opak a slovo nema takovou dilezitost vzhledem k ostatnim dokumentim.

Formalni zapis vypocti jednotlivych hodnot:

n n
TF, = —~,  IDF, = log, (%)

wa d

Rovnice 1 - Stanoveni vahy kritérii pro TF-IDF, zdroj: (ZHANG, 2005)
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Kde n,, reprezentuje vyskyt hledanych slov, n.. celkovy pocet slov, n4 reprezentuje

celkovy pocet dokumentli a ng pocet dokumenti, kde se vyskytuje zkoumané slovo (TFIDF).
2.6.4 Metoda latentniho Diritchletova prirazeni

Metoda latentniho Diritchletova pfifazeni je jedna z dalSich redukénich metod, které
lze pouzit pro zjednoduSeni korpusu, tedy sady dokumentd. LDA je tfivrstvd metoda
vyuzivajici Bayesidnskych statistickych metod pro redukci zkoumaného korpusu. Kazda
vrstva je vetsi ,,abstrakei nadfazené vrstvy. Metoda pracuje se slovy, ze kterych generuje
kone¢né shluky, které jsou nakonec transformovany na pravdépodobnostni mnoZziny
dokumentii. Tyto pravdépodobnostni mnoziny mohou relativné vérn¢ reprezentovat samotné

originalni dokumenty (Blei, a dalsi, 2003). Obrazek 3 graficky zndzoriuje LDA rozdéleni.
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Obrazek 3 - Grafické zobrazeni vrstev LDA, zdroj: (Blei, a dalsi, 2003)

Parametry o a B reprezentuji korpus. Tyto parametry jsou inicializované pouze
jednou pfi vytvafeni korpusu. Parametr 0 se vaze k dokumentim obsazenym v korpusu,
tento parametr je inicializovan pro kazdy dokument v korpusu. Poslednimi parametry jsou
z a w, tyto parametry jsou soucasti jednotlivych slov, ktera jsou uvnitit dokumentii. Kazdy

parametr z,w je inicializovan pro kazdé slovo v dokumentu (Blei, a dalsi, 2003).

LDA je oproti jinym metoddm jako je naptiklad LSI nebo TF-IDF mnohem
efektivnéjsi v redukceich prostorti se zachovanim uzitecnych statistickych pojitek mezi daty,

které 1ze nasledné vyuzit pro dalsi analyzy.
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2.6.5 Word2Vec

Jedna se o metodu, kterd jsou soucasti skupiny vypocetné rychlejsich a jednodussich
metod na zpracovani dat. Metoda se zaklada, naptiklad, stejné jako metoda Bag of Words
na tvoteni vektori z textu obsazené¢ho v dokumentech, ktery je vlozen na vstup této metody.
Metoda Word2Vec zpracovava tokenizovand, ale jinak neupravend data a pievadi je na
vektory (Sien¢nik, 2015). Vyhodou této metody je jeji jednoduchost a dovoluje tedy velmi
rychlé u€eni neuronové sité na rozdil o metod které funguji na bazi vytvareni shluki dat,
které jsou si navzajem podobné nebo mezi sebou maji ur€ité uzitecné statistické vazby jako

je naptiklad LDA, LSI TF-IDF apod.

Dalsi diivod, pro¢ je tato metoda tak oblibend naptiklad spolecnostmi jako je
napiiklad Google je Ze nabizi schopnost velmi rychle vyhledavat a dopliovat texy. Velmi
dobie to lze demonstrovat na analogii kterou popsal ve své praci Kenneth W. Church
(Church, 2017) a to sice: man is to woman as king is to x . Sit, kterd vyuzivda Word2Vec je
potom velmi rychle schopna dohledat slovo queen tim zptisobem, Ze prohledava slovnik slov
V, ktery méa metoda k dispozici a hleda takové x ° maximalizuje funkci definovanou nize

(Church, 2017).
X = ARGMAX,'cy sim(x’, king + woman — man)
Rovnice 2 - Maximalizacni funkce pro vyhledavani textu pro metodu Word2Vec, zdroj: (Church, 2017)
Kazdé slovo vtéto rovnici (king, woman, man) je vsamotném vypoctu
reprezentovano jako vektor. Tyto vektory jsou reprezentovany jako sekvence K desetinnych
Cisel, kde K zarovei reprezentuje pocet dimenzi vektoru. V praxi se ¢asto pouziva K = 300.

Vysledné shodnost sim je potom tedy funkci sim(x,y) a je definovana je cosinus (Church,

2017). Potom plati:

iy

sim(x,y) = cos(%,y) = W

1%]. [y

Rovnice 3 — Zapis shodnosti pro sim parametr v metode Word2Vec, zdroj: (Church, 2017)

Pro tyto rovnice bylo navrhnuto nékolik pfepist, ale ve vysledku nezalezi, jaky je
pouzit. Dal§i moZnosti optimalizace metody Word2Vec mize byt ve form¢ upravy velikosti
prohleddvaného dokumentu pro hledani maxima funkce sim(x,y). Tato optimalizace spociva
ve statistické redukci prohledavaného souboru, tudiz metoda nemusi prohledavat cely

dokument, ale jen jeho malou ¢ast.
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2.7 Zpisoby vyhodnocovani sentimentu pomoci umélé inteligence

Analyza sentimentu se tradiéné vyhodnocuje pomoci algoritml strojového uceni.
Tyto algoritmy mohou byt riznych typd a jejich pouziti se mize liSit. Typ pouzitého
algoritmu zavisi na typu dat, které¢ vyhodnocujeme (na jednodussi data ndm postacuji velmi
jednoduché algoritmy), na druhu prvotniho zpracovani dat, pro vstup do u¢eného modelu a
na vypocetni Urovni infrastruktury do které patii jednak velikost ulozisté¢ a za druhé

vypocetni vykon, ktery jsme schopni poskytnout.

Pokud subjekt (jednotlivec, firma, expert), ktery bude vypracovéavat a vyhodnocovat
analyzu sentimentu nema k dispozici vhodnou infrastrukturu je mozné si vypocetni vykon
pronajmout. Jako pfiklad mize slouzit Google Cloud, Microsoft Azure, Alibaba Cloud,

Amazon Web Services, IBM apod.
2.7.1 Uceni algoritmii

Pro spravné vyhodnocovani vstupnich dat je nutné davat predpfipravena data na
vstup takovym modeliim strojového uceni, které maji maximalizuji GspéSnost klasifikace
(Vesely, 2012). Tento proces maximalizace se nazyva uceni sit¢ a mize probihat nékolika
zpusoby. Samotny princip uceni algoritmil strojového uceni stoji na principu trénovani
modelu v generovani takovych prediktivnich modell, které dosahuji, nebo se ptiblizuje

pozadované presnosti.

Pro to abychom mohli algoritmus natrénovat jsou potieba trénovaci soubory.
Trénovaci soubory jsou takové, které obsahuji stejnd (nebo podobnd) data jako klasicky
dokument s tim rozdilem, Ze jednotlivd data jsou v ném ohodnocena spravnym vysledkem

(Vesely, 2012).

Na zékladé tohoto ohodnoceni je algoritmus, ktery hlida spravnost vyhodnocovani
schopen poznat, jak sit pracuje a poptipadé upravit pro dalsi data vahy sité tak, aby ptiblizil
pfesnost vyhodnocovéni spravnym smérem.

Zpusoby uceni se déli na dvé hlavni skupiny, a to uceni pod dohledem (supervised

learning) a samostatné uceni (unsupervised learning). Kazdd ztéchto metod ma svoje

postupy, vyhody a nevyhody. Tyto atributy uceni jsou popsany nize.

Uceni pod dohledem na rozdil od samostatného uceni je vedené kontrolou, ktera

ovefuje spravnost piedpovedi modelu oproti trénovacimu souboru, algoritmus se pokousi
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v kazdé dalsi iteraci programu pfiblizit ofekdvanému vysledku a upravovat prediktivni
model tak, aby se tomu tak d¢lo. Existuje nékolik algoritmii a matematickych,

informatickych postupt, jak tohoto efektu docilit (Osisanwo, a dalsi, 2017).

Do skupiny algoritmii, které se fadi do u€eni pod dohledem spadaji algoritmy pro
klasifikacni a regresni tlohy (Vesely, 2012). Kazdy z algoritmii ma jiné atributy a je tedy
vhodné;jsi pro feseni specifickych problému. Dalsim kritériem, na které je tfeba myslet, kdyz
se navrhuje feSeni a vybiraji se algoritmy uceni je rychlost a ptesnost u¢eni. Podle Osisanwa
a spol. (Osisanwo, a dalsi, 2017) plati pravidlo, Ze ¢im vyssi je rychlost uc¢eni algoritmu tim
nachylnost algoritmil na Sum v datech kterd algoritmem prochazeji. Tolerance na Sum se u
vétSiny jmenovanych algoritmi ptili§ neodliSuji, tento krok lze tedy zanedbat (Osisanwo, a

dalsi, 2017).

Pokud vyzadujeme od klasifikatoru rychlost nabizi se naptiklad linedrni klasifikator,
ktery funguje na principu shlukovani dat (vektor) do tiid, které jsou rozdéleny pomoci
linearnich hranic (Osisanwo, a dalsi, 2017). Pokud chceme pouzit tyto klasifikatory je nutné
znat vstupni data a ur€it, jestli jsou tfidy (mnoziny) linedrné€ separabilni (Vesely, 2012), tedy
jestli mezi nimi existuji jasné definované hranice, podle kterych lze data pfifadit do néjaké
ze skupin. Napfiiklad pokud budeme pouzivat algoritmus SVM staci nam dvé linearné
separabilni mnoziny, protoze algoritmus dokéze pomoci podpurnych vektorii najit takovou

pfimku prostorem kterd rozdéluje soubor na dvé separabilni mnoziny.

Samostatné uceni (unsupervised learning) je metodou uceni predikatovych modeld,
kde se model pokousi zdokonalovat v pfesnosti vystupnich dat podle ptedem danych
pravidel a pokousi se co nejvice se piiblizit ukoncujici podmince kterd oznacuje konec uceni
(Dike, a dalsi, 2018). Toto snazeni algoritmu je povétSinou realizovano pomoci shluk, které
algoritmy zpracovava na zaklad¢ dat, kterd rozpoznava pii prichodu vstupnich dat

algoritmem.

Piikladem samostatného uceni (n¢kdy oznacovaného jako samoorganizace) je
Kohonenova sit’. Tento typ neuronové sité je usporadan do miizky o velikosti rxs potom je
pro ucebni soubor vytvofeno m shluki, které jsou definovany jako m=rs. Nasledné se sit’
pokousi upravovat vahy tak aby minimalizovala rozptyl mezi shluky a zaroven aby byla

zachovana topologie vstupniho vektoru. Ta se zachova upravou vah i pro neurony v urcité
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vzdalenosti (po€et hran nutny pro cestu z vystupniho neuro do dal§iho) od vystupniho

neuronu (Vesely, 2012).

Samotné upravovani vah potom miZze fungovat napiiklad nasledovné. Na zacatku
jsou vahy nastavené na hodnotu, kterd je ndhodné zvolena. V prvni iteraci algoritmu se
nahodné vybere jeden ze vstupl, ktery se necha projit siti a na zaklad¢ vysledki se upravi
vahy takovym zplsobem kdy se posunou vahy smérem ke vstupnimu vektoru o pomérnou

cast (Vesely, 2012).

DalSim zptsobem, jak 1ze dosdhnout uceni klasifikac¢nich algoritmli bez ucitele je
uceni sit¢ pomoci genetickych algoritml. Tento typ algoritmii spoiva ve vytvareni
postupem casu ¢im dal tim lep$i entity (neurony, resp. vahy), které jsou schopny
vyhodnocovat vstupni data s vyssi pfesnosti nez generace predchozi. Vznik nové generace
je podminén ukoncujici podmince, kterd je dana naptiklad vyslednou piesnosti po jedné

epose (vyhodnoceni celého [testovaciho] souboru).

Nov¢ klasifikatory (v nékterych piipadech se do novych generaci presouvaji i ty
nejlepSi z generace minulé) se vytvareji nc¢kolika zpisoby. Mezi zpusoby, kterymi lze
vytvofit nové entity je kfizeni neuronli a mutace neuronil (jev podminény ndhodou). Vybér

klasifikatoru pro kiiZeni je fizen pomoci n€kolika metod selekce entit (Vesely, 2012).

Mize se jednat o volbu pomoci ruletového kola, nebo naptiklad turnajova selekce
kde proti sobé ,,zapasi* dveé vybrané entity. Ohodnoceni entit je zajisténo pomoci takzvané
»fitness* funkce ktera udava kvalitu klasifikéatoru. Fitness funkce miize byt definovana podle

naroku jaké si zada feSeni problému (Vesely, 2012).
2.7.2 Typy algoritmii strojového uceni pro aplikaci klasifikatora

Jako prvni je potieba se zamyslet ktery typ problému (zavisi na podobé zkoumanych
dat) chceme pomoci algoritmil strojového uceni fesit a na zéklad¢ toho vybrat spravny typ
algoritmu. Existuji dva zakladni problémy, které lze pomoci algoritmil strojového uceni
fesit. Jedna se o problémy regresni, kde se snazime poznat odchylku nebo se k ni alespon

pfiblizit pomoci aproximacnich funkci, které jsou obsazeny v ucicich souborech.

Druhym problémem jsou klasifikacni tlohy. Jedna se o rozdélovani dat do piedem
definovanych kategorii. V pfipad¢ analyzy sentimentu se mize jednat o mnoZziny které

reprezentuji texty které maji negativni a pozitivni zabarveni.
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Do téchto dvou kategorii spada prave i v tomto textu zkoumanad analyza sentimentu
dokumenti. Tietim pfipadem jsou shlukovaci algoritmy, které vytvareni ze vstupnich dat

shluku, které obsahuji data na zékladé¢ odhadnuté podobnosti.

2.8 Kiasifikatory

Jak uz bylo popséano v kapitole, kterd se vénovala uceni pod dohledem existuje
nékolik druht klasifikatord, které lze vyuzit. V nésledujicich podkapitolach jsou popsany
vybrané druhy klasifika¢nich algoritmt, které lze vyuzit v klasifika¢nich modelech.
Klasifikatory se odliSuji zplisobem implementace, vypocetni narocnosti a zptisobem jakym

jsou klasifikatory u€eny pro klasifikaci dat, ktera jim nebyla nikdy ptfedtim piedlozena.
2.8.1 Linearni klasifikatory

Linearni klasifikatory jsou druhem algoritmu, ktery je soucasti skupiny klasifikatort,
které spadaji, co se pfistupu k ueni tyce, do skupiny algoritmii u¢enych pod dohledem.
Klasifikuje vstupni data (nebo se o to pokousi podle, jak je algoritmus natrénovany) do
ptfedem definovanych od sebe jasn¢ oddélenych mnozin vysledki. To Ze jsou mnoZziny jasné
oddélené, jsou linearné separabilni, je dilezité pro samotné pouziti algoritmu. Pokud by
mnoziny nebyli linearné separabilni nelze pouzit jako klasifikator linearni algoritmus. Toto
omezeni je jednoduse zptisobeno tim, Ze pokud by neexistoval jasné rozdéleny prostor feSeni
mohl by se algoritmus dostat do nedefinovaného stavu. Zobrazeni separabilnich mnozin je

vidét na obrazku 4.
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Obrazek 4 - Linedrné separabilni mnoziny, zdroj: Milos Simic (https://www.baeldung.com/cs/nn-linearly-
separable-data)

Dalsi vyhodou linearni klasifikatora je jiz zminéna rychlost. Rychlost algoritmu je
zapticinéna nizkou algoritmickou sloZzitosti v porovnani s ostatnimi typy klasifikatori
(Chen, a dalsi, 2004), které jsou zminény nize. NiZe je popsana funkcionalita implementace

linedrniho klasifik4toru v jednoduché neuronové siti.

Klasifikace v tomto algoritmu funguje na principu porovnavani kombinaci, které
pfijdou na vstup algoritmu. Tyto kombinace maji povétSinou tvar vektort a jsou definované

jako:
UV = [Vq, Vg, ..., Uy

Potom co na vstup algoritmus dostane vektor v je tento vektor vynasoben vahami w,
které jsou na hranach neurond, pomoci kterych je implementovany algoritmus. Vahy w jsou

definované jako:
W= [Wy, Wy, ...,W, |

Pomoci takto zadanych vektorl v a w 1ze spocitat postsynapticky potencial neuronu,

tedy hodnotu, kterou lze provétit pomoci klasifikaéni funkce. Postsynapticky potencial 1ze
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spocitat jako skalarni soucin vektori va w a pfictenim prahu neuronu, kde préh je

definovany jako wy. Nésledny zapis vypada takto:

n
h= z V;W; + Wy
i=1

Rovnice 4 - Postsynapticky potencial neuronu, zdroj: (Vesely, 2012)

Vysledné zatazeni vstupnich dat do jedné z linedrné separabilnich mnozin potom
zavisi na hodnot¢ proménné 4 (Vesely, 2012). V ptipadé ze vyhodnocujeme pomoci skokové
pfenosové funkce, ktera se pouziva pro déleni do dvou mnozin zalezi pouze jestli hodnota /

ptekrocila prahovou hodnotu, kterd je ur¢ena ve skokové pfenosové funkci.

Vsechny hodnoty, které maji vyssi hodnotu, nez prah jsou zatazeny do skupiny, ktera
miZze reprezentovat napiiklad kladna ohodnoceni textu a v§echny hodnoty 4 které tento prah
nepiesdhne, se nachazeji ve skupiné druhé, kterd reprezentuje negativni hodnoty. Skokova
pfenosova funkce je nespojita v nule, a tedy vSechny hodnoty které se budou nachazet v této

nespojité ¢asti funkce mizeme oznacit napiiklad jako neutrdlni.

DalSim pouzivanym a velmi oblibenym algoritmem pro feSeni klasifika¢nich uloh je
SVM (Support vector machines) algoritmus. Tento algoritmus s jinou, nez linedrni funkeci
pro rozdéleni souboru do mnozin se pouzivad v piipadech, kdy mnoziny, které chceme
klasifikovat nejsou mezi sebou jasné€ linearn¢ separabilni a nelze tedy pouzit vySe zminény

pfistup bez uprav datového souboru.

Pokud mnoziny nejsou jasné linearné separabilni Ize pouZit jiné funkce pro rozdéleni
souboru do mnozin. Mezi ostatni funkce pouzitelné v tom piipad¢ se fadi polynomidlni

funkce, sigmoidalni funkce a RBF funkce.

Zpusob, jakym dokdze SVM separovat mnoziny které nejsou linedrné separabilni
stoji na principu prevodu dimenze ve které jsou piivodni cvicna vstupni data prevést do jiné,
kde uz Ize rozdé&lit mnoziny naptiklad pomoci nadrovin nebo rovin. Na obrazku 5 jsou vidét
dvé mnoziny které nejsou linedrn€¢ separabilni, na tento problém je klasicky linedrni

klasifikator nepouzitelny (Vesely, 2012).
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Obrazek 5 - Linedrné neseparabilni mnozina, zdroj: autor
Pokud ovSem vyuzijeme moznost algoritmu SVM zménit dimenzi tohoto prostoru

kterd je nyni dvé na vyssi dimenzi Ize jiz velice snadno mnoziny oddé¢lit, jak je znazornéno

na obrazku 6 nize.

Obrazek 6 - Priklad vytvoreni dvou oddélitelnych mnozin pomoci pridané dimenze, zdroj.: autor

Pokud se do obrazku piida tfeti dimenze lze mnoziny oddélit pomoci roviny na

vertikalni urovni.
2.8.2 Shlukove Kklasifikatory

Shlukové algoritmy jsou souc¢asti skupiny algoritmu, které se snazi ucit samostatné,

bez dohledu. Je pouZzivany k rozd¢lovani datovych soubort, které jsou algoritmu piedlozené
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na vstupu, do n shlukd. Tyto shluky jsou mnozinou dat, které mezi sebou sdileji urcité
podobnosti. Jako dalsi definice mize poslouzit vyklad ktery fika, Ze shluk je podmnozinou

dat, kterd mezi svymi prvky znatelné nizsi vzdalenosti oproti zbytku universa (Likas, a dalsi,

2003).

Nevyhodou shlukovych algoritmi je jich vysokd vypocetni ndrocnost a bylo
zpracovano n¢kolik metod které se pokousi tento problém minimalizovat a algoritmus
optimalizovat. Jednou z touto metod jsou napiiklad vySe zminéné genetické algoritmy, ale

tento piistup optimalizace je pouzivany spiSe ziidka (Likas, a dalsi, 2003).

Velmi rozSifenym algoritmem na feSeni uloh, které vyzaduji shlukovani je ,k-
means* algoritmus. Pfedpokladem pro pouziti tohoto algoritmu je splnéni podminky ze data
mohou byt reprezentovdna jako body v euklidovském prostoru a zaroven predem zname
kone¢ny pocet shlukti. Princip, na kterém potom funguje shlukovéni jednotlivych bodl do
shluki je fizem pomoci takzvané shlukovaci podminky. Tato podminka stanovuje, kdy bod
do shluku nélezi a kdy se nachazi mimo. Jednou z €asto pouzivanych shlukovacich
podminek je euklidovska vzdalenost od sttedu shluku (Vesely, 2012) (Likas, a dalsi, 2003).

Ptiklad shlukovani je znazornén na obrazku 7 nize.

Obrazek 7 - Priklad shlukovani s tremi shluky, autor: Gitansh Chadha, Piali Das, and Zohar Karnin

(https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/k-means-clustering-with-amazon-sagemaker/), 2018
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Dal$im moznym algoritmem pro vytvofeni shlukid ze vstupniho objemu dat je
algoritmus DENCLUE. Tento algoritmus stavi na metodé¢ KDE. Tato metoda, v ¢estiné
nazyvana jadrovym odhadem hustoty, je jednim ze statistickych neparametrickych odhadu.
Tato metoda vlastné konstruuje klouzavy vazeny primér (obrazek 8) a presnost odhadu

zavisi na zvolenych zpiesiiovanich parametrech. (Orava, 2008).
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Obrazek 8 - DENCLUE model, autor: (Hinneburg, a dalsi, 2007)

V DENCLUE algoritmu je shluk definovén jako lokalni maximum z funkce odhadu
jadrové hustoty. Data jsou do shluktli pfifazovana pomoci metody algoritmu DENCLUE,
kterd nese oznaceni ,,hill climbing®. Metoda funguje na principu prochazeni dat a hledani
jejich lokdlnich maximum se nachézi ve stejnych mistech jako lokalni maximum shluku.
Pokud se lokalni maximum praveé zpracovavanych dat nachazi blizko k lokalnimu maximu

shluku jsou data do toho shluku pfifazena.

Krok hill climbing byl v prvni verzi algoritmu jeho nejvétsi nevyhodou, protoze
velmi zpomalovat vypocet. V druhé verze algoritmu byl tento krok optimalizovan.
(Hinneburg, a dalsi, 2007). Existuji i dalsi verze algoritmu, které se vSechny vice mén¢
zaobiraji optimalizaci kroku hill climbing. Jednou z takovych metod urcenych pro obrovské

datové soubory je varianta DENCLUE-IM vyvinutd Rehioui a spol. (Rehioui, a dalsi, 2016).
2.8.3 Regresni modely

Dalsi pouzivanou skupinou klasifikaénich modelt jsou regresni modely. Tyto
modely jsou vhodné pro data, pro ktera se snazime predpovidat pravdépodobnost vyskytu
sledované proménné. V tomto piipadé se jednd o sentiment jednotlivych zpravodajskych

textu ze zemeédélstvi.
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Existuji rtizné druhy regresnich modelti, jednim z nich je linedrni regrese, ktera nam

udava které z nezavislych proménnych se v jaké mife podileji na sledované proménné.

Casto pouzivanym regresnim modelem pro tento piipad odhadovéni
pravdépodobnosti vyskytu je logickd regrese. Metoda funguje na principu odhadu
pravdépodobnosti zavislé (sledované) proménné na nezéavislych proménnych (Sperandei,

2013).

Logisticka regrese je metodou pouzitou v této analyze. Logistickd regrese je velmi
podobna linedrni regresy v tom rozdilu ze linedrni regrese nemd svij vystup v podobé
binomického rozdéleni, tedy pouze dvou hodnotach. Vzhledem k tomu Ze analyzujeme
zpravodajské texty ze zemédé€lstvi, na kterych hledame bud’ kladny (1) nebo zaporny (0)

sentiment je logisticka regrese idedlnim kandidatem na klasifikaéni model.

2.9 Urdceni presnosti klasifikatoru sentimentu

Urceni piesnosti klasifikatoru je klicové pro zvoleni spravné metody klasifikace
analyzy sentimentu a zaroven je to velmi dilezitym aspektem pro reprezentaci vysledkl
modelu. Podle Vinodhiniho a Chandrasekarama (Vinodhini, a dalsi, 2016) Ize na urceni
pfesnosti pouzit pét pomérovych ukazateli. Mezi tyto ukazatele patfi mira chybné
klasifikace, spravnost, kompletnost, ti¢innost a efektivita. Jednotlivé pomérové ukazatele

jsou po jednom popsany a vysvétleny nize.

Mira chybné klasifikace je pomérovym ukazatelem definovanym jako soucet chyb
prvniho a druhého druhu déleno celkovym poctem klasifikovanych dat. Chybu prvniho
druhu vtomto pfipadé Ize vypocitat nasledovné. Necht Cl1 je pocet negativné
klasifikovanych dat, ktera méli byt klasifikovany jako pozitivni a necht’ CP je celkovy pocet
pozitivn¢ klasifikovanych dat. Potom chyba prvniho druhu (E1) ma vztah:

Cy
El = -
Cp

Rovnice 5 - Chyba prvniho druhu pro miru chybné klasifikace, zdroj: (Kanmani, a dalsi, 2007)

Chyba druhé druhu je definovéna takto. Necht’ C2 je pocet pozitivné klasifikovanych
dat, ktera meli byt klasifikovana jako zapornd a CN je celkovy pocet negativné
klasifikovanych dat (Vinodhini, a dalsi, 2016) (Kanmani, a dals§i, 2007). Potom chyba
druhého druhu (E2) ma vztah:
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E 2 =
Cr
Rovnice 6 - Chyba druhého druhu pro miru chybné klasifikace, zdroj: (Kanmani, a dalsi, 2007)

Z takto definovanych vztaht 1ze ndsledné vypocist celkovou miru chybné klasifikace
ktera ma nésledujici vztah.

G +G
C, + Cp

Rovnice 7 - Celkova mira chybné klasifikace, zdroj: (Kanmani, a dalsi, 2007)

Druhym moznym pomérovym indexem, které 1ze pouzit pro vyjadieni efektivnosti
klasifikatoru je spravnost. Tento ukazatel je definovan velmi jednoduse, a to jako podil
poctu spravné klasifikovanych dat jako pozitivnich oproti celkovému poctu pozitivné

klasifikovanych dat (Kanmani, a dalsi, 2007).

Kompletnost je dal$im z moznych ukazatell presnosti klasifikator. Tento ukazatel
byl definovan dvojici Briand a Wust v roce 2002. V jejich publikaci byla kompletnost
definovana jako pomér spravné kladné ohodnocenych dat oproti vSem kladné ohodnocenym
datiim nehled€ na vyslednou spravnost. Timto pomérem ziskdme ¢islo, které fika, jak moc
klasifikator chybuje v oznac¢ovani dat jako pozitivnich (Kanmani, a dalsi, 2007) (Vinodhini,

a dalsi, 2016).

Ptedposledni metodou popsanou Vinodhinim a kol. (Vinodhini, a dalsi, 2016) jako
uziteCnou pro mefeni efektivity klasifikace a definovanou Kanmanim a kol (Kanmani, a
dalgi, 2007) je tzv. u¢innost. U¢innost je definovana jako pomérna &ast, které pritadime vyssi
riziko chybovosti (fp) ze vSech ostatnich dat (c). Potom mtzeme definovat efektivitu vztahy:

n
Efektivita = <f7p) =1- (?)

Rovnice 8 - Efektivita klasifikace, zdroj: (Kanmani, a dalsi, 2007)

Posledni metodou méfeni podle Vinodhiniho (Vinodhini, a dalsi, 2016; ZHANG,
2005) je u¢innost. Utinnost je popsana jako pomérova &ast klasifikatorem pozitivné
ohodnocenych dat ze vS§ech ohodnocenych dat (Kanmani, a dalsi, 2007). Vypocet ti¢innosti

je definovéan jako:
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forg,
nfp

Rovnice 9 - Ucinnost klasifikatoru, zdroj: (Kanmani, a dalsi, 2007)

Ucinnost =

DalSim moznym zpiisobem, jak definovat pfesnost klasifikatoru je kombinaci dalSich
¢tyt indext které popsali Kharde a Sonawane (Kharde, a dalsi, 2016). Jedna se o indexy

slozené z jednoduché matice (tabulka 2), kterd je zobrazena nize.

Tabulka 2 Matice pro pro vypocet presnoti klasifikatoru, zdroj: (Kharde, a dalsi, 2016)

Pravdépodobné negativni Pravdépodobné pozitivni
Negativni TN FP
Pozitivni FN TP

Hodnoty v matici reprezentuji spravnych vyhodnoceni (TP), falesn¢ pozitivnich
ohodnoceni (FP), falesn¢ negativnich ohodnoceni (FN) a pozitivné negativnich ohodnoceni
(TN). Pomoci téch hodnot je mozné definovat indexy: pfesnosti, preciznosti a odvolani
vysledkd. Index jsou podle Khardeho a spol. (Kharde, a dalsi, 2016) definovany jako:

TP

Pt t= 75—
resnos TP+ FP

Rovnice 10 - Presnost vyhodnocovani modelu, zdroj: (Kharde, a dalsi, 2016)

TP

S itivitq = —
enzitivita TP + FN

Rovnice 11 - Senzitivita modelu, zdroj.: (Kharde, a dalsi, 2016)

TN

Specifitnost = ————
pecificnos TN T FP

Rovnice 12 - Specificnost modelu, zdroj: (Kharde, a dalsi, 2016)

Jako dal$i zptisoby ovéteni kvality modelu se pouzivaji grafy typu Lift, CGC, Gini.
Tyto grafy porovnavaji zkoumané predikované tiidy a vynaseji jejich kiivky do grafii, podle
kterych lze posléze urcit presnost/kvalitu modelu. (Drezner, a dalsi, 2010) (Piatetsky-
Shapiro, a dalsi, 1999) (Brandenburger, a dalsi, 2009)
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3 Prakticka cast prace

Zpracovani sentimentu je analyticky proces, ktery se sklada z nékolika krokd, které
jsou v kompozitnim vztahu. Je tedy nutné provést kazdy jednotlivy krok pro dosazeni
celkového vysledku. Dalsi kapitoly prace se zaobiraji zpracovanim a vyhodnocovanim

téchto jednotlivych krokd, které vedou k dosaZeni cile préce.

3.1 Faze realizace experimentu

Féze realizace analyzy sentimentu zpravodajskych dat ze zemédélstvi se sklada

z osmi po sobé€ jdoucich analytickych fazi. Jednotlivé kroky jsou zminény na obrazku 9 nize.

s N ~ N s N
Zpracovani surovych dat Vybér trénovaciho souboru Zpracov;i:l:;ﬁﬂovaciho

. J \ J \ J

( N v N r \

Vlyhodnoceni pfesnosti modelu Nauceni klasifikatoru Vybér klasifikatoru

. J . J . J

- \ r N\

Vyhodnoceni zkoumanych dat Interpretace vysledkd

\ J \ J

Obrazek 9 - Schéma pracovniho postupu analyzy sentimentu, zdroj.: autor

Ve fazi jedna, kterd se zabyva zpracovanim surovych dat, které jsou pfedmétem
zkoumani probiha oc€isténi dat od nepotiebnych atributi, které nejsou pro samotnou analyzu
sentimentu dulezité. Déle se v ni zkouma kvalita souboru. Kvalitou souboru se rozumi
zékladni metriky uréujici kvalitu dat. Radi se mezi né mira chybgjicich hodnot, podet

duplicitnich hodnot apod.

Druhd faze se zaobird vybérem vhodného trénovaciho souboru pro analyzu
sentimentu. Diilezitymi parametry pii vybéru trénovaciho souboru je jeho datova struktura.
Voli se takovy soubor, ktery je pfipraven pro podobné tcely podobou jeho dat, abychom
nemuseli tato data, krom¢é nasledného déleni ve fézi tfi, nijak upravovat. Nutnosti pro
spravné pouziti v analyze sentimentu je piitomnost jiz ohodnoceného sentimentu na

trénovacich datech, ze kterych se bude ucit vybrany klasifikator ve fazi Ctyfi.

Ve tieti fazi probihd zpracovani testovaciho souboru. Jednd se o prizkumovou

analyzu, ktera ndm poodhali vlastnosti, které¢ by mohli ovliviiovat piesnost souboru. Jedna
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se naptiklad o pocet méfeni, které soubor obsahuje (nebezpeci preuceni algoritmu) nebo

vyvazenost souboru.

Vyvazenost souboru ik, jaky je pomér mezi hodnotami sentimentu. Soubor, ktery
obsahuje ptili§ mnoho hodnot jedné nebo druhé slozky miize zptsobovat nizsi citlivost, nebo
specificnost vysledného modelu (tyto miry jsou popsdny v kapitole a ptesnosti klasifikatort
2.9). Dale se soubor ndhodné rozdéli v piedem definovaném poméru na dvé podskupiny.
Prvni podskupinou je samotna trénovaci mnozina a druhou je mnoZzina testovaci. Pomér
stanoveny pro toto rozdeleny byva rizny a zélezi na testovacim souboru a klasifikatoru

(Muraina, 2022).

Ve c¢tvrté fazi experimentu dochdzi k vybéru klasifikdtoru pro analyzu sentimentu.
Na vybéru spravného klasifikatoru zavisi presnost vysledk, jak je jiz popsano v teoretické
casti (kapitoly 2.8, 2.9), které se zaobiraji typy klasifikatord. Analyza sentimentu je vétSinou
chépana jako klasifika¢ni nebo regresni tloha. Pro ucely této prace byla zvolena regrese.

Dutivod pro vybér regresniho modelu je popséan v kapitole 3.6.

Pata faze se zaobird ufenim zvoleného klasifika¢niho algoritmu na trénovacim
algoritmu. Tato faze probih4 automaticky po navrzeni a implementaci zvoleného algoritmu.
Do této faze se také fadi tokenizace dat pro uceni algoritmu (toto nasledn¢ ve fazi sedm plati

1 pro samotna zkoumana data).

V Sesté fazi se vyhodnocuje ptesnost algoritmu dle obecnych metrik jako je senzitiva,
specificnost, presnost a uplnost. Jako dalsi ukazatele pfesnosti algoritmu mulize poslouzit
Kolmogorov-Smirnovovuv graf, graf kumulativniho pfinosu a graf Gini koeficientu. Pokud
vysledky ptesnosti modelu nejsou uspokojivé je nutné znovu prozkoumat trénovaci data,

nebo zvolit jiny klasifikac¢ni algoritmus.

V sedmé, ptedposledni, fazi probiha samotné vyhodnoceni zkoumanych dat na jiz
dostatecné presném klasifikacnim modelu. Vystupni data jsou znovu ohodnocena podobné

jako ve fazi Sest s tim rozdilem, Ze jiZ neni nutné sledovat grafy ptesnosti apod.

V posledni fazi analyzy sentimentu se interpretuji vysledky sentimentu

zpravodajskych dat ze zemédélstvi, kterych bylo dosaZeno analyzou.

37



3.2 Vybér pouzitych technologii

Pro zpracovani analyzy sentimentu byl sestaven a pouZit balik nastroji bézné
pouzivané v praxi, ktery umoziuje efektivni praci s daty, klasifikaci a vyhodnoceni. Jako

dalsi byli vybrany podplirné nastroje pro statistické analyzy datovych soubort.

Pro celkovou implementaci algoritmil pro zpracovani dat byl vybran programovaci
jazyk Python. Tento jazyk je vhodny pro tento typ Gloh svym typem. Jazyk Python se fadi
mezi vysokotroviiové, multi-paradigmové programovaci jazyky. Tyto vlastnosti fikaji, jak
lze jazyk Python pouzivat a popisuji jeho vlastnosti. To Ze je jazyk multi-paradigmovy je
obrovskou vyhodou pro psani kédu, protoZe nenuti programatora k jednomu stylu navrhu
algoritmu, ale programator si miize zvolit ktery styl je mu bliz$i, nebo je to mlize kombinovat

(Python Software Foundation, 2023).

Skripty v jazyce Python jsou piehledné a jednoduché na implementaci. Dalsi
vyhodou jazyku je to, Ze je vyvijen jako open-source projekt a je tedy pfistupny zdarma pro
vSechny. Verze jazyku Python pouzitd pro implementaci analyzy sentimentu zpravodajskych

textll ze zemédelstvi v této praci je 3.9.6.

Protoze implementace nékterych potiebnych algoritml pro analyzu sentimentu by
byla ¢asové neefektivni byli vybrany a pouZity jiz hotové a Python komunitou provéfené
knihovny (Stack overflow, 2022), které maji tyto funkce jiz v sobé¢ zabudované a jsou
k dispozici ptes API. Funkce, které jsou nutné pro analyzu sentimentu jsou naptiklad prace
s datovymi ramci, pomoci kterych jsou v jazyce Python reprezentovany jak zkoumana data,

tak data trénovaciho datového souboru.

Dale jsou pouzity knihovny pro zpracovavani textu. Konkrétn€ jsou algoritmy pro
vypocet tokenizace a vektorizace textu, které je nutné pro uceni klasifikanich algoritmti a

také pro nasledné vyhodnoceni samotnych zpravodajskych texti ze zeméd¢lstvi.

Zvolené knihovny jsou Pandas pro zpracovani a manipulaci s datovymi ramci,
NumPy pro vylepsenou praci s vektory v jazyce Python, MatPlotLib pro vykreslovani grafi,
NLTK pro zpracovani textl a SciKit-Learn (Pedregosa, a dalsi, 2011) pro samotné
modelovani a trénovani modelu pro klasifikaci sentimentu zpravodajskych textd ze
zem&délstvi. Néavaznost jednotlivych knihoven na analyzu sentimentu a na dalsi vyuziti

vystuptl dal$imi knihovnami je zndzornén na obrazku 10 nize.
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Pandas a NumPy

NLTK

scikit-learn

Obrazek 10 - Hierarchie pouzitych knihoven pro analyzu sentimentu, zdroj: autor

Knihovny byli vybrdny na zakladé¢ podporovanych funkcionalit a také dle
oblibenosti/pouzivanosti jak v profesiondlni komunité programatorti zabyvajici se umélou
inteligenci, nebo problémy typu data mining tak v komunité laické vetejnosti (Stack
overflow, 2022). Verze knihoven jsou obsazeny v souboru requirements.txt, ktery je
spolecné se zdrojovym kdédem soucasti piilohy. Jako podpiirné programy jsou pouzivany
Microsoft Excel a IBM IPSS Modeler 18. Podpirné programy jsou vyuzivany pro tvorbu a

ovétovani grafi.
3.3 Popis zkoumaného souboru

Soubor, ktery je pfedmétem analyzy sentimentu obsahuje data z webového portalu
agris.cz (CZU a MZCR, 2022), ktery se zabyva zpravodajstvim z oblasti zemé&délstvi Ceské
republiky (jednd se o popis vyvoje trendi zemédé€lské vyroby reprezentovanymi
statistickymi udaji z ¢eského statistického ufadu), vztahy ceskych zemédélcti vzhledem
k evropské unii (zde se jedna o zpravodajské texty tykajici se importu a exportu produktd

zemédéElské vyroby).

Pro samotnou analyzu sentimentu byla vybrana sekce tydennich shrnuti v anglickém
jazyce. Jedna se o soubor, ktery obsahuje v surovém nezpracovaném stavu 4 468 zaznamd.
Jedna se o zaznamy od 1.4.2004 do 11.10.2022, které obsahuji shrnuti v anglickém jazyce

za posledni tyden, perex, datum vzniku a dal$i metadata.

Vsechny udaje obsazené v jednotlivych zaznamech s vysvétlivkami jsou uvedeny

v tabulce 3 nize.
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Tabulka 3 - Seznam atributii datového souboru pro analyzu, zdroj: autor

Nézev sloupce Vysvétlivka

id_text Primérni kli¢ zdznamu

stamp Otisk oznacujici hodnotu v Sestnactkové soustavé ve formatu
0x0000000000000000

id_zdroj Cizi kli¢ odkazujici na zdroj

id_obrazek Cizi kli¢ odkazujici na obrazek

id_jazyk Cizi kli¢ odkazujici na jazyk textu

id_soubor Cizi kli¢ odkazujici na soubor

zobrazit Ditochomicka proménna starajici se o viditelnost

porizeno Datum poftizeni ¢lanku

datum Datum zvetejnéni ¢lanku

nazev Néazev souhrnu

url Webova adresa na odkaz v textu

cesta Ciselna hodnota ukazujici na pozici na strance

perex Uvodni nazev ¢lanku

fulltext Samotny souhrn za posledni tyden v anglickém jazyce

old Ditochomicka proménné oznacujici zastaralost ¢lanku

3.4 Zpracovani surovych dat

Datovy soubor z portalu Agris.cz (CZU a MZCR, 2022) pro analyzu byl poskytnut
v surovém formatu a bylo nutné ho déle upravit pro vyhotoveni analyzy sentimentu.
Prvotnim problémem se zpracovavanim souboru byl jeho format. Soubor byl poskytnut ve
formatu TSV, problémem bylo Ze pfi pouziti standartnich nastroji (IBM SPSS Modeler 18,
Microsoft Excel apod.) pro zpracovani tohoto typu souboru nebylo mozné soubor spravné

syntakticky zanalyzovat.

Jako prvni bylo nutné vyftesit problémy s formatem souboru. Problém se staval
hlavné z chyb ve sloupci ,.fulltext”, ktery samotny obsahoval v nékterych fadcich znak

tabulatoru, a tedy odsazoval nespravné zbytek textu na dal§i fadek a analyzator ho
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zaménoval za dal$i hodnotu. Tento problém odsazeni v datovém souboru byl vyfesen

odebranim téchto nespravné umisténych hodnot ze sloupce fulltext.

Datovy soubor se tim padem stal konzistentnim a byl jiz zpracovatelny. Pokud by
byla byvala data v jiném formatu nez TSV (napiiklad CSV) (Shafranovich, 2005) tomuto

problému by se dalo zamezit jiZ z podstaty zvoleného separatoru.

Cela uprava datového souboru probiha v programovacim jazyce Python s podporou
datové knihovny Pandas. Prizkumova analyza byla zhotovena v software IBM SPSS

Modeler 18.

Dalsim krokem v ptipravé dat bylo o¢isténi souboru od nepotiebnych sloupcii. Data,
kterd byla ze souboru odstranéna neméla pro analyzu Zadnou informa¢ni hodnotu, neni tedy

nutné mit takto slozity datovy soubor.

Z datového souboru byli odstranény sloupce, které byli primarnimi, nebo cizimi kli¢i,
dale byli odstranény sloupce obsahujici nepotiebna data o textu. Jako nepotiebna data o textu
lze oznacit naptiklad sloupce: stamp, zobrazit, porizeno, url, cesta, perex. Pro ptehlednost
byl ponechdm odkaz na primarni kli¢ souhrnu text. Vysledny soubor pro dal$i analyzu tedy

obsahuje pouze data zndzornéna v tabulce 4 nize.

Tabulka 4 - Datova struktura upraveného zdrojového souboru, zdroj: autor

Popis dat

id_text datum nazev fulltext

Data | Primarni kli¢ odkazujici | Datum pofizeni | Nazev ¢lanku Cely ¢lanek

na ¢lanek ¢lanku

Tato forma dat neni pfizptisobend pro samotnou analyzu sentimentu, ale pro spise
pro priazkumovou analyzu data. Data byla poté ocisténa o nulové hodnoty ve sloupci fulltext.
Z prizkumové analyzy byli zjiStény parametry jako ¢asovy rozsah zkoumanych c¢lankt a

pocet pozorovani a primérna délka texti.

Casovy rozsah a podet pozorovani byli uz zminéné vyse v popisu datového souboru.
Pro zjisténi primérné délky textu ve sloupci fulltext byla pouzita nasledni logika zobrazena

na obrazku 11.
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Obrazek 11 - Algoritmus pro zjisteni délky textii souboru, zdroj: autor

Tento algoritmus nejdfive stanovi maximdlni moznou délku datového rédmce
v Pandas a dal$im kroku nacte definovany CSV soubor s definovanym oddélovacem jako
dal$im parametrem. Nasledné prob&hne ociSténi datového ramce od sloupct, které nejsou
pro vypocet algoritmu potieba a zachova jen ty, které jsou predmétem vypoctu. V tomto

pfipadé€ se jednd se samotny text.

Jako posledni krok se (Kéba, a dalsi, 2012) spoctend délka ulozi do nového sloupce
v datovém ramci a tento nové vznikly datovy ramec se vyexportuje v CSV pro dalsi analyzu
probihajici v IBM IPSS Modeleru 18. Timto vznikl soubor obsahujici délku tydennich

souhrni textll a bylo mozné provést dalsi krok prizkumové analyzy.

Z vypocitanych délek bylo zjisténo ze primérnd délka textl v tomto souboru
dosahuje 2076,737 znaku. RozloZeni délek v souboru na histogramu je vidét na obrazku 12

nize.
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Obrazek 12 - Histogram zobrazujici rozloZeni délek textii, zdroj: autor

Z histogramu je vidét ze vice odlehlejsich hodnot od priméru se vyskytuje na pravé
strang grafu. To potvrzuje i kladna Sikmost kterd nabyva hodnoty 1.344. Sikmost
charakterizuje symetrii rozlozeni Cetnosti (Kéba, a dalsi, 2012). Kladnéa Sikmost v tomto

ptipadé 1.344 poukazuje na to, Ze se vétSina hodnot nachazi pod primérem souboru.

Takto upraveny soubor neni vhodny pro pouziti pro analyzu sentimentu a musi byt
podroben dal$im Upravam. Jednim z hlavnich probléma souboru jsou relativné malo
pozorovani (4468) a pfili§ vysoka délka textl, kterd by snizovala ptesnost klasifikatoru.
Proto byl soubor znovu rozdélen, ale nyni na zékladé¢ jednotlivych odstavcet, ze kterych se

skladal souhrn textl ve sloupci fulltext.

Rozd¢leni odstavcil bylo realizovdno pomoci metody nahrazeni zastupnych znak
pro novy tfadek, kterym byli v textu odstavce rozdélené. Jednotlivé odstavce reprezentuji

jednotlivé ¢lanky v ¢eském jazyce.

Souhrn se tedy sklada z né¢kolika odstavcl v anglicting. Tento souhrn reprezentuje
sadu ¢lanki v ¢eském jazyce. Zastupny znak byl nahrazen zvolenym substitutem (###) pro
leps$i parsovatelnost a Citelnost a eliminaci chyb. Pro rozdéleni jednotlivych souhrni texta

na jednotlivé odstavce byla pouzita nasledujici logika.

Algoritmus postupuje fadek po fadku a vzdy rozdéli text podle odstavci s tim, Ze
hodnoty z rozdélovaného tadku duplikuje na fadky nové vzniklé. Tyto duplikace dat pro

analyzu sentimentu nevadi z divodu jejich eliminace pro samotnou analyzu sentimentu.
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Po této Upravé ma nove vznikly soubor 36 439 zdznamd, toto ¢islo uz je pro analyzu

sentimentu mnohem vice pouzitelné. Upraveny algoritmus je zobrazen na obrazku 13.

1, =1, =True)

for o in o ():

for in

return o ( o = o

Obrazek 13 - Algoritmus pro rozdéleni jednotlivych textit na odstavce, zdroj: autor

Primérna délka textl byla zpracovéana stejné jako v piipadé souboru po prvotni
uprave a ¢ini 251,635 znaku se Sikmosti 1,001. Zde by se dalo mluvit o téméf soumérném
rozlozeni, soudé podle vypocitané Sikmosti Cetnosti v souboru. Rozlozeni délek je vidét na

obrazku 14 nize.
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Obrazek 14 - Rozlozeni dat po druhé uprave, zdroj: autor

Takto upravena data jiz 1ze pouzit pro analyzu sentimentu. Jednak pocet pozorovani
je uspokojivy pro reprezentativnost vysledku a zaroven pro primérnou délku 251,635

klasifikovaného textu se nebude snizovat presnost klasifikatoru.

3.5 Trénovaci soubor

Pro tcely uceni algoritmu klasifikatoru pro analyzu sentimentu byl zvolen dataset
obsahujici zpravy ohledné akciovych trhli v Spojenych statech americkych (Chaudhary,
2020). Zpravy jsou ziskané ze socialni sit¢ Twitter. Dataset obsahuje 5 791 pozorovani, ktera

jsou ohodnocena hodnotami -1 pro negativni sentiment a 1 pro pozitivni sentiment.
3.5.1 Rozdéleni souboru na testovaci a trénovaci mnoZiny

Pii trénovani algoritmi je pravdépodobnost vyskytu jevu, jez nazyvame
,pretrénovani algoritmu®. Tento jev ma za nésledek zkresleni ptesnosti klasifikatoru,
protoze je zde Sance, Ze se algoritmus naucil pfedpovidat vysledek na zaklad¢ vstupnich dat,

nikoli atributl obsaZenych ve stupnich datech.

Tomuto jevu lze zabranit pomoci metody data splitting. Tento postup funguje na
principu rozdélovani datasetu na trénovaci a testovaci mnozinu. Nekdy se zde pouziva také
treti, validacni, mnozina. V tomto ptipadé pouzita neni. Trénovani algoritmi je jiz popsano

v ptedchozich kapitolach.
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Pro ucely analyzy sentimentu zpravodajskych textl ze zemédélstvi vzhledem
k vybranému testovacimu souboru a nejlep§im kombinacim podle Muraina (Muraina, 2022)
rozdéleni do tii testovacich skupin. Jedna se o poméry 80:20, 50:50 a 65:35. Soubor Ize takto
rozd€lovat bez dalSich uprav, protoze se jednd o vyvazeny dataset. Vyvazeny je takovy

dataset, ktery ani v jedné kategorii nema o patrnou ¢ast vice ohodnoceni nez v dal$ich.

Rozd¢leni souborti miiZze probihat pomoci implementace v knihovné Pandas v jazyce
Python. NiZe je pouzitd logika pro rozdéleni testovaciho datasetu v poméru 80:20, ktery
zajiStuje parametr metody sample frac. Je zde pouzit parametr random_state=200, ktery
zajiStuje prepouzitelnost generovani pro dal$i modely. Ptiklad rozdéleni souboru je zobrazen

na obrazku 15 nize.

import

Obrazek 15 - Implementace rozdélent souborii na testovaci a ucici mnoziny, zdroj: autor

Samotné rozdéleni datovych soubort (testovaci data, zkoumané zpravodajské texty
ze zemédé€lstvi) jsou rozdéleny pomoci implementace v knihovné SciKit-Learn. Vyse
uvedeny postup pro Pandas je také validni, protoze SciKit-Learn je schopna na vstupnich

argumentech akceptovat Pandas datové ramce.

K tomuto kroku se autor ptiklonil pouze z hlediska udrZitelnosti a ptehlednosti kodu
v jazyce Python. Nize na obrazku je vidét implementace rozdéleni testovaciho souboru na

testovaci a verifikaéni mnozinu pomoci SciKit-Learn knihovny.

Algoritmus je na prvni pohled o velkou ¢ast jednodussi, nez tomu tak je v ptipadé
implementace v samotném Pandas. V prvni ¢asti jsou naimportovany vSechny potiebné

metody ze SciKit-Learn a Pandas knihovna.

V dalsim kroku je nacten trénovaci, jiz tokenizované a metodou BagOfWords

optimalizovany dokument obsahujici vektory a k nim pfisluSné sentimenty. V poslednim

46



kroku algoritmu je volana metoda train_test split z knihovny SciKit-Learn. Tato metoda ma
na vystupu Ctyfi pole, které jsou ulozeny do proménnych sent train, sent test, bow_train a
bow_test (Buitinck, a dalsi, 2013). Prvni dv€ proménné uchovavaji hodnoty sentimentu
testovaciho datasetu, druhé dvé potom nesou vektory vzniklé pomoci metody BagOfWords.
Pomér pro trénovaci mnozinu zlstava stejné jako v pfipadé implementace v Pandas stejny,
tedy 80 % pro trénovaci mnozinu a 20 % pro testovaci. Stejn¢ tak byl pouzit i stejny ndhodny

stav (200) jako v ptipadé Pandas implementace, jak je znazornéno na obrazku 16.

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split

training_data = pd.read_csv("./bog_df_training.csv", delimiter=",")
sentiment = training_data["Sentiment-XX"]
training_data.drop(columns=["Sentiment--XX"])

sent trai , sent test = ain test "‘w‘,U(' aining_data,

test_size=0.2, random_state=200)

Obrazek 16 - Implementace rozdélent souborii na trénovaci a testovaci mnozinu v knihovné SciKit-Learn, zdroj:

autor

3.6 Vybér klasifikatori

Analyza sentimentu probiha pomoci implementace knihovny NLTK pro jazyk
Python a knihovny SciKit-Learn. Knihovna NLTK disponuje velkym mnozstvim funkci,
které jsou pouzity hlavné pro tokenizacni zpracovani textu. Tato metoda popsana
v teoretické ¢asti nam pomuze 1épe pripravit klasifikator na samotnou klasifikaci textu. Jako
dalsi metoda je na data aplikovana BagOfWords, ktera generuje z textovych tokent vektory.

Fungovani metody je vysvétleno v kapitole 2.6.1.

Text v klasické podobé je pro klasifikatory totiz hlife zpracovatelny a je tedy lepsi
text prevést do podoby, kterd je lepsi pro vypocet. Knihovna SciKit-Learn je konkurentem
velmi zndmé knihovny Tensorflow, kterd nabizi podobné implementace jako SciKit-Learn,
diivod pro pouziti SciKit-Learn namisto Tensorflow je prehlednéjsi a rychlejsi implementace

potiebnych algoritm?.

Jako klasifikator pro analyzu sentimentu zpravodajskych textli ze zemédélstvi byla
zvolena logistickéd regrese, ktera se hodi pro klasifikaéni ulohy tohoto typu. Logisticka

regrese ma schopnost predikovat sledovanou veli¢inu s urcitou pravdépodobnosti a lze tedy
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ifict s jakou mirou jistoty klasifikator urc¢il sentiment pro dany text. Tento algoritmus a jeho
implementace je vyhodna v rychlosti s jakou lze takovy klasifikacni model vyvinout a

otestovat.

Pro analyzu sentimentu byli jest¢ zvazované dal$i modely, konkrétn¢ Bayesianska
regrese a nahodné rozhodovaci stromy. Tyto modely nedosahovali takové pfesnosti, aby je
bylo vibec mozné zaradit jako dal$i kandidaty na klasifikator sentimentu. Model
Bayesianské regrese dosahoval skore s = 0,38 a ndhodné rozhodovaci stromy s = 0,68 oproti
0,79 (zaokrouhleno na dvé desetinnd mista). U Bayesidnské regrese bychom kvtli s <0,5
mohli fici, Ze model dosahuje ptesnosti 1-s tedy 0,62, ale to je stale nizkd hodnota na to, aby

byl model pouzit.

Modely s takto nizkym metrikou skoére nebyli ani dale analyzovany na dal$i ukazatele

ptesnosti jednoduse proto, Ze to v porovnani s modelem logistické regrese nemé¢lo vyznam.

3.7 Uprava datovych soubori pro pouZiti v klasifikatoru

Po rozdé¢leni trénovaciho souboru na trénovaci a verifikaéni mnozinu nésleduje
tokenizace obou ¢asti. Tento krok Ize udélat i pfed samotnym rozdélenim souborti, ale na

potadi téchto dvou krokli nezalezi.

Tokenizace je implementovana pomoci knihovny NLTK, kterd obsahuje jiz hotovy
algoritmus pro vytvofeni tokenii ze zkoumanych/trénovacich text. Dilezitou véci, kterou
je potieba dodrzet je fazeni originalnich textli v poli ku fazeni vzniklych tokent, pro pozdé;si
zpétné rozklicovani a interpretaci vysledkd. Na obrazku 17 je zobrazen algoritmus pro

tokenizace textu testovaciho souboru.
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import
from nltk.corp import words
from import
= 6000
= set( WO . ( ))
1 S r ( ’
=111
£l ] ly(lambda x: . 1(
‘ =11
for in B
Y o (list(filter (lambda

() not in

)))

Obrazek 17 - Algoritmus pro tokenizaci textu, zdroj: autor

Algoritmus prvné naimportuje vSechny potfebné knihovny, které potiebuje pro

nasledujici operace. V tomto pfipad¢ se jedna o Pandas pro praci s datovym ramcem, do

kterého je nacten testovaci dataset ve formé souboru CSV. Nésledné je nastavena maximalni

délka zobrazovanych fadkd, tato opera je Cisté pro piehlednost pii vyvareni algoritmu, ale

neni nutna pro samotnou funkcnost algoritmu.

Jako dal$i jsou nacteny stopwords zknihovny NLTK. Metoda je uvedena

s parametrem english ten tika, Ze jako vystupni hodnota metody jsou slova v anglickém

jazyce. Stopwords jsou ndsledn¢ ulozena do datové struktury typu Set, pro lepsi pouzitelnost

dat. Set obsahuje anglicka slova, ktera nejsou pro samotné zpracovani pfirozen¢ho jazyka

dilezita. Jedna se naptiklad o spojky, predlozky apod. Na obrazku 18 niZe je vycet pouzitych

stopwords.
{"she's", 'having', 'can', "hasn't", 'what', 'whom', 'you', 'am', 'she', 'how', 'very', 'needn', 'too', 'there',
's', 'aren', 'yourself', 'your', 'its', 'herself', 'below', "you'd", 'their', 'by', 'few', 'only', 'he', 'were',
‘the', 'our', "mightn't", 'should', 'itself', 'which', 'because', "you'll", 'in', 'some', '11', "didn't", 'ma’',
'wasn', 'any', 'it', ‘'again', 'ain', 'couldn', 'doesn', "doesn't", "aren't", "couldn't", 'm', ‘'out', "shouldn't",
'why', "don't", 'a', ‘'then', 'each', ‘'after', 'didn', 'his', 've', 'under', ‘'weren', 'between', 'that', ‘'nor',
'this', 'own', 'yourselves', "that'll", 'about', 'was', 'mightn', 'more', 're', 'or', 'y', 'yours', "you've",
‘they', 'up', 'both', 'doing', 'same', 'be', 'at', 'o', "wouldn't", "haven't", 'most', 'did', "weren't", 'him'
‘an', 'these', 'do', ‘'above', 'won', ‘'during', 'so', "isn't", 'will', 'themselves', ‘'who', 'of', 'is', 'into',
"mustn't", 'through', ‘'been', 't', 'myself', 'down', 'where', ‘'haven', 'here', 'when', 'shan', 'shouldn', ‘'don’,
‘as', "hadn't", 'me', 'her', 'are', 'being', "wasn't", 'isn', "shan't", 'but', 'once', 'them', "you're", 'and',
‘now', "won't", 'further', ‘other', 'no', 'against', 'than', 'has', 'himself', 'while', 'my', 'd', 'hadn', 'from',
"it's", 'i', 'until', 'not', 'those', 'such', 'had', 'theirs', 'wouldn', 'all', 'over', 'for', 'hers', 'does', 'on',
'if', 'we', 'to', 'just', 'mustn', 'off', 'with', 'ourselves', "should've", 'before', "needn't", 'have', 'ours',
‘hasn'}

Obrazek 18 - Vystup metody stopwords, zdroj: autor
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Takovéto ocisténi dat je vyhodné, protoze jednak zmensuje celkovou velikost
zkoumanych/testovacich dat a zaroven pomaha optimalizovat data pro nasledujici krok,

ktery data vektorizuje napiiklad metodou BagOfWords.

V dal$im kroku algoritmu jsou textové hodnoty, na néz je pomoci lambda funkce
volana funkce, kterd zajiStuje tokenizace. Tokenizace je rozdéleni jednotlivych slov na
samostatné hodnoty, jak je jiz popsano v teoretické Casti. Tyto hodnoty jsou piekopirovany
do nového pole, které je nasledné profiltrovano pomoci lambda funkce, kterd hleda shodu

mezi prvkem v poli a hodnotami v setu stopwords.

Pokud shodu najde hodnota je vynechéana, pokud plati opak potom je polozka ulozena
do nového pole, které obsahuje jiz pouze ocisténé tokenizované textové hodnoty. Na obrazku

19 jsou zobrazeny k porovnani hodnoty pted (prvni fadek) a po optimalizaci (druhy fadek).

Obrazek 19 - Ukdzka optimalizace pomoci stopwords, zdroj: autor

3.7.1 Vektorizace dat

Pro vektorizaci dat byla vybrana metoda BagOfWords, pro svoji aritmetickou
nenaroc¢nost a jednoduchost implementace. Implementace metody BagOfWords byla
pouzita z knihovny SciKit-Learn, kterd ma pro tuto metodu jiz predpfipravené rozhrani a
neni ji tedy slozité naimplementovat. Vystupem metody je matice, kterd ma, jak jiz bylo
popsano v teoretické ¢asti (tabulka 1) nulové hodnoty tam kde neni vyskyt urcitého slova a
hodnotu jedna na pozici kde byl vyskyt uspésné nalezen. S tim Ze vyhleddvana slova se

neopakuji. Implementace vektorizace testovaciho souboru je zobrazena na obrazku 20.

import pa
import sklearn.feature extraction.text import

rizer = unt “torizer(stop words="english")
g = orizer.fit transform(test_df)

df = pandas.DataFrame(bog.toarray(), columns=vectorizer.get feature names_out())

Obrazek 20 - Vektorizace dat pomoci SciKit-Learn, zdroj: autor
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Jako prvni zavolame konstruktor tfidy CountVectorizer s parametrem uptesiujici
stopwords popsané diive, ktera je naimportovana z knihovny SciKit-Learn (Buitinck, a dalsi,
2013) a inicializujeme jeji instanci do proménné vectorizer. Nasledné na instanci tfidy
CountVectorizer volame metodu fit transform, kterd mé& na vstupnich parametrech
dokumenty (v tomto ptipadé Pandas datovy ramec), ktery vektorizuje. Vystup je znovu

ulozen jako Pandas datovy ramec pro lepsi pouzitelnost dale.

Datovy ramec je posléze vyexportovan do CSV souboru pro jednodussi manipulaci

vzhledem k implanta¢nim narokiim SciKit-Learn modelu.

3.8 Trénovani modelu pro vyhodnoceni sentimentu

Po rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnoziny se miize pfistoupit k samotnému
trénovani modelu. VSechny modely pouzity v této analyze jsou typu uceni pod dozorem. Je
tedy nutné predat algoritmu ve cvic¢ici fazi dva datové soubory, a to prave trénovaci mnozinu
na které se algoritmus uéi pfedpovidat nezavislou proménou v ptipadé regresniho modelu,

nebo pfidélovat hodnoty do pfedem znamych kategorii v ptipadé¢ klasifikaéniho modelu.

Algoritmus pro implementaci uceni algoritmu (v tomto ptipad¢ logistické regrese) je

zobrazen na obrazku 21.

prediction = logreg.predict(x_test)

t_prediction oba = logreg.predict_proba(x_test)

Obrazek 21 - Algoritmus pro trénovani modelu Logistickeé regrese, zdroj: autor

Cast algoritmus na obrazku vyse funguje nasledovné: Jako prvni se do proménné
logreg inicializuje instance tiidy LogisticRegression, ktera je soucasti knihovny SciKit-

Learn. VSechny modely v této knihovné jsou implementované jako tfidy, manipulace s nimi
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je tedy velmi intuitivni. VSechny potfebné hodnoty jsou dosazitelné pravé skrze vytvorenou

instanci tfidy modelu logistické regrese (Buitinck, a dalsi, 2013).

V dals$im kroku algoritmu se na vytvotfené instanci /ogreg vola metoda fit. Tato
metoda je urcend pro trénovani algoritmu. Metoda fif pfijima celkem tfi parametry. Prvnim
argumentem je trénovaci soubor, ktery obsahuje vektorizované textové tokeny z trénovaciho
datového souboru. Druhy argument obsahuje trénovaci ¢ast ohodnoceného sentimentu, ktera
je soucasti trénovaciho datového souboru (sentiment byl od textu oddélen pravé kvuli

naslednému uceni algoritmu).

Pii uceni algoritmu se objevil problém, ktery byl zplisoben nedostate¢nou
homogenitou trénovaciho souboru a datového souboru, ktery obsahuje vektorizované
textové toky zpravodajskych dat ze zemédélstvi. Problém spocival v délce vektori, které ma
na vystupu funkce BagOfWords. Pfesnéji Slo o to, Ze trénovaci soubor dosahoval
maximalnich délek vektort okolo 9 300 hodnot, kdezto datovy soubor se zpravodajskymi

texty m¢l maximalni délky na hranici 36 000.

Tato nesoumérnost zpusobila problém, ktery znemoziloval vyhodnoceni
zpravodajskych textli ze zemédélstvi, protoze model jednoduse takové kombinace, které
pfichazeli na vstup modelu neznal a nemohl na jejich zakladné nijak predikovat nezavislou
proménou, tedy sentiment textu. ReSeni problému nastésti poskytuje vektorizaéni metoda
BagOfWords. V metodé lze zplsob, jakym sklada vysledné vektory, resp. omezit jejich
délku na konstantni délku pro nékolik vektorizovanych na sobé nezavislych soubort.
Konstrukce takovych vektorti s omezenou maximalni délkou funguje na vybéru pouze
uréitétho poctu vyskytl slov, kde kritériem pro vybér je Cetnost vyskytu téchto slov
v datovém souboru, ktery podléhé vektorizaci. Toto feSeni mlze zpiisobit ztratu informace,
pokud by se vektor ur¢il moc kratky. Z tohoto divodi byl vektor omeze na 9 000 hodnot.
Timto jsme dosahli relativné vysokého zachovani informace, kterou text nese a zaroven
umozni pouzit trénovaci data a data zpravodajskych textl ze zemé&délstvi. Na obrazku 22

nize je zobrazena metoda, ktera tento problém fesi pro nezavislé datové soubory.
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def vectorize(df, label, col):
print("Starting vectorize data frame" + " : " + label)

vectorizer = CountVectorizer(stop_words="english", max_features=9000)
2c = vectorizer.fit_transform(df[col])

print("Creating vectorized data frame from df" + " : " + label)

return pd.DataFrame(vec.toarray())

Obrazek 22 - Metoda pro fixni délku vektorii z metody BagOfWords, zdroj: autor

Po natrénovani modelu pomoci metody fit ziskdme model, ktery by mél na zékladné
ziskané ptesnosti mit schopnost predikovat nezavislé proménné na zdkladné jemu

neznamych dat.

V poslednim kroku algoritmu je na nacvi¢eném algoritmu spusténa metoda predict,
kterd jak jiz jeji ndzev naznacuje spusti na nau¢eném modelu predikci dosud nezndmych dat.
V tom to pfipad¢ se jednd o testovaci mnozinu trénovaciho datového souboru. Vysledkem
metody je datovy typ numpy array, ktery obsahuje predikované nezavislé¢ proménné. Pro
ziskani pravdépodobnostni, s jakou model predikoval nezavislé proménné je déle spusténa
metoda predict proba, kterd mé vystupu pravdépodobnostni odhad, se kterym se model
rozhodl ohodnotit vektor bud’to kladnym nebo zapornym sentimentem. Tento vysledek je
déale nutny pro vypocet piesnosti a celkové evaluace modelu logistické regrese pomoci

metod popsanych v nasledujici kapitole.
3.9 Kbvalita modelu logistické regrese

Rozhodnuti, ktery model bude pouzity pro néslednou analyzu sentimentu
zpravodajskych dat ze zemé&délstvi zavisi pfedev§im na pfesnosti vytrénovanych modeld,
které jsou implementovany v ramci této prace. Kritéria, dle kterych lze méfit presnost

modelu jsou popsany v teoretické ¢asti v kapitole 2.9.

Tato kapitola se zaméfuje na analyzu pfesnosti modelu logistické regrese, ktera byla
natrénovana na trénovacim datovém souboru. Prvnim naivnim ukazatelem piesnosti je
takzvané skore modelu. Tento parametr je vypocitan jako primérné piesnost pro model, a
proto je povazovana pouze za orientacni metriku, kterd by nikdy neméla sama o sobé

vypovidat o kvalit¢ modelu (Buitinck, a dalsi, 2013).
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Tabulka 5 - Matice zamén modelu logistické regrese, zdroj: autor

Predikované hodnoty
Skutec¢né hodnoty

0 1
0 262 166
1 85 646

Jednou z pouzivanych zplsobll urceni ptesnost/kvality modelu je matice zdmén
(obrazek 23). Tato matice obsahuje ve sloupcich predikované hodnoty a v fadcich skute¢né.
V pfipad¢ analyzy sentimentu je matice zdmén o velikosti 2x2, protoze mame pouze
ditochomickou proménou sentimentu a to kladny (1) a zdporny (-1). Na obrazku vyse je
zobrazena matice zamén vygenerovana z modelu logistické regrese, kterd predikovala
testovaci mnozinu z testovaciho datového souboru a byla ovéfena proti testovaci mnoziné

sentimentu z testovaciho datového souboru.

Z téchto hodnot 1ze vycist n¢kolik metrik, které popisuji jednotlivé silné a slabé
stranky nau¢eného modelu. Radi se mezi né specifita, senzitivita a presnost. Dal3i metrika
mize byt napiiklad F1 mira, kterd je harmonickym primérem souctu senzitivity a
specificity. Nize jsou ohodnocené miry kvality modelu popsané vyse.

FP 166
TN + FP 428

Specificita = = 0,387

Rovnice 13 - Vypocet specificity modelu logistické regrese, zdroj: autor

TP 646
FN +TP 731

Senzitivita = = (0,884

Rovnice 14 - Vypocet senzitivity modelu logistické regrese, zdroj: autor

TP 6
= 0,795

Presnost = 7o——p = 312

Rovnice 15 - Vypocet presnosti modelu logistické regrese, zdroj: autor

Z naméfenych hodnot 1ze fict nasledujici. Specificita s hodnotou 0,387 ukazuje na
relativné nizkou UspéSnost klasifikace negativnich ptipadii. Oproti tomu Senzitivita, tedy
schopnost modelu klasifikovat pozitivni pfipady je 0,884. To znaci Ze model nachylny na
chyby typu FP (false positive) tedy Ze predikce modelu oznacil sentiment textu za kladny,

ale redlna hodnota sentimentu byla zaporna.
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Presnost 0,795 ktera se odliSuje od naivni pfesnosti, kterd je popisovana v predchozi
kapitole, kterou lze ziskat jako vystup metody score je k analyze sentimentu dostatecna.
Model je podle této hodnoty schopen ohodnotit 80 % piipadii validné. Pfesnost vypocitana

z hodnot matice zdmén se odliSuje od naivni o0 0,012.

Jako dalsi pomocné metody pro vyhodnoceni ptesnosti modelu jsou vybrany nékteré
typy grafl, ze kterych lze vyCist urCité vlastnosti modelu. Jako grafy jsou vybrany

Kolmogorov-Smirnov graf, ROC graf, Lift graf, a graf kumulativniho pfinosu.

Na obrazku 23 nize je zobrazen Kolmogorov-Smirnov graf na kterém je vyznamnych

ukazatelem Kolmogorov-Smirnov koeficient.
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Obrazek 23 - Kolmogorov-Smirnov graf modelu logistické regrese, zdroj: autor

Kolmogorov-Smirnov graf porovnava dv¢ distribuce (pro kazdou tfidu). Test se
pohybuje na intervalu (0,1) na ose X i Y. Hlavnim parametrem, ktery vypovida o kvalité
modelu je KS koeficient, ktery urc¢it¢ schopnost modelu diverzifikovat data mezi tfidami.
Hodnota KS koeficientu se miize pohybovat na intervalu (0,1) kde hodnota 0 zna¢i naprostou
neschopnost modelu rozlisit hodnoty mezi tfidami a na druhé stran¢ hodnota 1 fika ze model

nabyva maximalni schopnosti diverzifikace mezi tfidami (Drezner, a dal$i, 2010).

Hodnota namétfend na modelu logistické regrese je 0,554 a nachazi se na ose X

v hodné 0,620. Hlavnim voditkem pro urceni piesnosti je samotnd hodnota KS koeficientu,
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protoze to, kde se na ose X koeficient nachdzi naznacuje pouze pribéh distribuce. Hodnota
koeficientu 0,554 je dostacujici pro potvrzeni jednoho argumentu hypotézy ze model je
dostatecné kvalitni. Bézn¢ se u modeli toho typu kvalitni KS koeficient pohybuje mezi

hodnotami 0,5 az 0,7. Takové hodnoty Ize povaZovat za dostate¢né. (Drezner, a dalsi, 2010)

DalSim grafem, ktery ma ovéfit kvalitu modelu je graf typu Lift. Graf typu Lift
pracuje s pravdépodobnosti, sjakou se model logistické regrese rozhoduje pfriradit

vektorizovanému textovému tokenu hodnotu -1 nebo 1.

Na obrazku 24 niZe je zobrazen graf typu Lift pro model logistické regrese.

Lift Curve
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Obrazek 24 - Graf typu Lift medelu logistické regrese, zdroj: autor

Z grafu je patrné (tfida pro -1) ze s pfibyvajicimi daty ztracime schopnost spravné
klasifikovat negativni pfipady, avSak kiivka neni tak strmd, aby tento prib&h kiivky
znamenal problém pro samotny model. Tento argument je zarovei mozné podpofit nizkou
specificitou modelu vypocitanou z matice zamén. AvSak je nepopiratelné Ze model timto

deficitem trpi (Piatetsky-Shapiro, a dalsi, 1999).
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Pokud se podivame na druhou kiivku (pro tfidu 1) vidime ze nema zdaleka tak strmy
prabéh jako prvni jiz popsand kiivka. Z toho lze usuzovat, Ze schopnost modelu zvladat

vyhodnocovat pozitivni ptipady je stabilngjsi v celém pritbé¢hu vyhodnocovéani.

Toto tvrzeni lze podlozit stejné¢ jako v pfipad¢ prvni tfidy vypocitanou meérou
z matice zdmén. Hodnota senzitivity modelu dosahuje z vypocitanych hodnot 0,844. To
naznacuje vysokou schopnost ohodnocovat spravné pozitivni piipady. To je dale potvrzeno

1 hodnotami z grafu Lift (Piatetsky-Shapiro, a dalsi, 1999).

Dalsi metrikou, diky které mizeme vyvodit ptfesnost/kvalitu modelu je CGC
(Cumulative Gain Curve) graf. Tento graf sleduje znovu dvé tfidy modelu a zobrazuje jejich
rozlozeni ve dvourozmérném prostoru. Tento graf se asto praveé vyuziva pro modely, které
predikuji ditochomickou proménou. Graf pro natrénovany model logisticé regrese je

zobrazen na obrazku 25.

Cumulative Gains Curve
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Percentage of sample

Obrazek 25 - Graf pro zobrazeni CGC modelu logistické regrese, zdroj: autor

Na grafu sledujeme nartstajici pfinos v poméru k procentudlnimu nérastu dat, které
jsou na vstupu grafu. Idedlni kiivka roste linearn€ k 1 ose Y (Gain) a po dosazeni 1 zlistava

konstantni po celou dobu zbyvajiciho riistu procent dat. (Brandenburger, a dalsi, 2009)

Idealni kiivka je zobrazena na ukdzkovém grafu na obrazku 27.
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Obrazek 26 - Idealni kiivka pro CGC graf, zdroj: (ML Wiki, 2014)

Pokud porovname ideédlni kiivku z obrazku 26 s vyslednymi kiivkami z grafu na
obrazku 25 mizeme zjistit ze kiivky z obrazku 25 se ptiblizuji idedlnimu prabéhu grafu na

obrazku 26.

Z tohoto zjisténi lze tedy vyvodit zavér Ze natrénovany model ma dostatecny piinos

(gain) dle procentualniho mnozstvi dat.

Poslednim ukazatelem kvality modelu logistické regrese je ROC graf (obrazek 27).

Tento graf popisuje zavislost na senzitivité grafu oproti 1-specifi¢nosti.

Kazdy bod na grafu vyjadiuje score modelu, ale to se do grafu nevynasi.

58



ROC Curves

True Positive Rate

7 = ROC curve of class -1 (area = 0.85)
0.2 ,/, ROC curve of class 1 (area = 0.85)
7 = = micro-average ROC curve (area = 0.87)
,// = =  macro-average ROC curve (area = 0.85)
0.0 1 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Obrazek 27 - ROC graf modelu logistické regrese, zdroj: autor

Kvalitu modelu logistické regrese na tomto typu grafu odhadujeme podle Gini
koefientu. Pokud bychom kiivky grafu zrcadlili podle diagonaly a nésledné spocitali plochu
mezi témito kiivkami dostali bychom ve vysledku tzv. Gini koefient, ktery lze také spocist

jako dvojnasobek plochy mezi kiivkou a diagonalou.

Tento koeficient popisuje miru diverzifikace dat. V ptipad¢ analyzovaného modelu
logistické regrese dosahuje velikost plochy pro prvni tfidu (-1) 0,85. Pro druhou tfidu modelu
(1) je tato plocha shodné 0,85. Tyto data nam tikaji ze model je schopen na dostacujici trovni

diverzifikovat data. Je zde ale tieba pocitat s nizsi specifitou.

3.10 Klasifikace sentimentu zpravodajskych dat ze zemédélstvi

Data ziskana z portalu Agris.cz (CZU a MZCR, 2022) byla podle diive popsanych
postupti upravena do podoby, kterd je vhodna pro vyhodnoceni sentimentu. Podoba dat, ktera
je pouzita pro kvalifikaci sentimentu zpravodajskych dat ze zemédélstvi je tedy souborem

vektorizovanych textovych tokeni, kterd jsou vloZena na vstup modelu logistické regrese.
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Cely algoritmus vypoctu sentimentu zahrnuje také uceni algoritmu, a tedy také
zpracovani testovacich dat. Toto je teoreticky zbytny krok, protoze algoritmus by mohl byt
natrénovan nezdvisle na logice vyhodnoceni zpravodajskych dat ze zemédélstvi, ale

vzhledem k nendro¢nosti algoritmu to neni nutné.

Vysledky predikce jsou vyexportované do CSV souboru pro dalsi analyzu a spojeni
napiiklad dat ohledné ¢asového bodu publikovani ¢lanku na webovych strankéch Agris.cz

(CZU a MZCR, 2022).
3.10.1 Casova naro¢nost klasifika&niho algoritmu

Pokud provéfime nutnou dobu, kterou pocita¢ pottebuje k celkovému zpracovani
algoritmu, které zahrnuje tokenizaci obou soubort (trénovaciho, zpravodajskych dat ze
zemé&délstvi), natrénovani algoritmu, ovéteni presnosti algoritmu pomoci spocitani matice
zamén a nasledné vytvoreni predikce s exportem vyhodnoceného sentimentu pro 36 438
zaznamuil dostaneme se podle programu fime (Linux manual page, 2019) hodnotu okolo 19
vtefin. Program byl spocitan na procesoru Apple M1, které disponuje maximalni frekvenci

3,2 GHz na jadro.

3.11 Vyhodnoceni sentimentu

Vyhodnoceni sentimentu zpravodajskych dat ze zemédélstvi bylo spocitdno pomoci
natrénovaného modelu logistické regrese. Model je po predeslé kvalitativni analyze shledan

dostatecné kvalitnim pro pouZiti na analyzovanych zpravodajskych textech ze zeméd¢lstvi.

Vysledky predikuji sentiment 36 438 zadznami. Z toho bylo ohodnoceno 31 451 jako
kladny sentiment a 4988 jako zaporny sentiment. Zde se v potaz musi brat nizka specifita
modelu, redlné cislo tedy mize o néco vyS$i u hodnot ohodnocenych zapornym
sentimentem, feSenim je tzv. ,,boosting” trénovaciho souboru abychom dosdhli vyssi

specifity modelu, ale pro tento model, resp. pro jeho pfesnost to neni nutné.

Tento vysledek modelu fika ze vétSina zkoumanych zpravodajskych dat ze
zem&délstvi, které byli podrobené analyze jsou zabarveny kladné. Tedy jejich vyznéni, jak

je popsano v kapitole 2.1 o analyze sentimentu, je od autora textu smérem ke ¢tenafi kladné.

Vzhledem k ditochomické povaze dat, kterd stanovuje pouze kladny a zaporny

sentiment (neuvazujeme neutralni sentiment) je to dobra zprava, vzhledem k tomu Ze texty
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jsou podle né¢kolika studii uvedené v teoretické ¢asti prace schopny ovliviiovat emoce
Ctenafe textdl. V nasem piipadeé je tedy lepsi vyssi pocet kladné ohodnocenych dat, nez kdyby

tomu bylo obracené.

Jako dal$i vyhodnocovaci metrika byla zvolena metrika vyvoje sentimentu v Case,
resp. v Case publikaci analyzovanych dat. K tomuto kroku je nutné zkombinovat prvotni data
s vyhodnocenym sentimentem zpravodajskych dat ze zemé&dé€lstvi. Jelikoz byli jednotlivé
¢asti dat v pribéhu procesu upravy dat exportovana jako CSV souboru, nebo jako Pandas

datového ramce jedna se o jednoduché spojeni dvou souboril a nacrtu jeho hodnot do grafu.

Pro zobrazeni v ¢ase byla provedena agregace dat z divodu vysokého poc¢tu hodnot.
Pocet hodnot piesahujici 36 000 zaznaml by znamenal nepiehlednost grafu a jeho
nepouzitelnost. Jako jednotka byl tedy pouzit primérny sentiment za jeden rok. Graf

primérného sentimentu za rok je zobrazen na obrazku nize.
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Obrazek 28 - Zobrazeni vyvoje sentimentu zpravodajskych textii ze zemédélstvi v rocich, zdroj: autor, Pozn: osa

y = priumérny sentiment, osa x = cas.

Z grafu na obrazku 28 jsou vidét propady okolo roku 2008 a na konci roku 2021.
Tyto propady mohou byt zplisobeny naptiklad ekonomickymi krizemi (2007-2008) anebo

zacatkem valecného napéti ze strany Ruské federace k Ukrajing, které eskalovalo koncem
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roku 2021 ana zacatku roku 2022 pterostlo v otevienou valeény agresi ze strany Ruské
federace. Tyto udéalosti mohou mit vliv na sentiment zpravodajskych texti, protoze se na
obecné Urovni zhorsila ndlada ve spolecnosti. Tyto dvé udélosti zminéné vysSe vSak nemusi

plné souviset s propadem sentimentu.
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4 Diskuse

4.1 Korelace s ekonomickymi daty

Na obrazku 29 je zobrazen graf trzeb ze zemédélstvi (CZ-NACE 01) a rybaftstvi (CZ-
NACE 03) za vlastni vyrobky bez DPH v procentech oproti minulému roku z Ceského
statistického ustavu (Cesky statisticky afad, 2023).

Trzby

12

Obrazek 29- Trzby v zemédeélstvi (CZ-NACE 01 a 03) v procentech, zdroj: (Cesky statisticky viFad, 2023). Pozn:
osay = %, osa x = cas.

Pti pohledu na piehled trzeb ze zemé&d€lstvi a rybaistvi miizeme pozorovat podobnou
kiivku jako je na obrazku 30. Toto zjiSténi miiZe naznacovat spojitost zabarveni sentimentu
nejen s globalnimi daty, které ovliviiuji déni na celém svété, jak bylo popsano vyse, ale také
s vnitrostatni ekonomickou situaci v souvisejicich odvétvich (Balounova, 2012). Na grafu
trzeb miiZeme pozorovat propad okolo konce roku 2007 a zac¢atku roku 2008. Ostatni vykyvy

kiivky jiz tak evidentné sentiment zpravodajskych textl ze zeméd¢€lstvi neopisuji.

Z téchto dat lze usuzovat ze mulzZe existuje spojitost mezi zabarvenim textd a

procentudlni zménou v trzbach ze zeméd¢lstvi a rybatstvi (CZ-NACE 01 a 03).

Toto tvrzeni lze vSak vyvratit, pokud nad daty provedeme korelacni analyzu
primérného sentimentu za rok a dat, které se tykaji procentudlniho nartstu/poklesu trzeb

Vv potravinafstvi a rybarstvi.
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Po provedeni Pearsonovy korelacni analyzy zjistime Ze pearsoniv korelacni
koeficient vykazuje velmi nizkou korelaci mezi dvéma zminénymi soubory. Hodnota

korela¢niho koeficientu je uvedena nize.

r = —0.006651106

Z téchto vysledkl lze soudit Ze dva zminéné soubory nemaji mezi sebou zadnou

vazbu, ktera by ovliviiovala hodnoty v jednom nebo druhém souboru.

DalSimi porovnadvanymi hodnotami je inflace tykajici se potravin a nealkoholickych
vyrobkil z dat Ceského statistického tistavu, které spadaji pod potravinaisky pramysl (Cesky
statisticky urad, 2023). Na grafu niZe je vynesena zména inflace v procentech oproti

minulému roku.

Inflace
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2,0

Obrdzek 30 - Inflace potravin a nealkoholickych vyroblii, zdroj: (Cesky statisticky irad, 2023). Pozn: osa y =
%, 0sa x = cas.

Na obrazku 30 je vidét znatelny nartst inflace v rokdch 2007/2008, toto zvySovani je
zapti¢inéné zhorsujici se ekonomické situace, ktera se dotkla i Ceské republiky (Balounova,
2012). Mezi roky 2011 az 2015 kde inflace zacala klesat. V roce 2017 se inflace znovu zacala
zvedat. Pokud tato statistickd data porovname s primérnym sentiment v rocich 2008,2007 a
2011 az 2015 mizeme si vS§imnout ze kiivka sentimentu se v rocich 2011 az 2015 spise
zvedna, ale u pfedchozich let se podoba kiivce inflace, ale v roce 2017 kdy se zacala inflace

znovu zvedat primérny sentiment lehce poklesl.
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Nesrovnalosti, které vidime v rocich 2011 az 2015 mohou byt zpiisobené nizkou
specificitou modelu logistické regrese, a tedy chyby v predikci algoritmu vzhledem

k sentimentu textu.

I vzhledem k mozné chybé predikce zpiisobené nizkou specificitou mizeme podle
porovndni grafi vyse ze sentiment zpravodajskych textl ze zemédélstvi miize do jisté miry

odrazet ekonomickou situaci v zemédélském sektoru a potravinaistvi.

Pokud znovu podrobime primérny sentiment Pearsonové regresni analyze zjistime,

ze vysledny regresni koeficient dosahuje hodnoty:
r = —0.1807581

Tato hodnota je sice o néco vys§i nez pii prvnim méfeni v pfipadé trzeb
v potravinafstvi a rybafstvi, ale pofdd dosahuje hladiny korelace, kterou lze oznacit za
,velmi slabou®. Tudiz ani v tomto pfipadé nelze potvrdit domnénky zminéné vysSe Ze by
mira meziro¢ni zmény inflace ovliviiovala predikovany sentiment u zpravodajskych textl ze

zemédélstvi.

Lze tedy jist¢ konstatovat Ze ani inflace v potravinafstvi a ani primérna zmeéna trzeb
v zemé&délstvi a rybaistvi nemd prokazatelny vliv na naméfeny sentiment zpravodajskych
textd ze zeméedélstvi. Hodnoty, které byli naméteny se tedy spiSe tykaji hlavné textd a
zpravodajského webu Agris.cz (CZU a MZCR, 2022) jako celku, nez ze by méli n&jaky vyssi

ptesah.

4.2 Detailni shrnuti popisu zpracovani analyzy sentimentu

Analyza sentimentu se sklada z n€kolika po sob¢ jsoucich krokii. Prvni fdze analyzy
sentimentu se zaobird prvotnim zpracovanim dat. Zpisob zpracovavani dat vychazi ze

struktury zkoumaného souboru a cile kterého se snazime doséhnout.

V nasem piipadé budou data z portalu Agris (CZU a MZCR, 2022) zpracovana
pomoci Python knihovny Pandas. V tomto kroku dojde k prvotnimu ocisténi dat od
nepotiebnych atributt, které nejsou pro samotnou analyzu sentimentu nutné. Po tomto kroku
nasleduje zpracovani jednotlivych ¢lanki, které datovy soubor obsahuje. Clanky budou
oddélené po jednotlivych odstavcich. Dlivod pro provedeni této operace je nasledujici.
Clanky, které datovy soubor obsahuje jsou do angli¢tiny pielozenym tydennim souhrnem

dullezitych zprav, které byli na portalu Agris (CZU a MZCR, 2022) publikovany v &esting.
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V zdjmu ptesnosti vysledki je tedy lepsi jednotlivé tydenni souhrny rozdélit podle

jednotlivych piekladt zprav z portalu.

Jako dal3i nasleduje priizkumova analyza souboru s daty z portdlu Agris (CZU a
MZCR, 2022). Tato analyza obsahuje statistické postupy, které nasledné pomohou pro
interpretaci vysledkd analyzy sentimentu. Prizkumem dat ziskdme r0zné statistické

ukazatele, které se tykaji analyzovanych texti.

Tteti krok analyzy sentimentu se vztahuje k vybéru trénovaciho souboru, na kterém
bude nasledné vycvicen model pro vyhodnocovani sentimentu zpravodajskych textd ze
zemédé€lstvi. Soubor bude vybran pomoci kritérii, které budou nejlépe vyhovovat zdméru
analyzy. Bude se tedy jednat o soubor s daty, ktera se podobaji datim, které jsou predmétem
analyzy sentimentu a jsou jiz ohodnocend sentimentem, to je pro trénovaci mnozinu klicové.
Dal$im diilezitym parametrem pro vybér testovaciho datového souboru je pocet pozorovani,
které soubor obsahuje. Pokud by soubor obsahoval nizky pocet pozorovani mohlo by to
ovlivnit schopnost algoritmu naucit se klasifikovat data spravné. Dalsi dilezitou c¢asti

trénovaciho souboru je vyvazenost dat, na kterou musi byt bran zfetel.

Jako dals$i krok probéhne rozdéleni trénovaciho souboru na vice casti dle
doporu¢enych pomeéri (Muraina, 2022). Prvni ¢éast reprezentuje trénovaci data pro
algoritmus a druha reprezentuje testovaci sadu dat, na které se ovéfuje presnost

natrénovaného algoritmu.

Nésledné probéhne samotné trénovani modelii na trénovaci mnoziné. Budou zde
popsany jednotlivé metody, jak 1ze algoritmu trénovat pro maximalizaci pfesnosti algoritmu.

Trénovani se tyka vSech autorem implementovanych algoritmt.

Po natrénovani algoritmt pro zpracovani a ur€eni sentimentu na zkoumanych datech
je presnost algoritmu ovéfena na testovaci mnoziné dat. Ze vzniklych pozorovani chovani
algoritmt je nésledné vyhodnocena procentudlni piesnost algoritmii a dalSi znaky, které

urcuji kvalitu algoritmu spole¢né s jeho silnymi a slabymi strdnkami.

DalSim krokem je samotnd analyza sentimentu na zpravodajskych datech ze
zemédélstvi z portalu Agris (CZU a MZCR, 2022). Tyto data budou postaveny na vstup
vSem vybranym algoritmiim, které¢ budou spliiovat minimalni hranici pro kvalitu vysledk,

kterd bude popséana v kapitole o pfesnosti algoritmd.
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4.3 Vyuziti projektu Semex pro analyzu sentimentu

DalSi moznosti, jak zpracovavat analyzu sentimentu je pomoci sluzby Semex
z projektu PoliRULAR (CORDIS, 2023). Tato sluzba nabizi volatelny endpoint, pomoci
kterého lze zpracovat analyzu sentimentu. Nevyhodou tohoto pfistupu zpracovani analyzy
sentimentu je fakt ze systém Semex neumi pfijimat data v podobé soubori CSV. Moznosti
jak, zpracovat sentiment pomoci systému Semex je nahrat soubor skrze API ve formatu
DOCX, PDF nebo ve formé¢ klasického textu (TXT) (KajoServices, 2022). Tyto datové
formaty mohou byt vhodné pro ohodnoceni sentimentu na hotovych dokumentech, ale pro
ptipad, kdy jsou analyzovanymi daty data z webu, a tedy pravdépodobné jsou extrahovana
z néjakého datového ulozisté nedostaneme bez vysokého Usili soubory ve formatu, ktery by

Semex podporoval, a proto nebyl pro tuto praci pouzit.
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5 Zavér
Hlavnim cile této prace bylo zanalyzovat sentiment zpravodajskych textid ze

zemé&délstvi. Tento cil byl nasledné rozdélen na dil¢i cile, které popisuji proces pro dosazeni

analyzy sentimentu zpravodajskych dat.

V teoretické €asti jsou shrnuty poznatky soucasného stavu problematiky a metody,
které mohou byt pouzity pro feSeni zkoumaného problému. Konkrétné se jedna o proces
analyzy sentimentu, at’ uz se jedna o klasicky lingvisticky pfistup nebo pfistup, ktery voli
jako vyhodnocovaci aparat algoritmy um¢lé inteligence. Déle jsou v teoretické ¢asti uvedeny
postupy, které jsou nutné pro vypracovani analyzy sentimentu. Jedna se o metody zpracovani
a piipravy textu, vycet pouzivanych metod pro tokenizaci a vektorizaci textu, popis

klasifika¢nich algoritmill a zhodnoceni kvality trénovanych modeli.

V praktické ¢asti byla vypracovdna analyza sentimentu zpravodajskych textii ze
zem&délstvi. Analyza se sklada z n€kolika po sob€ jdoucich krokl. Jednd se o zpracovani
surovych dat, vybér trénovaciho souboru, zpracovani trénovaciho souboru, vybér
klasifikatoru, uceni klasifikacniho modelu, vyhodnoceni pfesnosti klasifikaéniho modelu,

vyhodnoceni zkoumanych dat a interpretace vysledki.

Samotna piiprava dat pro vyhodnoceni sentimentu byla narocnéd a zabrala vétSinu
Casu, ktery analyza vyzadovala. Jednalo se zde o zpracovani surovych dat z portalu Agris.cz
(CZU a MZCR, 2022) do podoby, ktera byla vhodna pro naslednou tokenizace a vektorizaci.
Surovy soubor obsahuje 4 468 zdznamu, které se skladaji ze souhrnnych zpravodajskych
textdl v anglickém jazyce. Tento soubor byl nédsledné po zpracovani rozdélen na jednotlivé
véty textd (36 439 zdznami). U rozdélenych textl byla dodrZena pfislusna casova razitka,

aby bylo mozné zdznamy pozd¢ji analyzovat v Case.

Body zabyvajici se zpracovanim surovych dat a trénovaciho souboru jsou popsany
podrobné v kapitole 3.4. Jednd se o proces tokenizace a vektorizace dat pro pouziti
v klasifikatoru pro vyhodnoceni analyzy sentimentu. V procesu vektorizace dat bylo nutné
vyftesit prekazky, které by jinak zabranovali vyhodnoceni sentimentu zpravodajskych dat ze
zem&délstvi. Tento problém a jeho feSeni je popsan v kapitole 3.8 zabyvajici se trénovanim

modelu.
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Vyhodnoceni kvality natrénovaného modelu probiha promoci kvalitativnich metrik
popsanych v teoretické casti v kapitole 2.9. Po zvoleni klasifikatoru bylo vypracovéano

vyhodnoceni sentimentu zpravodajskych dat ze zeméd¢lstvi.

Data byla nasledné zpracovana do podoby primérného sentimentu v prib¢hu roka
2004 az 2021. Vysledky analyzy sentimentu byli nésledné dale zpracované pro lepsi
interpretaci a pro porovnani s externimi daty, které jsou popsdny v diskusi prace.
Vyhodnoceni sentimentu dopadlo nasledovné: 31 451 zaznamt bylo ohodnoceno predikci

modelu logistické regrese jako kladny sentiment a 4 988 jako zdporny sentiment.

Primérny sentiment byl nasledné¢ porovnadn pomoci korela¢ni analyzy s daty
z Ceského statistického utadu, které se zabyvaji inflaci a trzbami v zemé&délstvi a rybatstvi.
Korelace mezi témito daty je velmi nizka a Ize tedy soudit Ze sentiment neni ovlivnén ani

jednou z testovanych metrik.
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10 Seznam pouzitych zkratek

Al = artificial intelligence (uméla inteligence)
TMRs = Text Meaning Representations
ARM = Abstract Meaning Representation
NLP = Natural Language Processing

NLTK = Natural Language Toolkit

LSI = Latent semantic indexing

SVD = singular value decomposition

LDA = Latent Dirichlet allocation

FP = false positive

NFP = not false positive

BOW = Bag of Words

TF-IDF = term frequency-inverse document frequency
KDE = kernel density estimation

DENCLUE = density clustering

SVM = support vector machines

RBF = radial basis function

TSV = table separeted values
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11.1 Seznam knihoven v requirements.txt

e pandas
e nltk
e scikit-learn

e scikit-plot
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