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Abstrakt

Nazev prace: Aplikace strojového zpracovani jazyka v automobilovém prumyslu

Autor prace: Be. Frantisek Spacek

Vedouci prace: Mgr. Vladimir Matlach, PhD.

Abstrakt: Diplomova prace se zabyva aplikaci strojového zpracovani jazyka a analyzou sentimentu
v oblasti automobilového prumyslu. Jsou nastinény pfipady aplikaci strojového zpracovani jazyka a
analyzy sentimentu specifické pro dan¢ odvétvi prumyslu s hlavnim zaméfenim na digitalni asistenty
v automobilech a jejich potencialnim vyuziti pfi zlepSovani pobytu ve vozidle. Jsou prozkoumavana
mozna rizika a také implikace v nejhorsSich pfipadech. Kratce jsou také nastinéna specifika komercéni
sféry pfi trénovani vlastnich klasifikatort pro analyzu sentimentu. V ramci této prace byl vytvoren maly
doménové specificky dataset, jehoZ prabéh vzniku je také popisovan. Tento dataset pozdéji poslouzil
k finalni evaluaci natrénovanych modelu. Postupné jsou vyzkouseny a otestovany slovnikové metody,
metody strojového uceni jako SVM, Naive Bayes nebo k-NN, rizné typy neuronovych siti a nakonec
predtrénované modely. Je zkouman vliv velikosti trénovaciho vzniku i typu vektorizace na vysledné
klasifikatory. Modely jsou hodnoceny na zakladé presnosti klasifikaci, ale i1 z hlediska vhodnosti pro
automatickou anotaci. Pfesnost modelu s nejlepsimi vysledky byla nakonec otestovana jest€¢ na
doménovych datech.

Kli¢ova slova: analyza sentimentu, strojové uceni, neuronové sit¢, automobilovy prumysl, strojové

zpracovani jazyka, NLP



Abstract

Title: Natural language processing application in automotive industry

Author: Be. Frantisek Spacek

Supervisor: Mgr. Vladimir Matlach, PhD

Abstract: This master's thesis addresses the application of natural language processing and sentiment
analysis in the automotive industry. It outlines case studies of natural language processing and sentiment
analysis applications specific to the industry, with a primary focus on digital assistants in cars and their
potential for enhancing the in-vehicle experience. Possible risks and implications of worst-case
scenarios are explored. The specifics of the commercial sphere in training custom sentiment analysis
classifiers are briefly outlined. Within this work, a small domain-specific dataset was created, and its
development process is described. This dataset later serves for the final evaluation of trained models.
Various methods are experimented with and tested, including lexicon-based methods, machine learning
methods such as SVM, Naive Bayes, or k-NN, different types of neural networks, and pre-trained
models. The impact of the training dataset size and vectorization type on the resulting classifiers is
examined. Models are evaluated based on classification accuracy and suitability for automatic
annotation. The accuracy of models with the best results is further tested on domain-specific data.
Keywords: sentiment analysis, machine learning, neural networks, automotive industry, natural

language processing, NLP
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1. Uvod

Tato prace se zabyva analyzou sentimentu jakoZzto soucasti textové analyzy a jeji aplikaci
v automobilnim pramyslu. VétSina poznatki v této praci vychazi z mého pusobeni v nejmenované
automobilové firmé, kde oddéleni, jehoz soucasti jsem, ma na starosti predevsim dokazovani funkénosti
konceptu (proof of concept) a vytvareni minimalnich Zivotaschopnych produkti (minimum viable
product neboli MVP). Nasim cilem tedy neni integrace hotového a optimalizovaného feseni do néjakého
produktu, ale pouze dokazat, Ze néco je mozné a upozornit na pripadné hardwarové ¢i technologicke
pozadavky potiebné pro funkéni a efektivni implementaci.

Hlavnim zkoumanym jazykem pro nas je anglictina, a to hned z n€kolika diivodi — ma pomémé
jednoduchou morfologii a je pro ni dostupné asi nejvEétsi mnozstvi materiald, at” uz se jedna o datasety
nebo jiz hotové natrénované modely. Pro nékteré aplikace by stacila samotna anglictina, ale vétSinou
byla pouze startovnim bodem a byla snaha ovéfit dostupnost materialii a fungovani naSich feseni i na
jinych jazycich, se kterymi se v ramci firmy lze setkat.

Jelikoz se vSak jedna o vicemén¢ komercné zamérené aplikace, jsou nase moznosti dosti
omezené v porovnani s vyzkumniky pusobicimi pouze v akademické sfére, protoze nékteré materialy
jsou zvetejriovany s licenci neumoziujici komercni vyuziti, napriklad dataset Amazon recenzi (Niet al.,
2019)".

Prvnim krokem tedy je vymezit si oblast analyzy sentimentu a definovat predmét jejiho

zkoumani, tedy co je to sentiment.

2. Co je to sentiment

Slovnik spisovn¢ho jazyka ¢eského definuje sentiment jako citlivost nebo senzitivitu (Sentiment, 2011),
coz je definice zajisté vhodna, ale pro pripad této prace nedostacujici. O néco rozsahleji definuje
sentiment tfeba Ceska wikipedie (Sentiment, 2022), kde se piSe, Ze sentiment muze byt mimo cit i
naklonnost nebo odpor, a pravé naklonnost nebo odpor je to, co se sentimentem mysli v kontextu textove
analyzy. Jinak feceno se v kontextu textové analyzy sentimentem mysli postoje mluvéiho k néjakému
danému tématu, osob& nebo produktu.

Dalsi moznost je na sentiment nahlizet jako na soucast jakéhosi soukromého vnitiniho stavu,
ktery neni mozné objektivné pozorovat a jehoz soucasti jsou mimo jiné emoce, nazory a domnénky
(Mejova, 2009, s. 3). Sentiment je tedy mozné brat jako néco velmi subjektivniho a v nékterych
pripadech se i samotna subjektivita do analyzy sentimentu zahrnuje, viz napfiklad python knihovnu

TextBlob nabizejici s analyzou sentimentu i miru subjektivity (vice o knihovné TextBlob v éasti 5.1.1).

! Autofi zmifuji, Ze data jim nepatii a nejsou tedy v pozici, kdy by mohli dataset nabizet pod licenci nebo n&jakym
zpusobem kontrolovat pfistup k datim, ale zadaji o pouzivani dat pouze pro vyzkum viz
https://cseweb.ucsd.edu/~jmcauley/datasets/amazon_v2/. [Piistup 2023-09-04]
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Subjektivita vSak neni pfedmétem zkoumani této prace, takze pojmem sentiment bude mysleno
predev§im zkoumani postoji a emoci mluvcich.

Spojenim dvou predchozich vykladu lze sentiment definovat jako soukromy vnitini stav, ve
kterém se projevuji emoce, postoje a nazory mluvcéiho. A pravé tato soukromost a niternost sentimentu
velice komplikuje celou problematiku, protoze sentiment je z téchto divodu velice subjektivni, a tedy i
pomémé slozity na zkoumani — dalo by se totiz fici, Ze se nezkouma sentiment pfimo, ale pouze jeho
projevy skrze dalsi prostfedky jako napfiklad jazyk, coz je oblast, kde mize pomoct pravé analyza

sentimentu.

2.1. Analyza sentimentu

Analyza sentimentu jako vyzkumna disciplina je propojena s komputaéni lingvistikou, strojovym
zpracovanim jazyka a vytéZovanim textu odkud si vypuajcuje nastroje k hledani odpovédi na otazky
zasahujici 1 do psychologie (Mgjova, 2009, s. 5). Pomoci metod z pravé zminénych disciplin lze
pomérné efektivné analyzovat rizné jazykové aspekty projevia a na zakladé toho sentiment urcovat.

V upln¢ nejjednodussi podobé lze o analyze sentimentu premyslet jako o pouhém rozliSovani
na negativni/pozitivni, coz muize byt pro n¢které aplikace efektivnim feSenim, jak celou problematiku
trochu zjednodusit, avSak nese to s sebou i néjaka rizika (vice v ¢asti 4.2). Je ale také mozn¢ provadét o
néco podrobngjsi zkoumani a sentiment pojmout jako né¢jaké spektrum, kdy se bere v potaz i intenzita
sentimentu (Mejova, 2009, s. 5).

Moznosti aplikaci analyzy sentimentu v praxi je hned nékolik. Jednou z velice astych aplikaci
je analyza recenzi ¢i komentara spojenych s produkty firmy nebo firmou samotnou. Implementaci
n¢jakého typu analyzy sentimentu muze firma efektivnéji na tyto komentare reagovat a zlepSovat tak
vztahy se zakazniky. Dal§i moznou aplikaci je prizkum minéni spojené¢ho s produktem. Firma muze
n¢jakou dobu sbirat a analyzovat data, aby zjistila, na co si lid¢ stéZzuji a s ¢im maji nejcastéji problémy
za uéelem zlepSovani svych produkti (Cambria et al., 2017, s. 2). Zadna z tdchto aplikaci viak neni
specificka pro n&jaké odvétvi pramyslu nebo trhu a vyuzit toho tedy muze témét kdokoliv. Cast 3 tedy

bude popisovat aplikace analyzy sentimentu, které jsou vice specifické pro automobilovy pramysl.

3.  Analyza sentimentu v automobilovém priimyslu

Jednou z aplikaci, ktera je tentokrat uz pro automobilni pramysl specifickou, je zakomponovani analyzy
sentimentu pfimo do auta. Moderni auta uz ¢asto mivaji k dispozici digitalni asistenty, na které mohou
byt lid¢ jiz zvykli z mobilnich telefonu. Jejich Géelem je predevsim zjednodusovat ovladani vozidla za
jizdy tim, Ze fidi¢ nemusi odvadét pozomost od fizeni a miize nekteré véci jednoduse nastavit hlasem,
aniz by musel hledat potfebna tlacitka na sttedovém panelu. V tom pripad¢ je ale dulezité, aby digitalni
asistent mluv¢imu dobfe rozumél a aby byl schopny zvladat prikazy. Je vSak jednoduché si predstavit

situaci, ve kter¢ se fidi¢ snazi hlasem napfiklad snizit teplotu, na kterou je auto vytapéno, ale digitalni
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asistent bud’to nerozumi, nebo rozumi Spatn¢. Néco takového muze ridi¢e lehce nastvat, a nakonec je
stejn¢ nucen teplotu nastavit ru¢n€, takze musi na chvili odvratit pozornost od fizeni, ¢imz vznika
potencialné nebezpecna situace.

Analyza sentimentu sice nepomuze vyfeSit problém se Spatnym porozuménim, to je ukol
spadajici prfedev§im do oblasti rozpoznavani feci a jazykovych modeld, mize vSak pomoci zmirnit
negativni dopady takto neuspé$né interakce. Mimo jiné lze podobnym zplsobem uklidnit fidice
rozruSenc¢ho z jakychkoliv jinych duvodu. Pivodni predstava byla takova, ze by se pomoci analyzy
sentimentu vylepsil digitalni asistent v aut¢ — na zakladé vyhodnoceni stavu fidice by digitalni asistent
mohl prizptisobovat napfiklad svij ton hlasu, vybirat vhodné&jsi slova, nabizet rizna doporuceni nebo
rovnou m¢nit ruzna nastaveni auta. I kdyz se naSe zadani vztahovalo pouze na digitalniho asistenta
v auté (a tedy pouze texty ze speech-to-text prepisu), je snadné si predstavit zapojeni dalSich systému
do kontroly stavu fidice vozidla, naptiklad méfeni sily stisku volantu (Sahar et al., 2021) nebo eye-
tracking (Ahlstrom et al., 2021), coz by dale usnadnovalo a zpfestiovalo ziskavani informaci o fidici.
V této teoretické situaci by poté razné systémy spolupracovaly na monitorovani ridice a dalsi systém by
na zaklad¢ méfeni z téchto systému mohl aktivné reagovat na fidicav stav, ¢imz by bylo mozné naptiklad
regulovat stresové situace.

Pii vyhnani této teoretické situace do extrému si lze predstavit, Zze by spolu vSechna auta
v urcitém okruhu komunikovala a predavala by si informace o stavu jejich fidica. Ostatni fidici by tak
mohli dostavat informace o tom, Ze je v jejich okoli vystresovany nebo rozruseny fidi¢ a méli by dbat
zvySené pozornosti, i kdyz takovato ponckud futuristicko-dystopicka aplikace by se nejspise potykala
s potizemi minimalné kvali GDPR.

Uz i snaha o pouh¢ reagovani digitalniho asistenta na stav fidice na zaklad¢ analyzy sentimentu
s sebou nese né¢jaka rizika. Kazdy projevuje své emoce trochu odlisSnym zpusobem a kazdy také reaguje
na ruzné véci jinak, takze feseni, které jednoho ¢lovéka uklidni muze druhého jest€ vice nastvat, coz je
presnym opakem puvodniho zaméru. Takovy systém by tedy nemohl byt univerzalni, musel by byt
schopny reagovat v souladu spovahou daného fidice, takze systém by musel byt schopny se
prizpiisobovat podle toho, kdo zrovna sedi za volantem. A i kdyZ se mize zdat extrémni mluvit o vzniku
nebezpecnych situaci kvili §patnym reakcim digitalniho asistenta v auté, je dilezit¢ si uvédomit, ze
vSechny stresové situace, v izolaci jakkoliv banalni, se mohou postupné kumulovat a nakonec vyustit
rozvahy a obezfetnosti, aby vysledny produkt skutecné plnil svou roli jakéhosi uvoliiovace stresu, nez

aby stres zpusoboval.

4. Rozdily v komunikaci ¢lovéka s Clovékem a Clovéka s Al

P1i komunikaci ¢lovéka s clovékem je k dispozici velké mnozstvi extralingvistického kontextu, které

lze pouzit k vyhodnoceni dan¢ komunikacni situace. Pokud se vezme v potaz komunikace mezi lidmi,
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ktefi nejsou napiiklad hlusi nebo némi, tak tito lidé pfi komunikaci tvari v tvar slysi vysku hlasu
mluvciho, vidi gesta, vyrazy tvare a vnimaji fe€ téla, coz v§e muze poslouzit jako dodate¢né informace
k samotnému sdéleni. A vSechny tyto informace mohou napomoci ke zvySeni uspésnosti komunikace,
protoze mohou pomoci k lepsimu porozuméni vyznamu mluvciho.

Na druhou stranu v mnoha komunikaénich aplikacich umél¢ inteligence je umél¢ inteligenci
k dispozici pouze text. Muze to byt samotna textova zprava v pripad¢ chatboti nebo speech-to-text
prepis v pfipad¢ digitalnich asistentii jako napfiklad Alexa nebo Siri. Velka cast extralingvistického
kontextu je timto ztracena pfi komunikaci s digitalnimi asistenty a jediny zbyly zdroj kontextu je
doslovna zprava.

Je snadné si predstavit zafizeni schopné sledovat vSechny zdroje extralingvistického kontextu,
které jsou pritomné v mezilidské komunikaci, pomoci pocitace vybaven¢ho kamerami a riznymi
senzory, kter¢ by sledovaly ty stejné véci, které v mezilidské komunikaci vnima ¢lovék. Urcité by také
bylo mozné zajit za hranice toho, co vnima ¢lovék, a méfit dalsi biometrické udaje jako napriklad
tepovou frekvenci, krevni tlak, roztazeni zomiéek apod. AvSak nékteré z téchto véci by mohly byt
zna¢nou nevyhodou, pokud by cilem mélo byt ud€lat komunikaci sumélou inteligenci co
nejprirozenéjsi, protoze zméteni nékterych z téchto udaju maze vyzadovat fyzicky kontakt s néjakym
zarizenim. Navic by to predstavovalo nepotiebné mnozstvi komplikaci a nezadouci komplexnost celého
systému, protoze ncktefi z digitalnich asistentii se nachazi na malych zafizenich s limitovanym vykonem
a komplexnéjsi analyza by pravdépodobné méla za nasledek pomalejsi reakce na promluvy mluvéiho,

coz by akorat dale prispé¢lo ke snizeni nepfirozenc¢ho pocitu z komunikace.

4.1. Analyza sentimentu bez kontextu

Co je tedy fesenim rozdilt mezi typy komunikace nastinénymi vySe? Rozhodn€ neni nemozné délat
analyzu sentimentu s velmi malym mnozstvim kontextu, jen je to o néco t€z§i kvuli vetsi
nejednoznacnosti pouze textovych dat.

Pro ucely zachovani jednoduchosti jak softwaru, tak hardwaru zafizeni schopnych provadét
analyzu sentimentu by byl dobry napad nejprve zdokonalit analyzu sentimentu pouze z textu. Zatimco
dva rizni mluv¢i mohou pronést stejna slova velice rozdilnym zpusobem, obsah sdéleni zastava stejny.
Neverbalni projevy sentimentu mluvéiho se pravdépodobné budou ruznit vice nez ty verbalni, a to je
prave to, pro¢ zamérovat se pouze na text je dobry napad — je to ta nejmén¢ variabilni proménna.

Poté, co je inference sentimentu pouze ztextu zdokonalena na uspokojivou uroven lze

implementovat navic analyzu hlasu mluvc¢iho k analyze z textu a tim dale vysledky zpfesnit.

4.2. Problém s daty

Kdyz dojde na trénovani néjakého vlastniho modelu za né¢jakym konkrétnim tiéelem, prvnim krokem je

ziskat kvalitni data v dostateéném mnozstvi. Zatimco pro ruzné ostatni ukoly tykajici se textu existuji
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az tisice datasetii, pro analyzu sentimentu jsou jich jen desitky, viz napfiklad vysledky vyhledavani na
webu Papers With Code (Meta Al b.r.)%. Navic nékteré z t€chto datasetu jsou pomérné malé, moc
redukcionistické, pouzivaji potencialné problematické metody anotace, nebo anotace neobsahuji viibec.
V tomto ohledu je tedy analyza sentimentu trochu pozadu. Nékteré z t€chto problému datasetd jsou
zietelné pfi bliz§im prozkoumani dvou asi nejsnadnéji dostupnych datasett — IMDB movie review
dataset (Maas et al., 2011) a Sentiment140 (Go et al., 2009).

IMDB dataset se sklada z 50 000 filmovych recenzi s anota¢nimi znackami pro pozitivni a
negativni sentiment. I kdyZ tento dataset muze byt dobrym vychozim bodem, neni dostate¢né velky na
to, aby se na ném natrénoval robustni model schopny dobfe zpracovavat skutecna data, jak bude ukazano
v dalSich castech.

Na druhou stranu dataset Sentiment140 obsahuje 1,6 milionu tweett, coZ uz je obstojna velikost.
Anotace ale byla provedena automaticky pomoci emotikonu, coz muze vést ke komplikacim. Co kdyz
obsah tweetu neni v souladu s pouzitym emotikonem? Takovy tweet by poté nejspise mél chybnou
anotacni znacku, coz by mohlo vést k natrénovani nekvalitniho modelu. Autofi tohoto datasetu si jsou
toho vSak védomi a k provedené anotaci referuji jako ,noisy labels®, tzn. anotace, ktera muaze nést
nepresnosti a nemusi zachycovat skutecny stav (Liang et al., 2022).

Oba zminén¢ datasety navic obsahuji anota¢ni znacky pouze pro negativni a pozitivni sentiment,
coz je naprosto pochopitelny krok pii formalizaci a zjednoduseni zadani, ale je to velice redukcionisticky
pristup. Pridat alespon tfeti tfidu pro neurcity/neutralni sentiment by byl dobry napad. Takovy krok by
sice stale byl nedostatecnym zlepSenim pii modelovani lidskych emoci, ale bylo by to alespon néjaké
zlepseni.

Kolem datasetu Sentiment140 panuje navic néjaky zmatek, protoZe nejen weby jako Kaggle
nebo Tensorflow, na kterych lze obvykle najit datasety, ale dokonce i oficialni web datasetu uvadi
nespravné informace. VSechny weby totiz uvadi, Ze dataset zahrnuje tfi tfidy — pozitivni, neutralni a
negativni (Sentiment140 dataset with 1.6 million tweets, b.r.; Sentiment140, b.r.; For Academics,
b.r.) — ale ve skutecnosti obsahuje jen dvé — pozitivni a negativni. Pouze dv¢ tfidy jsou také zminovany
v ¢lanku zvefejnéném spolecné s timto datasetem, kde se hned po tGvodni kapitole pise: .,V tomto
vyzkumu nebereme v ivahu neutralni tweety v naSich trénovacich nebo testovacich datech. Pouzivame
pouze pozitivni nebo negativni tweety.” (Go et al., 2009), takZze mi neni zcela jasné, kde se tyto mylné
informace vzaly.

K ovéfeni podezieni, ze pouze binami klasifikace sentimentu v datasetu Sentimentl40 je
nedostatecna, byly podniknuty nasledujici kroky. Prvnim krokem bylo ziskani ¢tyf nahodnych vzorku
vytvofenych z piivodniho datasetu, z nichz kazdy obsahoval 100 tweetl. Poté byly skryty ptvodni
anotacni znacky a kazdy tweet byl znova manualn€ anotovan dvéma anotatory. Poslednim krokem bylo

vypocitat anotatorskou shodu pro jejiz vypocet byla pouzita Cohenova kappa (Cohen, 1960). Tato

2 Stranky svysledky vyhledavani dostupné na https:/paperswithcode.com/datasets?mod=texts&page=1 a
https://paperswithcode.com/datasets?mod=texts&task=sentiment-analysis. [Ptistup 2023-09-28]
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metrika se pouziva pro vypocet shody mezi dvéma anotatory, takze byla vypocitana shoda pro kazdou

kombinaci mezi anotatory a piivodnimi znackami, viz nasledujici tabulka.

vzorek 1 vzorek 2 | vzorek 3 | vzorek4 | pramér

A+B,3tidy [ 0,802 0,819 0,79 0,875 0,8215
A+B| 0855 0,758 0,899 0,7 0,803

A +pavodni | 0,776 0,758 0,74 0,613 | 0,72175
B+ pivodni | 0,711 0,638 0,641 0,56 0,6375

Tabulka 1: Cohenova kappa

Jména fadki v tabulce zobrazuji, jaka kombinace anotatorii byla pouzita pro vypocet shody. Radek
pojmenovany , A + B, 3 tfidy” byl vypocitan z manualni anotace s pfidanou tfidou pro neutralni
sentiment. Sloupce zobrazuji, o jaky vzorek se jedna a posledni sloupec zobrazuje pramér vsech
predchozich hodnot na fadku. A a B jsou ID anotatorti pro zachovani anonymity.

Ve vsech pfipadech méla manualni anotace vys$$i nebo rovnou shodu mezi anotatory nez
puvodni anotace. To naznacuje, Ze v datasetu by se mohlo vyskytovat mnozstvi pripadu, ve kterych se
sentiment obsahu tweetu a emotikonu neshoduji, a anotatofi, ktefi méli pristup pouze k textu, ze kter¢ho
byly odstranény emotikony, udélali presnéjsi analyzu na zaklad¢ jim dostupnych informaci.

I kdyzZ nejvétsi mira anotatorské shody nastala u dvojice A + B v pripad¢ binarni klasifikace,
v pruméru ma lepsi vysledek pridani treti tfidy sentimentu. Pripady, kdy binarni klasifikace dosahovala
vys$si shody, jsou pravdépodobné dany subjektivnosti daného ukolu — pfi zavedeni neutralni tridy se
muze stat, ze anotatori budou vahat, jestli je dany text jesté klasifikovatelny jako neutralni, nebo uz by
se m¢l spadat do pozitivniho ¢i negativniho sentimentu. To, co jeden anotator mize vyhodnotit jako
neutralni maze byt pro druhého uz napriklad pozitivni. K takovémuto vahani by u binarni klasifikace
nemeélo témer vitbec nastat, protoZe rozlisit pozitivni sentiment od negativniho bude zpravidla mnohem
jednodussi, pokud se pominou specifické pripady jako napfiklad sarkasmus nebo ironie. OvSem
navzdory této vEtsi variabilit¢ byla nejvyssi priméma shoda naméfena u klasifikace na tii tfidy, coz
nasvédcuje tomu, Ze pouha binarni klasifikace je nedostate¢na

Mohou vsSak existovat oblasti, kde je binarni klasifikace dostatecna, ba zadouci — naptiklad
recenze zbozi, u kterych se prodejce bude pravdépodobné zajimat predevsim o ty negativni a pozitivni.
Odpovidat na negativni recenze nebo komentare bude nejspisSe dobrou obchodni taktikou, protoze tim
prodejce dava najevo svij zajem o produkt i své zakazniky (jestli to tak ve skutecnosti je, nebo je to
pouze zpusob, jak utisit nespokojené zakazniky bez opravdového zajmu o né je véc jina), navic zpétna
vazba muze napomoci ke zlepSeni daného produktu v budoucnu. AvSak recenze s neutralnim

sentimentem budou obsahovat velice malo takovychto informaci, aby se vyplatilo je klasifikovat.



Kdyz se pominou recenze, ve vétSingé pripadu je nedostatecné rozliSovat pouze mezi negativnim a
pozitivnim sentimentem. Lidé nejsou vzdy pouze negativni nebo pouze pozitivni, lidé maji celé

spektrum emoci, které se daji mnoha zpiisoby kombinovat, jak 1ze vidét na obrazku, ktery zobrazuje

rozsah lidskych emoci, nize.
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Obrazek 1: Feelings wheel (Feelings Wheel, b.r.)

Z obrazku je jasné, ze lidské pocity a emoce jsou komplexni zaleZitost a redukovat je na pouh¢ dvé
kategorie muze byt mnohdy nedostacujici, pokud je snaha vytvorit model schopny tyto emoce popisovat,
jak bylo popsano vyse. Z tohoto duvodu by zavedeni alespon tfeti kategorie pro neutralni sentiment
m¢lo byt minimem kategorii pro vétSinu pripadd, kde je potfeba o néco podobnéjsi analyza.

V kontextu datasetu Sentiment140 je pochopitelné, pro¢ byly pouzity pouze dvé kategorie,
protoze vyzkumnici pouzili emotikony k automatické anotaci. Museli definovat dvé sady emotikont a
pfifadit jim sentiment. Je pomémé jasné, které¢ emotikony mohou znamenat pozitivni a které negativni
sentiment, ale u neutralniho sentimentu uz to tak jasn¢ neni.

Jak to potom tedy je s mén¢ specifickymi pfipady, kdy je anotace provadéna manualné, a ne

pomoci emotikonu? Pfi ruc¢ni anotaci bude tendence cely proces co nejvice zjednodusSovat, protoze to je



proces drahy a ¢asove narocny, ale ani to by neméla byt vymluva ke zjednodusovani lidskych emoci na

pouhou pozitivni a negativni.

4.3. Doménova zavislost dat

Ukazalo se, Ze data potfebna k natrénovani kvalitniho modelu, ktery by mél fungovat v automobilovém
prostredi, jsou poméme silné doménoveé zavisla, to znamena, ze nejlepsi vysledky by mél dosahovat
model natrénovany na datech predevsim z automobilniho prostfedi, nebo na dostatecném objemu
obecnych dat (i v takovém pripadé¢ je ale poticba, aby tato obecna data obsahovala alesponi z ¢asti data
vztahujici se k automobilnimu pramyslu). Model natrénovany na filmovych recenzich tedy sice dokaze
provadét analyzu sentimentu s pomémé dobrymi vysledky, tyto vysledky budou ale znatelné horsi,
jakmile se takto natrénovanému modelu predlozi data, ktera nejsou recenze. Podobné to bude fungovat

s kazdym dalsim datasetem, jak bude ukazano v dalsich castech.

4.4. Tvorba vlastnich datasetu

Kvili problémum s doménovou zavislosti byly pokusy o vytvofeni vlastniho datasetu, ktery by lépe
slouzil potfebam konkrétniho zadani. I kdyz néjaké datasety, které by mohly poslouZzit pro trénovani
modelt pro automobilovy pramysl, existuji, maji licenci, ktera neumoziuje jejich komercni
pouziti — napriklad jiz zminény Amazon dataset slozeny z recenzi produktii.

Kvali témto omezenim bylo pfistoupeno k vytvareni vlastnich datasetti. Moznosti odkud ¢erpat
data se naskytovalo hned nékolik, avsak kazda se svymi pro a proti.

Prvnim napadem bylo stahovat komentare pod videi recenzi automobilii na YouTube, jenomze
YouTube neposkytuje zadné API ke stahovani komentafu, takze by se muselo pfistoupit k web-
scrapingu, coz by cely proces zpomalovalo — YouTube totiz nenacita komentare, dokud se stranka
neposune doli na sekei komentari, bylo by tedy potfeba vytvorit skript pomoci néjaké Python knihovny
umoznujici automatizaci webového prohlizece (napriklad Selenium). Navic komentare pod YouTube
videi se nemusi vzdy vyjadfovat k obsahu videa, ale i k jeho formé a zpracovani, coz by bylo mimo
kyzené¢ zaméreni datasetu. Navic by bylo potfeba ru¢né vybirat videa, z kterych komentare stahovat.
Kvali t€émto komplikacim bylo tedy od YouTube rychle upusténo.

Dalsi moznosti bylo vyuZit néjakou ze socialnich siti, z kterych nakonec byl vybran Twitter jako
vhodny kandidat. Twitter na rozdil od YouTube sice poskytuje API ke stahovani prispévku, ale jsou zde
rizna omezeni na pocet prispévkiu na ¢asové obdobi, pripadné omezeni na komeréni pouziti. Prvni
vyzkouSenou knihovnou na ziskavani tweeti byla knihovna Tweepy (Harmon, Roesslein), ktera je
integrovana do Twitter API, uZivatel tedy potiebuje zazadat o vyvojarsky ucet na Twitteru, ziskat
overovaci udaje a s jejich pomoci poté muze pres Tweepy stahovat prispévky. Je zde ale limit na pocet
stazenych tweetl a Tweepy také nema pristup k tweetum star$im nez tyden, neni to tedy vhodny nastroj

k vytvoreni dostatecné velkého datasetu.



Problémy, které ma Tweepy, vSak fesi knihovna snscrape, ktera dovoluje stahovat prispévky
z raznych socialnich siti a zahmuje 1 Twitter. Neni zde zadny limit na ¢asové obdobi dostupnych tweetl
ani na jejich pocet, protoZe snscrape nepouziva APIL, ale emuluje webové rozhrani (v GitHub
dokumentaci toto sice napsano neni’, ale slovo ,,scrape® v ndzvu prozrazuje néco o fungovani knihovny),
takzZe to je jako kdyby si uzivatel oteviel Twitter v prohlize¢i a prispévky prohlizel ru¢né*.

Diky metadatim obsazenych v tweetech je také 1ze filtrovat podle jazyka, ¢asu apod., takze je
pomérné snadné vytvorit jednojazyény dataset. Bylo tedy vytvofeno nékolik datasetd, k jejichz
vyhledani byl vzdy pouzit nazev n¢jakého konkrétniho modelu auta od riiznych automobilek. Timto
zpusobem se ziskalo 10000 tweeth pro kazdy z vybranych modelt auta a celkem jich bylo stazeno
50000. Nasledovala ru¢ni anotace dvéma anotatory, avSak nejdfive bylo jesté potieba texty pro anotaci
pfipravit. VSechna oznaceni profili byla nahrazena za @user a vSechny hypertextové odkazy byly
odstranény. Tweety byly dale rozdéleny na jednotlivé véty pomoci tecek, protoze jednoznaéné urceni
sentimentu na urovni véty je jednodussi nez na urovni dokumentu (Lesch, 2017, s. 89), tedy celého
tweetu v kontextu této prace. Brat tweet jako samostatny dokument se muze zdat ponékud zvlastni,
alespon co se délky tyce, ale poméme Casto se vyskytovaly pripady, kdy jeden tweet obsahoval vice vét,
z nichz kazda m¢la jiny sentiment, coz ve vysledku znaén¢ komplikuje klasifikaci. Rozdéleni tweett na
véty s timto problémem pomohlo, avS§ak ho to nevyfesilo upln€, protoze vyjadieni rozdilného sentimentu
se muze dit 1 na urovni souvéti. Samoziejmé by bylo mozné celé véty dale délit na mensi celky, avsak
pro zachovani jednoduchosti bylo déleni ponechano pouze na Grovni vét.

Takto zpracované tweety jiz byly pfipraveny k anotaci. Tweety byly nejprve anotovany podle
relevance na relevantni a nerelevantni, protoze hlavnim cilem bylo ziskat dataset siln¢ zaméfeny na
automobilni doménu a rozdélenim tweetu na jednotlivé véty nedavaly nékteré véty v izolaci v takovém
datasetu smysl, jako téchto n¢kolik nasledujicich prikladovych vét:

1. and a wild animal

2. (@user (@user Just curious.

W

Maybe #PutinsWar will change this?

Po anotaci relevance nasledovala anotace sentimentu. Anotovalo se do Ctyr tfid: pozitivni, neutralni,
negativni a neurcity sentiment. Trida pro neurcity sentiment byla zavedena predevs§im ze dvou davodd,
prvnim z nich byly jiz zminéné véty se smiSenym sentimentem, kdy véty obsahovaly jak pozitivni, tak
negativni sentiment a bylo by tedy nespravné je klasifikovat jako kteroukoliv polaritu, druhym divodem
byly véty, u kterych v izolaci nebylo mozné sentiment jednoznaéné urit a sentiment by se mohl
jednoduse meénit v zavislosti na kontextu. Texty anotované v prvni fazi jako nerelevantni byly

ignorovany a dohromady bylo anotovano 2000 texti. Kvili ¢asové intenzivnosti manualni anotace

3 Dokumentace knihovny viz https://github.com/JustAnotherArchivist/snscrape. [Piistup 2023-09-28]
4Kvuli zménam na webu twitter.com z Cervence 2023, kdy jiZ nelze bez u¢tu prohliZet obsah, snscrape pro Twitter
nefunguje viz https://github.com/JustAnotherArchivist/snscrape/issues/996. [Piistup 2023-09-28]
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nebylo mozné anotaci provést pro ¢ast vétsi nez zminénych 2000 textd. K analyze se poté pouzily pouze
ty texty, kde doslo ke shod¢€ obou anotatort. Z puvodnich 2000 texti tedy bylo 1497 relevantnich, z nich
104 m¢lo neur€ity sentiment, 807 neutralni sentiment, 247 pozitivni sentiment, 89 negativni sentiment

au zbylych 250 texti se anotace lisily. Vysledky anotace 1épe shrnuje nasledujici tabulka.

Anotovano 2000
Relevantni 1497

Pozitivni 247
Negativni 89
Neutralni 807
Neurcity 104
S ur¢enym sentimentem 1143
S ur¢enou polaritou 336

Tabulka 2: vysledky anotace

Tabulka také shrnuje u kolika texti byl urcen sentiment (tedy soucet poctu pozitivnich, negativnich a
neutralnich texti) a u kolika textu polarita (pouze pozitivni a negativni sentiment). Pocet textt s urCenym
sentimentem je dulezity pro pfipad, kdyby se trénoval kompletné vlastni model a nebylo by tedy potieba
omezovat se na problematické dvé tridy, zatimco pocet texta s uréenou polaritou je dulezity pro pfipad,
kdyby se takto vytvofena doménova data pouZila pfi trénovani modelu ve spojeni s existujicimi datasety,
nebo pro ovéreni vykonu modelu natrénovanych na existujicich datasetech. Z Cisel vyplyva, Ze
sentiment, avSak prevazn¢ neutralni, byl urcen u 57 % anotovanych textii, a pouze u necelych 17 % byla
urcena polarita. Navic jsou vznikla data velice nevyvazena, coz klade dalsi pozadavky na vytvofeni
vétsiho datasetu a pripadné také na pouziti néjaké metody pro zmirnéni vlivu nevyvazeného datasetu,
jako tfeba oversampling nebo undersampling.

Vytvareni vlastniho datasetu uvnitf malého tymu lidi se tedy ukazalo jako nevhodny zptusob pro
vyporadani se s problémy spojenymi s nedostatkem dat pro automobilni doménu. Nejvétsim problémem
byla ¢asova naro¢nost manualni anotace, coz by se dalo v pripadé nutnosti fesit outsourcingem ¢i

crowdsourcingem. I tento maly dataset byl vSak vyuzit pro analyzy v ¢asti 5.5.

4.5. State-of-the-art pristupy k analyze sentimentu

S neustale rostouci vypocetni kapacitou modernich pocitacu roste i poptavka po velkych Al modelech.
Soucasné state-of-the-art pristupy k analyze sentimentu jsou neuronové sit¢ a transformery (Vaswani et
al.,2017), coz je také typ neuronové sit¢. Tyto velké modely vSak potfebuji obrovské mnozstvi dat, Casto
stovky gigabyta textu, k natrénovani modelu s vysokou presnosti (Liu et al., 2019). Manualni anotace

v takovémto méfitku je téméer nemozna, protoze by zabrala extrémni mnozstvi Casu a pracovni sily.

10



Tradi¢ni zplsob trénovani neuronové sité je za pomoci uceni s ucitelem, kdy je k dispozici anotovany
dataset, takze jsou znamy spravné odpovédi pro pozdé€jsi kontrolu modelu. Takovy dataset 1ze rozdélit
na trénovaci cast, na které se model natrénuje, a na valida¢ni ¢ast, na které se model validuje, ¢imz se
zkouma jeho presnost. Diky anotovanému datasetu je kontrola pfesnosti modelu otazkou pouhého
porovnani vystupniho tagu se vstupnim tagem. Uceni s ucitelem se ale bohuZel rychle stava
nepouzitelnym, jakmile dojde fada na vétsi datasety. Z tohoto diivodu se pro velké modely pouziva uéeni
bez uditele.

V pripadé€ uceni bez ucitele jsou data a anotace ziskany vicemén¢ bez lidského zasahu. Jednim
z béznych pfistupt je shlukovani. Shlukovaci algoritmy seskupuji data do shluki na zakladé vlastnosti
vypozorovanych ze vzoru, které jsou pritomny v datech (What Is Unsupervised Learning?, b.r.). I kdyz
velké objemy dat, protoze nevyzaduje dohled ani zasah Clovéka, diky ¢emuz je uceni bez ucitele
rychlejsi nez manualni anotace. Jednou velkou vyhodou téchto modelt trénovanych bez uéitele je to, Ze
jsou méné ovlivnény redukcionistickymi tendencemi pfitomnymi u manualni anotace, které¢ byly
zminény v ¢asti 4.2, protoze je mozn¢ si vybrat do kolika shlukii by data méla byt seskupena. V pripadé
analyzy sentimentu je to potom otazka zmény jedné proménné v kodu, aby byla klasifikace na tfi tfidy
misto problematickych dvou.

Je vSak dulezité zminit, Ze modely trénované bez ucitele nedélaji predikce samy o sob¢, ale
pouze shlukuji data k sob¢ a interpretace téchto shluki je na clovéku, ktery na dana data kouka. Takovy
¢lovek pak muze prozkoumat vysledky a pridat anotace k jednotlivym shlukim dat, a s t€émito novymi
informacemi lze pomoci daného modelu provadét predikce.

Hypoteticky vzato by mélo byt mozné mit tolik shlukt dat jako je emoci v Obrazek 1, preci jen
existuji modely schopné klasifikovat obrazky do desetitisict kategorii (Wu et al., 2020). PotiZ je v tom,
ze emoce jsou subjektivni a prozivame je prevazné vniting, coz ztézuje jejich identifikaci a pfesnou

klasifikaci.

5. Pouzité metody

Ze zadani bylo jasné, Ze neuronové sit¢ a uméla inteligence by mély byt upfednostnény pred ostatnimi
metodami, takZze primarni cil byl jasny. Presto byly prozkoumany i ostatni pfistupy k analyze
sentimentu, aby bylo budovano vlastni povédomi a know-how v této problematice. Mimo to ma kazda
metoda své pro a proti, takze 1 jednoduché metody mohou najit uplatnéni ve specialnich pripadech,
pripadn¢ by se daly vyuzit k automatické anotaci dat pro tvoreni vlastnich dataseti, které¢ by nasledné
slouzily k vytvoreni komplexnéjSich feseni, naptiklad k natrénovani jiz zminénych neuronovych siti.

Nasledujici kapitoly budou popisovat pouzité metody a jejich vysledky.

11



5.1. Slovnikové metody

Slovnikové metody jsou, jak jiz nazev napovida, zaloZzeny na slovnicich, které ke kazdému obsazenému
slovu obsahuji jest¢ skore dan¢ho slova vystihujici intenzitu a polaritu sentimentu. Pro analyzu
sentimentu na urovni slov lze tedy jen jednoduse zameénit slovo za jeho skore, ale pro analyzu na vyssich
urovnich uz jsou potieba i néjaka pravidla pro vypocet celkového sentimentu analyzovaného textového
celku. Tato pravidla zpravidla zahrnuji detekci intenzifikatora vyznamu (slova jako velmi, vazng,
nejvice) a zeslabovacl vyznamu (slova jako malo, trochu, ¢astecn¢), detekci negace apod. Tyto vyrazy
poté modifikuji pivodni sentiment vyrazu, vedle kterych se vyskytuji, takze naptiklad vyraz ,,velmi
Casto* bude mit pfi vypoctu sentimentu vétsi vahu nez vyraz ,mén¢ Casto™. Kvuli tomu, Ze slovnikové
pristupy nespadaji do metod strojového uceni, nevyZzaduji zadna trénovaci data, coz je jejich nespornou
vyhodou — neni tedy potieba nejprve natrénovat klasifikator a az tento klasifikator pouzivat k predikcim

sentimentu.

5.1.1. TextBlob

Jednou z moznych implementaci této metody je python knihovna TextBlob (Loria, 2020), ktera ma
slovnik o velikosti necelych 3000 slov. Vysledkem je hodnota v rozmezi od -1 do +1 znazomiujici
sentiment analyzovaného textu. Mimo sentiment jako takovy také dokaze vyhodnotit miru subjektivity

dan¢ promluvy, ale jak jiz bylo zminéno v ivodu, subjektivita zde neni predmétem zkoumani.

5.1.2. VADER

Dalsi implementaci této metody je python knihovna VADER (Hutto, Gilbert, 2014). Zasadni rozdil
v porovnani s TextBlob knihovnou je, Ze VADER se zamétuje hlavné na prispévky ze socialnich siti,
takZe umi rozpoznavat sentiment emotikont, verzalek, opakovani slov nebo opakovani interpunkénich
znamének. Také slovnik, ktery VADER pouZiva, ma vice nez dvojnasobnou velikost v porovnani
s TextBlob a obsahuje lehce pres 7500 tokenu (v tomto pifipadé uz ne pouze slov, protoze slovnik
zahmuje tfeba jiz zmifiované emotikony). VADER také nabizi trochu podrobnéjsi analyzu, protoze
vysledkem jsou ¢tyfi hodnoty — positive, negative, neutral a compound. Positive, negative a neutral
uvadeéji pomér danych sentimentti v analyzovaném textu a vzdy maji v souctu 1, zatimco compound

hodnota uvadi celkovy sentiment analyzovaného textu a je v rozmezi od -1 do +1.

5.1.3. Porovnani TextBlob a VADER

Pro ovéfeni presnosti analyzy sentimentu pomoci TextBlob a VADER knihoven byly pouzity IMDB a
Sentiment140 datasety. Sentiment140 je dostupny i jako csv tabulka, takze nacteni datasetu je pomérné

snadné a obnasi pouze nacteni souboru a zobrazeni relevantnich sloupcu. V pripadé IMDB datasetu je

12



vyzadovana trocha pfipravy — data jsou po nacteni vektorizovana, takze je potieba vektory zpét prevést

na text, o coz se stara nasledujici kod.

(x_train, y_train), (x_test, y test) = imdb.load _data()

word_index = imdb.get_word_index()

reversed_index = dict([(value, key) for (key, value) in word_index.items()])
data = np.concatenate((x_train, x_test), axis=0)

def reverse(reversed_index, data):

return ' '.join([reversed_index.get(i - 3, '#') for i in data])

texts = [reverse(reversed_index, review) for review in data]

Kod 1

Kod nacte trénovaci i testovaci ¢asti datasetu a index slov — slovnik ve formatu {slovo : ¢iselny index}.
Aby bylo mozné tento index pouzit k prevedeni Ciselnych reprezentaci slov zpét na slova, je potfeba si
vytvorit novy slovnik, kde ptivodni klice budou hodnotami a naopak. Takto upraveny index se poté
pouziva ve funkci reverse, ktera kazdou vektorizovanou recenzi pievede zpét na slova a vrati ji jako
jeden souvisly text, ktery je pro lidi ¢itelny a uz je mozné ho analyzovat.

Kvali velikosti Sentiment140 datasetu bylo pro ucely této analyzy pouzit pouze vzorek o
velikosti 100000 tweett, aby se zkratil vypocetni ¢as. Vysledky obou knihoven byly méfeny pomoci
presnosti za pouziti funkce accuracy_score z knihovny scikit-learn (Pedregosa et al., 2011). V obou
datasetech je sentiment anotovany pomoci Cisel, v pripadé IMDB datasetu 1 = pozitivni a 0 = negativni
sentiment, u Sentiment140 datasetu 4 = pozitivni a 0 = negativni sentiment. Naméfené hodnoty
sentimentu vEtsi nez nula jsou brany jako pozitivni sentiment a hodnoty mensi nez nula jsou brany jako
negativni. U obou knihoven se v nékterych pripadech muze stat, Ze naméfena hodnota je presné nula,
coz se tieba u Sentiment140 datasetu délo u velmi kratkych textu, které¢ obsahovaly pouze pro obé
knihovny neznama slova. Z tohoto divodu nebyly brany v potaz veskeré texty, u kterych kterakoliv
z knihoven naméfila presnou nulu. Obé knihovny tak analyzuji ty stejné texty a vysledky jsou

objektivnéjsi a férovejsi. Vysledky shrnuji nasledujici tabulky.

IMDB Pozitivni | Negativni Celkeom TextBlob ace | VADER ace
texty texty textu
Puvodni stav | 25000 25000 50000
Odebrany nulové hodnoty | 24984 24963 49947 69.24 % 69.80 %

Tabulka 3: prresnost slovnikovych metod na IMDB datasetu
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Sentiment140 Pozitivni | Negativni Celkeom TextBlob ace | VADER ace
texty texty textu
Puvodni stav | 800000 | 800000 | 1600000
Zkoumany vzorek | 50000 50000 100000
Odebrany nulové hodnoty | 29082 27717 56799 68,85 % 71,70 %

Tabulka 4: presnost slovnikovych metod na Sentiment140 datasetu

Tabulka 3 shrnuje analyzu provedenou na IMDB datasetu a lze z ni vy¢ist, ze v datasetu je obsazeno 53
texti, u kterych alesponi jedna knihovna nameéfila presnou nulu. Co se tyce vysledku, tak je zfejmé, ze
ob¢ knihovny dosahuji pomérn¢ podobnych vysledku dosahujicich témér 70 %, av§ak knihovna VADER
dosahla lepsi presnosti.

Tabulka 4 shrnuje analyzu provedenou na Sentiment140 datasetu. Jak jiz bylo fe¢eno, byl pouzit
pouze vyvazeny vzorek vytvoreny z ptivodniho datasetu. I kdyZ pivodni velikost zkoumaného vzorku
byla v porovnani s IMDB datasetem dvojnasobna, tak po odebrani nevhodnych texti byla velikost
vzorku témeér polovicni. To je nejspiSe zpusobeno tim, ze tweety jsou zpravidla velice kratké texty
v porovnani s recenzemi, a u kratSich textu je vétsi Sance, Zze budou obsahovat pouze nerelevantni
tokeny. Ve srovnani s analyzou IMDB datasetu si TextBlob pohorsil a VADER polepsil. Potvrdilo se tim
tedy tvrzeni, Ze by VADER mél dosahovat lepSich vysledkt na datech pochazejicich ze socialnich siti.
Lze predpokladat, ze kdyby z tweetl nebyly odstranény emotikony, tak by VADER dosahl jesté o néco
lepsich vysledka. Dalsi analyza, ktera nabizi o néco presnéjsi nahled na fungovani obou knihoven,
spociva ve vytvoreni matic zamén, ty byly vytvofeny pomoci knihoven scikit-learn a Matplotlib (Hunter,

2007).

TextBlob matice zameén VADER matice zamén

0 0.22

Skutecnost
Skutecnost

14 0.025

Predikovano

Predikovano

Obrazek 2: matice zameén slovnikovych metod na IMDB datasetu
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TextBlob matice zamén VADER matice zamén

0 0.25 0.24 0 0.22

Skutecnost
Skutecnost

14 0.071 14 0.065

Predikovano Predikovano

Obrdzek 3: matice zamén slovnikovych metod na Sentiment140 datasetu

Obrazky zachycuji matice zamén pro ob¢ knihovny. Hodnoty zobrazené v maticich jsou normalizovany
podle celkového poctu polozek, takze Cisla znazoriuji, v jakém pomeéru jsou falesné/pravdive
negativy/pozitivy. Na obrazcich je vidét, Ze ob¢ knihovny pomémé dobie odhaluji pozitivni sentiment,
coz ale ¢astecn€ bude dano tim, Ze obé metody predikuji pozitivni sentiment nevyvazen¢ Casto. TextBlob
predikuje pozitivni sentiment v 75 % pripadi u IMDB datasetu a v 68 % pripada u Sentiment140
datasetu, zatimco u knihovny VADER to je 66 % a 67 %, tedy nizsi v obou pripadech. VADER ma také
o néco vice konzistentni vysledky napfi¢ datasety a u obou z nich 1épe predikuje negativni sentiment
nez TextBlob, zatimco TextBlob predikoval o néco 1épe pozitivni sentiment u IMDB datasetu. Z téchto
matic tedy vyplyva, ze VADER ma lepsi vysledky pfi predikci negativniho sentimentu, zatimco
TextBlob odhaluje o néco I€pe sentiment pozitivni.

U knihovny VADER se vSak pocita s tim, Ze hodnoty blizké nule — konkrétné hodnoty
v rozmezi -0,05 az +0,05 — budou brany jako neutralni sentiment (Hutto, Gilbert, 2014, s. 224).
TextBlob v tomto ohledu Zadné rozmezi hodnot pro neutralni sentiment nedefinuje (Loria, 2020), takze
nasledujici analyza, u které¢ nebyly brany v potaz neutraln¢ hodnocené texty, byla tedy provedena pro

ob¢ knihovny stejn€. Vysledky opét shrnuji nasledujici tabulky.

IMDB Pozitivni | Negativni Celkeom TextBlob acc | VADER acc
texty texty textu
Puvodni stav | 25000 25000 50000
TextBlob bez neutralniho sent. | 22738 16946 39684 73.87 %
VADER bez neutralniho sent. | 24844 24633 49477 70.01 %
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Tabulka 5: prresnost slovnikovych metod na IMDB datasetu s vynechdnim neutralnich textii




Sentiment140 Pozitivni | Negativni Celkeom TextBlob acc | VADER acc
texty texty textu
Ptvodni stav | 800000 | 800000 | 1600000
Vzorek | 50000 50000 100000
TextBlob bez neutralniho sent. | 28048 25983 54031 69.65 %
VADER bez neutralniho sent. | 28892 27240 56132 71,96 %

Tabulka 6: presnost slovnikovych metod na Sentiment140 datasetu s vynechanim neutralnich textii

Tabulky opét zachycuji, kolik celkem zbylo textu po odstranéni téch neutralné hodnocenych a v pripadé
TextBlob knihovny u IMDB datasetu je velka nevyvazenost mezi zbylymi pozitivnimi a negativnimi
texty, coZz ma nejspis také za nasledek vysokou namérenou piesnost. 57 % z tohoto vzorku totiz tvorily
pozitivni texty, a jak jiz bylo zminéno u pfedchozi analyzy, TextBlob se jevi jako o trochu lepsi nastroj
na predikci pozitivniho sentimentu v porovnani s knihovnou VADER, takze tato pfevaha pozitivnich
textu ve vzorku pravdépodobné zkresluje namétenou presnost ve prospéch TextBlob knihovny. Oproti
tomu VADER jako neutralni hodnotil velice malo textii a ma velmi podobny vysledek jako v predchozi
analyze. U Sentiment140 datasetu jsou vzorky vyvazengjsi a vysledky jsou opét dost podobné a

konzistentni s predeslym méfenim z Tabulka 4, i zde se tedy potvrdilo, Z¢ VADER dosahuje lepsich

vysledki na datech ze socialnich siti. Podrobnéjsi vhled opét nabizi matice zamén.

TextBlob matice zamén

VADER matice zamén

Skutecnost

14 0.014

Obrazek 4: matice zameén slovnikovych metod na IMDB datasetu bez neutrdlnich textii

Predikovano

0.25

Skutec¢nost

0.069
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TextBlob matice zameén VADER matice zamén

04 0.24 0.24 0 0.22

Skutecnost
Skutecnost

14 0.066 14 0.064

Predikovano Predikovano

Obrazek 5: matice zameén slovnikovych metod na Sentiment 140 datasetu bez neutralnich texti

U IMDB datasetu jsou v maticich vidét pomémé velké rozdily, TextBlob predikoval pozitivni sentiment
v 81 % pripada, zatimco VADER pouze v 66 %, avSak tento rozdil bude nejspi§ opét zpusoben
nevyvazenosti vzorku pro TextBlob. I zde se ale potvrzuje, ze TextBlob predikuje 1épe pozitivni
sentiment a VADER 1épe negativni. U Sentiment140 datasetu nejsou rozdily mezi vysledky knihoven
tak velké, ob¢ spravng predikovaly pozitivni sentiment stejné ¢asto, av§ak VADER opét dosahuje lepsich
vysledka v pripadé negativniho sentimentu a ma vysledky velice podobné s predchozimi mérenimi.

Z provedenych analyz tedy vyplyva, ze ob¢é metody predikuji pozitivni sentiment ve vEtSing
piipadu — pozitivni sentiment byl predikovan v 66-81 % ptipadii. Dale se ukazalo, ze VADER ma velice
konzistentni vysledky a predikuje negativni sentiment lépe nez TextBlob — negativni sentiment
predikoval spravné vzdy ve 27 % pfipadu a pozitivni mezi 43-45 %, zatimco TextBlob spravné
predikoval negativni sentiment u 18-25 % textt a pozitivni u 44-56 % texti, avSak krajni hodnoty 18 a
56 % jsou zpusobeny nevyvazenosti vzorku po odstranéni neutralné hodnocenych texti, takze nejsou
uplné vypovidajici o fungovani knihovny TextBlob. Pokud se tyto zkreslené hodnoty neberou v potaz,
tak TextBlob spravné predikoval negativni sentiment ve 22-25 % ptipadl a pozitivni ve 44-47 %
pripadi, coz stale podporuje tvrzeni, ze TextBlob lépe vyhodnocuje pozitivni sentiment a VADER
negativni sentiment. Krom¢ toho jednoho problematického pripadu také VADER dosahl vzdy vyssi
presnosti nez TextBlob, takze podle této analyzy se jevi byt lepSim nastrojem pro analyzu sentimentu.
Pro posileni téchto tvrzeni by vSak bylo vhodné provést podobnou analyzu na vice vzorcich, aby se
zredukoval mozny vliv nahody. I pfes obstojnou presnost maji tyto metody své slabiny a hlavni z nich
je omezena velikost slovniku, a tudiz velka Sance narazit na neznama slova, ktera nebudou do analyzy

zahmuta. Metody se tedy jevi jako velice nevhodné pro pripad automatické anotace textu pro vytvoreni
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vlastniho datasetu, protoze lze ocekavat, ze zkresleni, ktera byla pfitomna v popsanych analyzach by
byla pfitomna i pfi automatické anotaci novych dat. Slovnikové metody navic neposkytuji zadnou miru

pravdépodobnosti o spravnosti dan¢ klasifikace, ktera by byla potieba k efektivni automatické anotaci.

5.2. Statistické a prostorové metody

Dalsim souborem pristupu k analyze sentimentu jsou metody zaloZzené na statistice ¢i rozmisténi dat v
prostoru, kam spada naptiklad SVM (Support Vector Machines, ¢esky metoda podpurnych vektori),
Naive Bayes (¢esky naivni bayesiansky klasifikator) nebo k-NN (k-nearest neighbors, ¢esky algoritmus
k-nejblizSich sousedn). Tyto metody se daji povazovat za takovy mezistupenn mezi slovnikovymi
metodami a neuronovymi sitémi co se komplexnosti fungovani tyce. Vsechny tii z uvedenych metod
spadaji pod ucéeni s ucitelem, potiebuji tedy néjaka anotovana trénovaci data, na kterych se nejprve
natrénuje klasifikator a ten se poté pouzije ke klasifikaci sentimentu na novych, neznamych datech.
Jednim ze zasadnich rozdilii proti slovnikovym metodam je, Ze tyto metody neumi pracovat pfimo
s texty, ale jen s jejich Ciselnymi reprezentacemi. Pro kazdou z nasledujicich metod tedy bylo potfeba
text n¢jakym zplisobem vektorizovat neboli reprezentovat pomoci Cisel. Takova potieba vektorizace
textu pridava dalsi Groven komplexnosti té€chto feseni, protoZze na vybér je mnoho zptusobu vektorizace
a kazda z nich ma své pro a proti. Zminim vSak alespon n¢které z nich.

Velice jednoduchou metodou pro vektorizace je vytvoreni frekvenéniho slovniku z trénovacich
dat a nahrazeni slov jejich rankem, takze nejcastéjsi slovo = 1, druh¢ nejcastéjsi slovo = 2 atd. V takové
form¢ je pravé IMDB dataset. Jednou nevyhodou tohoto postupu je vSak to, ze vzniklé vektory nebudou
zarovnané na stejnou délku (pokud tedy vSechny texty v datasetu neobsahuji stejny pocet slov, coz je
velmi nepravdépodobng). Stejna délka vstupnich vektort je u statistickych metod nutna, takze je potieba
vSechny vektory néjakym zpusobem zarovnat na stejnou délku, ¢ehoz se da opét docilit raznymi
zpusoby — zkratit vSechny texty (zpravidla na délku nejkratsiho textu), doplnit do vektori prazdné
hodnoty (tradi¢né az do délky nejdelSiho textu), pripadné kombinace téchto dvou.

Dalsi moznosti je pouzit bag of words model (Harris, 2015), ktery zachytava frekvenci vyskyti
slov v textech. Pro ziskani bag of words vektort je nutné si nejdiive vytvorit jakysi globalni slovnik ze
vSech unikatnich slov neboli typa (nikoliv tokenil) v trénovacich textech. S timto slovnikem se poté
porovnavaji vSechny texty, pro kazdé slovo ze slovniku nevyskytujici se v daném textu se do vektoru
zapise 0, pro kazd¢ slovo vyskytujici se jak ve slovniku, tak v textu se do vektoru zapise pocet vyskyti
dané¢ho slova. Pouziva se i binarni bag of words model, kdy se do vektori zaznamenava pouze vyskyt a
absence slov, nikoliv jejich frekvence. Pomoci bag of words metody se tedy vytvori vektory o stejné
velikosti, takze je mozné bez dalSich tprav pouzit k trénovani klasifikatoru. I pres to ma vSak bag of
words jeden nedostatek, a tim je ztrata informace o slovosledu. Pro ¢estinu to pfi ponechani ptivodnich
tvara slov neni zase takovy problém diky sklofiovani, naptiklad véty ,lovec zabil medvéda™a ,medvéd

zabil lovee™ nejsou tvoreny stejnymi slovy, coz vSak neplati pro anglické ekvivalenty ,the hunter killed

18



the bear™ a ,the bear killed the hunter™, u kterych jsou véty tvoreny ze stejnych slov, jejich vyznam je
opacny, ale budou mit stejny bag of words vektor. I v ramci ¢estiny to ale muze byt problém, protoze
pri pripravé dat se Casto pouzivaji lemmatizatory a dalsi nastroje, které prevedou vysklonovana slova
do jejich zakladniho tvaru, z pavodnich vét by poté takovym zpracovanim vznikly véty ,lovec zabit
medveéd™ a ,medveéd zabit lovec™, které by také mély stejné bag of words vektory, protoZze obsahuji ta
sama slova. Informace o slovosledu by se daly zachytit napfiklad pouzitim bigrami namisto unigramu,
¢imz vSak poroste velikost slovniku a tim padem 1 vyslednych vektori, coz bude klast jesté veétsi
pozadavky na RAM pamét, takze ne vzdy bude pouziti bigramu vhodnym feSenim.

Posledni metodou, ktera bude zmingna, je pouziti slovnich embeddingti. Embedding v tomto
kontextu znamena reprezentace vyznamu slova ve vektorovém prostoru takovym zptusobem, aby
podobna slova byla umisténa blizko sebe (Jurafsky, Martin, 2023a). Myslenka, Ze podobna slova maji i
podobny kontext vSak neni vibec nova, protoZze tento koncept se objevuje jiz v 50. letech 20. stoleti
(Firth, 1957), poradné uplatnéni v NLP vSak nasSel aZ v poslednich letech s predstavenim technik pro
vytvareni a pouzivani slovnich embeddingu jako Word2Vec (Mikolov et al., 2013a; Mikolov et al.,
2013b)’ a fastText (Bojanowski et al., 2016)°. I kdyZ se obé& techniky svou implementaci lisi, délaji
alespon v obecné roving to stejné, tedy se snazi naucit, jak smysluplné umistit slova do vektorového
prostoru a jak tyto vztahy ¢iselné vyjadrit. Knihovna fastText ma proti Word2 Vec jednu zasadni vyhodu,
kterou je rozpoznavani neznamych slov, ktera nebyla v trénovacim datasetu. Word2Vec umi pracovat
pouze se slovy, které se naucil pfi trénovani, a neporadi si s zadnymi novymi slovy, ktera v trénovacim
datasetu nebyla obsaZzena. FastText tohle fesi velice efektivné tim, Ze nepracuje na urovni celych slov,

ale pouziva dvojice znak, ze kterych lze poté cela slova skladat.

5.2.1. SVM — Support Vector Machines

Prvni z pouzitych statistickych metod je SVM (Cortes, Vapnik, 1995), které¢ se bézn¢ pouziva ke
klasifikaci a regresni analyze (Kecman, 2005, s. 10-11). SVM muze vyuzivat vice riznych jadrovych
funkci, které dovoluji transformovat data do nového prostoru a tim separovat i jinak linearné
neseparovatelna data, v této praci je vSak pouzito pouze linearni SVM. To se mezi skupinami dat snazi
nalézt novou, optimalni osu, ktera kolem sebe bude mit co nejvétsi hranicni pasmo (Kecman, 2005, s.
11-12; Cortes, Vapnik, 1995, s. 278), kter¢ je definovano pomoci bodu neboli podpurmych vektort
(anglicky support vectors, odtud nazev) lezicich nejblize okrajum tohoto pasma (Kecman, 2005, s. 15-
16). Z toho vyplyva, Ze SVM neni ovlivnéno odlehlymi hodnotami daleko od osy, protoze zalezi jen na
bodech lezicich na okrajich hrani¢niho pasma. To vse plati vS§ak pouze na predpokladu, Zze data jsou

linearn¢ oddglitelna a neni zadny prekryv mezi body z datovych skupin, ale to se v praxi zfidkakdy

> Word2 Vec implementace dostupna napiiklad zde: https://www.tensorflow.org/text/tutorials/word2vec. [Piistup
2023-09-06]
® Domovska stranka projektu: https:/fasttext.cc/. [Piistup 2023-09-07]
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stava, coz tvrdi i Kecman (2005, s. 19). SVM ma vsak feseni 1 pro pripady, kdy se data prekryvaji a neni
tedy mozné je jednoznaéné a bezchybn¢ linearné¢ oddélit. V takovém pripadé by se tedy mélo usilovat o
to, aby co nejmensi mnozstvi dat bylo klasifikovano $patnd (Cortes, Vapnik, 1995, s. 280). Reseni
spociva v zavedeni parametru C do SVM vypoctu. Tento parametr ur¢uje kompromis mezi chybovosti
a hrani¢nim pasmem, tedy jestli ma model upfednostnit §iroké hranicni pasmo na ukor vétsiho mnozstvi
Spatné klasifikovanych bodu, nebo se snazit mit co nejméné Spatné klasifikovanych bodu za cenu uzsiho

hrani¢niho pasma. Roli parametru C ilustruje nasledujici obrazek.

X2 x2
o) (o)
(o)

() O m|

o O
- O

(o) a
Mala hodnota C X, Velka hodnota C X

Obrazek 6: Viiv parametru C na SVM klasifikdtor (viastni tvorba)

Jak vyplyva z obrazku, mala hodnota C parametru upfednostiiuje Sirsi hrani¢ni pasmo i za cenu Spatné
klasifikovan¢ho bodu, zatimco velka hodnota C ma za nasledek uzsi hrani¢ni pasmo, avSak nedoslo
k zadné chybe¢ pri klasifikaci. Takové nastaveni klasifikatoru, které je v pravé ¢asti obrazku, se tedy jevi
jako lepsi nastaveni pro dana data, coz muze byt napriklad situace pii uéeni SVM Kklasifikatoru. Pti
aplikaci na nova data uz klasifikator s parametrem C nastavenym na vysokou hodnotu lepsi vysledky

mit nemusi, jak 1ze vidét na nasledujicim obrazku.
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Mala hodnota C X Velka hodnota C X,

Obrdzek 7: Viv parametru C na SVM klasifikator pri vystaveni novym datiim (vlastni tvorba)

Jak je vidét, kdyZ se do grafu zanesou nové body, klasifikator, ktery mél ptivodn€ jednu chybu, rozdéluje
data 1épe nez druhy klasifikator, ktery na trénovacich datech chybu neudé¢lal. Jde vsak jen o ilustracni
pripad k nastinéni vlivu parametru C na klasifikator a mohlo by se tedy stat, ze distribuce dat by byla
jina, nez je vtomto piikladu a klasifikator s velkou hodnotou C by data rozdélovat 1épe v obou
pripadech. Nejlepsi nastaveni C je tedy potieba vyzkousSet experimentalné napriklad pomoci kfizové
validace (Kecman, 2005, s. 23).

Pro uceni SVM Kklasifikatoru byly pouzity tii velikosti rozd¢leni datasetli na trénovaci a testovaci
sady v pomérech 70:30, 50:50 a protoze by SVM m¢lo dosahovat dobrych vysledkt i s malym
mnozstvim trénovacich dat (Althnian et al., 2021, s. 11), bylo pouzito i rozdéleni 5:95. Jako metody
vektorizace byly pouzity bag of words, binami bag of words a predtrénované Word2Vec embeddingy
(pfistup pies knihovnu gensim (Rehaifek, Sojka, 2010)7). Pied samotnou vektorizaci texti jests probshlo
jejich predzpracovani. Pro bag of words byla odstranéna gramaticka slova (tzv. stopslova) a ve snaze
snizit po¢et ruznych slovnich forem v dasledku inflexe byla zbyla slova zpracovana Snowball
Stemmerem, oboji z knihovny NLTK (Bird et al., 2009), a také byla z texti odstranéna interpunkéni
znaménka. V piipadé Sentiment140 datasetu byly z texti jesté navic odstranéna oznacéeni profili,
hashtagy a internetové odkazy. Pro embeddingy byly podniknuty stejné kroky krom¢ pouziti stemmeru.
Pouziti embeddingu vSak vyzadovalo jesté jeden dalsi krok — trénovani SVM klasifikatoru vyzaduje
vstupy se stejnou velikosti, takze pouhé prevedeni slov na vektory nestaci, protoze tim akorat vznikne

dvourozmérna matice, ktera ma pocet sloupcu stejny jako pocet slov v textu a pocet radku jako velikost

" Domovska stranka projektu: https:/radimrehurek.com/gensim/index.html. [Pfistup 2023-09-07]
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embeddingli (v tomto pfipadé 300). Pro ziskani vstupt se stejnymi rozméry byly tedy vytvorené

embeddingy jesté zprumérovany pomoci nasledujici funkce.

def make_embeddings(texts, model):
mean_embeddings = []
for text in texts:
text_embedding = []
for word in text:
if word in model.index_to_key:
text_embedding.append(model[word])
if text_embedding == []:
pass
else:
mean_embeddings.append(np.mean(text_embedding, axis=0))
return np.array(mean_embeddings)

Kod 2

Funkce postupné projde vSechny texty a vSechny slova v nich, pokud model obsahuje dané slovo, tak se
jeho embedding pfida do seznamu text_embedding. Funkce poté zkontroluje, jestli byl vytvofen
alespon n¢jaky embedding pro nékteré ze slov v textu, pokud ne, prejde se na dalsi text, pokud ano,
vytvori se z embeddingt pro vSechna slova v daném textu prumér takovym zptisobem, ze se ziska 300-
rozmérmy vektor zachycujici primér vSech vektori, takze v tomto vektoru je v podstaté zachycena
pramérna sémantika daného textu. Tyto praméry jiz 1ze pouzit k trénovani SVM klasifikatoru. V pripadé
IMDB datasetu byl opét pouzit cely dataset, u Sentiment140 datasetu byl pouzit stejny vzorek jako
v ¢asti 5.1.3, tedy celkem 100000 textu. V pripadé Word2Vec embeddingt u Sentiment140 datasetu take
doslo k tomu, ze model neobsahoval vSechna slova ze vstupnich textl, takze texty, které nemély zadny
vysledny vektor ve funkci make_embeddings byly ignorovany. Tentokrat to vSak byly jen desitky az
stovky textd. Namétené presnosti SVM klasfikatoru shrnuje Tabulka 7.

Dataset | Train:test split BoW BoW binarni W2V
70:30 84.3 % 84,64 % 84.35 %
IMDB 50:50 82.91 % 83.78 % 85,59 %
5:95 82.20 % 82.18 % 85,67 %
70:30 74.74 % 74,77 % 72.82 %
Sentiment140 50:50 73.25 % 74,01 % 72,48 %
5:95 68.49 % 68.64 % 69,32 %

Tabulka 7: Presnost linearniho SVM klasfikatoru

Tabulka 7 zachycuje vliv velikosti trénovaciho datasetu a metody vektorizace na presnost linearniho

SVM Kklasifikatoru. Nejvyssi dosaZena piesnost pro danou velikost trénovaciho datasetu a metodu

22



vektorizace je vzdy vyznacena tucng. Ukazalo se, Ze az na jeden pripad (IMDB dataset, train:test split
5:95), dosahuje binarni bag of words lepSich vysledka nez bag of words zachycujici frekvence, coz je
pon¢kud prekvapivy vysledek, jelikoZ binami bag of words ze své binarni podstaty zachycuje o néco
meéngé informaci nez normalni bag of words, avsak nejvétsi naméreny rozdil je jen 0,87 %, coz by mohl
byt i vliv nahody. Pro ovéfeni tohoto tvrzeni by bylo vhodné provést vice méfeni na nékolika nahodnych
vzorcich a vypoditat, jestli jsou namérené rozdily statisticky signifikantni. Nejvyssi naméfené hodnoty
byly tedy ziskany budto pomoci binarniho bag of words, nebo pomoci Word2Vec embeddingu. Dale
z tabulky vyplyva, ze ve vSech pripadech krom¢ jednoho SVM zlepSovalo své vysledky s vétsim
trénovacim datasetem, avsSak rozdily v naméfenych presnostech s rostoucim trénovacim datasetem jsou
mnohem mensi u IMDB datasetu nez u Sentiment140 datasetu, coz by mohlo byt opét dano tim, Ze
filmové recenze jsou obecné delsi nez tweety, takze 5 % IMDB datasetu je vétsi objem textu nez 5 %
z pouzitého vzorku Sentiment140 datasetu (pocet tokent pro tento IMDB vzorek je 300857, zatimco
pro Sentiment140 pouze 37073). Onou zmifiovanou vyjimkou je pouziti Word2Vec embeddingu u
IMDB datasetu, zde paradoxné nameérena presnost klesa s rostoucim trénovacim datasetem, coz je
pringjmensim pozoruhodné. Z tabulky lze také vycist, Ze na nejvét§im trénovacim datasetu byla nejvyssi
presnost dosazena s binarnim bag of words, zatimco na nejmensim datasetu s Word2Vec embeddingy.
To by se dalo vysvétlit tim, Ze s rostoucim poctem textt roste i velikost slovniku pro bag of words, takze
se jeho schopnost efektivné vektorizovat text bude zlepSovat, zatimco Word2Vec embeddingy jsou jiz
predtrénované a neovliviiuje je velikost trénovaciho datasetu (existuje ale i moznost natrénovat si
embeddingy z vlastnich dat), avSak bag of words klade mnohem vétsi naroky na RAM a neni tedy mozné
ho efektivné pouZivat s velkymi datasety®. Poslednim zjisténim je to, Ze u kazdého mé&ieni bylau IMDB
datasetu namérena lepsi presnost klasfikatoru, coz muaze byt dano vice faktory — napriklad obecné
rozdilnou délkou a typologii texti v datasetech, ale tieba 1 pouziti jiz zminovanych noisy labels pro
anotaci Sentiment140 datasetu.

Dalsi vhled do fungovani klasifikatoru nabizi matice zamén. Matice byly vytvoreny pro kazdou
velikost trénovaciho datasetu a metodu vektorizace, ukazany vSak budou jen nékteré matice, protoze se

nijak zasadn¢ nelisi a pro ilustraci obecnych trendu ve vykonu klasifikatoru to postaci.

8 Kdyby cely Sentiment140 dataset mél globalni slovnik o velikosti 35000 tokenil, velikost bag of words vektort
pro cely dataset by byla priblizn¢ 200 GB.



SVM matice zdmén SVM matice zamén

Skutecnost
Skutecnost

Predikovano Predikovano
Obrazek 11: matice zameén SVM s embeddingy, Obrazek 10: matice zamén SVM s embeddingy,
IMDB dataset, split 70:30 Sentiment140 dataset, split 70:30
SVM matice zdmén SVM matice zamén

Skutecnost
Skutecnost

Predikovano Predikovano
Obrazek 9: matice zamén SVM s BoW, Obrazek 8: matice zamén SVM s BoW,
IMDB dataset, split 70:30 Sentiment140 dataset, split 70:30

Z matic zamén je zfejmé, Ze natrénované SVM klasifikatory jsou pomémé robustni a maji velice malou
miru biasu, z uvedenych matic je nejveétsi mira biasu u Obrazek 8, kde pozitivni predikce prevladaji v
poméru 52:48. Poméry biasii pro vsechny kombinace vektorizaci a velikosti trénovacich dataseti

shmuje nasledujici tabulka.
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Bias negativni:pozitivni
Dataset | Train:test split BoW BoW binarni W2V
70:30 50:50 51:49 50:50
IMDB 50:50 52,5:47.5 52:48 50:50
5:95 48:52 48:52 50:50
70:30 48:52 47:53 49:51
Sentiment140 50:50 49:51 48:52 48:52
5:95 47:53 47:53 49:51

Tabulka 8: poméry biasii SVM klasifikatorii

Jak lze vtabulce vidét, zpouzZitych metod vektorizace ma nejvyrovnanéj§i vysledky pouziti
embeddingti, zejména u IMDB datasetu, kdy byl klasifikator vyrovnany. V tomto ohledu maji ob¢
varianty bag of words velice podobné vysledky a ve vétSing pripadi byl natrénovany klasifikator s jejich
pouzitim lehce nevyrovnany. Dal§im zji§ténim je, ze u Sentiment140 datasetu byl klasifikator vzdy
zkresleny a vSech pripadech Castéji predikoval pozitivni sentiment, coz by ale opét mohlo byt dano daty.
U IMDB datasetu s pouzitim bag of words metod je u nejmensiho trénovaciho datasetu predikovan
Cast¢ji pozitivni sentiment, zatimco u vétsich trénovacich datasetl prevazuji predikce negativni.

Co se tyce automatické anotace dat, tak je SVM lepSim nastrojem neZ slovnikové metody,
zejména kvuli velice konzistentnim vysledkum, avSak ma zasadni nedostatky, které je potieba mit na
paméti. SVM klasifikatory totiz pfimo neposkytuji pravdépodobnosti o spravnosti klasifikace a jejich
vypocet se provadi pomoci pomérné naro¢né pétinasobné kiizové validace a vysledky navic mohou byt
v n¢kterych pripadech nekonzistentni (Support Vector Machines, ¢2007-2023). Tyto nedostatky by
mohly zna¢n¢ ovlivnit kvalitu nové vytvofen¢ho datasetu a SVM pro automatickou anotaci se jevi jako
nevhodné feseni.

V této Casti byla provedeno méfeni presnosti linearmiho SVM Kklasifikatoru, kde se ukazalo, Ze
az na jeden pfipad dosahoval binamni bag of words lepsSich vysledku nez normalni bag of words. Dale se
ukazalo, Ze na vétSich trénovacich vzorcich dosahoval binarni bag of words lepSich vysledki nez pouziti
predtrénovanych Word2Vec embeddingu pro vektorizaci, zatimco u menSich trénovacich vzorkd mély
lepsi vysledky embeddingy. Také se potvrdilo, Zze SVM dosahuje dobrych vysledki i s pomérné malo
daty, zejména pokud se jedna o delsi texty a celkovy pocet tokenu dosahuje nizsich statisict. Z analyzy
také vychazi, ze pouziti Word2Vec embeddingt vedlo k natrénovani klasifikatoru s mensi mirou biasu
a klasifikatory trénované na Sentiment140 datasetu predikovaly ve vSech nastavenich Castéji pozitivni

sentiment.

5.2.2. Naive Bayes

Dalsi metodou je naivni bayesiansky klasifikator, ktery se pouziva v riznych odvétvich a v NLP se Casto

pouziva napfiklad ve filtrech spamu (Jurafsky, Martin, 2023b, s. 9; Raschka, 2014, s. 3). Klasifikator se
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oznacuje jako naivni kvuli predpokladu, Ze mezi vlastnostmi v datasetu neexistuje zadna vzajemna
zavislost, coz je vSak pomém¢é nerealny a casto porusovany predpoklad (Webb, 2011, s. 713). Tento
predpoklad se v pripad¢ klasifikace textu projevuje napriklad ignorovanim pofadi slov. Jedna se o
linearni klasifikator, ktery stavi na bayesové teorému. Je tedy zalozen na pravdépodobnosti a funguje
tak, Ze na zaklad¢ pravdépodobnosti vyskytu slov v daném textu a pravdépodobnosti, Ze jakykoliv text
patii do n¢jaké z tfid se vypocita pravdépodobnost, s jakou dany text patfi do konkrétni tfidy.
Klasifikator tedy v podstaté odpovida na otazku , jaka je pravdépodobnost, ze text T patfi do skupiny Y,
kdyz ma vlastnosti X?*, a odpovi na ni tolikrat, kolik je tfid pro klasifikaci a pro kazdou tfidu zvlast,
z ¢ehoz se poté vybere jedna nejpravdépodobnéjsi tfida. Vlastnostmi se v tomto piipadé mysli frekvence
vyskyta slov, typicky ve form¢ bag of words (Jurafsky, Martin, 2023b, s. 3), coz pfinasi jednu zasadni
komplikaci. Protoze Naive Bayes pocita s tim, Ze mezi vlastnostmi (slovy) neexistuje zadny vztah, tak
postupné nasobi pravdépodobnosti vyskyta konkrétnich slov v daném dokumentu (Jurafsky, Martin,
2023b, s. 4; Raschka, 2014, s. 5), avSak bag of words vektorizace vytvari ridké vektory, tedy vektory
obsahujici velké mnozstvi nul, a vysledek jakéhokoliv nasobeni s nulou je vzdy nula. To tedy znamena,
ze jakmile by se méla vypocitat pravdépodobnost nalezitosti k tfidé pro dokument, ktery neobsahuje byt
jedno slovo z globalniho slovniku, bude vysledek nula. To se feSi zavedenim parametru a, coz je
konstanta, ktera se pricte ke vSem prvkim ve vektoru, aby se zabranilo vyskytu nulovych hodnot;
v kontextu klasifikace texta se typicky @ =1 a vtakovém pfipad¢ se této metod¢ fika Laplace
smoothing (Jurafsky, Martin, 2023b, s. 5; Raschka, 2014, s. 12).

Je dualezité také zminit, ze Naive Bayes neni jen jedna metoda, ale existuje n¢kolik variant a
kazda je vhodna na néco trochu jiného. Ke klasifikaci textu se vSak primarné pouzivaji dvé varianty,
konkrétn¢ Multinomial Naive Bayes a Multi-variate Bernoulli Naive Bayes (McCallum, Nigam, 1998;
Jurafsky, Martin, 2023b; Raschka, 2014; Webb, 2011, s. 714). Zakladni rozdil mezi t¢mito dvéma typy
bayesianského klasifikatoru je, ze multinomicka verze pracuje s frekvencemi slov, zatimco Bernoulliho
verze pouziva binarni vlastnosti, tedy jestli se slovo v textu vyskytlo nebo ne. Dal§im rozdilem je, Ze
zatimco multinomicky naivni bayes pocita pravdépodobnost naleZitosti daného textu k néjaké tridé na
zaklad¢ pravdépodobnosti vyskytu danych slov dohromady, Bernoulliho naivni bayes zkouma vyskyt
danych slov izolované®. Jurafsky také piSe, ze v kontextu analyzy sentimentu je informace o vyskytu
nazyva Binary Multinomial Naive Bayes (2023b, s. 7-8), z ¢ehoZ vyplyva, Zze binarni vlastnosti lze
kombinovat i s multinomickou verzi bayesianského klasifikatoru. Existuji vSak vysledky, které toto
tvrzeni o lepsich vysledcich pfi pouziti binamich vlastnosti vyvraci a na n¢kolika textovych korpusech
konzistentné dokazuji presny opak (McCallum, Nigam, 1998). Je tedy dobr¢ si vzdy empiricky ovérit,
ktery klasifikator dosahuje nejlepSich vysledki s konkrétnimi daty a skonkrétnim zadanim. V

nasledujicich analyzach naivnich bayesianskych klasifikatori tedy byly pouzity tfi varianty:

® Pro podrobn&j$i popis rozdili viz napiiklad (Raschka, 2014), kde jsou popsany i samotné vypolty
pravdépodobnosti.
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multinomicka, binarni multinomicka a Beroulliho. Vysledky téchto klasifikatori shrnuje nasledujici

tabulka.
Binami
Dataset | Train:test split | Multinomicky NB | multinomicky NB | Bernoulliho NB

70:30 84,83 % 82,11 % 85,24 %

IMDB 50:50 82,60 % 80,95 % 84,15 %

5:95 82.39 % 78.76 % 83,27 %

70:30 75.90 % 75.90 % 76,14 %

Sentiment140 50:50 74.88 % 74.89 % 75,26 %

5:95 69,94 % 70,01 % 70,53 %

Tabulka 9: vysledky naivnich bayesidanskych klasifikatori

Z tabulky jednoznaéné¢ vyplyva, ze nejvysSi presnosti dosahl Bemoulliho naivni bayesiansky
klasifikator, coZ potvrzuje tvrzeni, Ze binarni vektorizace dat podava lepsi vysledky, neplati to vSak pro
binarni multinomicky model, ktery popisoval Jurafsky (2023b, s. 7-8). Vysledky této analyzy také
nejsou v souladu s vysledky, ke kterym dosel McCallum, kdy se srostouci velikosti slovniku
Bemoulliho klasifikator zacinal zhorSovat, zatimco vykon multinomického klasifikatoru se dale
zlepSoval a v priméru mél o 27 % mensi chybovost (1998). Dale mél pripadé IMDB datasetu binarni
multinomicky klasifikator ve vSech situacich horsi vysledky nez bézny multinomicky klasifikator,
zatimco u Sentiment140 datasetu m¢l binarni multinomicky klasifikator presnost vyssi nebo stejnou
jako klasicky multinomicky klasifikator, avSak rozdily se pohybuji jen v ramci setin procent. Ukazalo
se také, Zze podobn¢ jako SVM i naivni bayesiansky klasifikator dosahuje dobré presnosti i navzdory

malému mnozstvi trénovacich dat. Tabulka 10 opét shruje poméry biast klasifikatora.

Bias negativni:pozitivni
Binarni
Dataset | Train:test split | Multinomicky NB | multinomicky NB | Bernoulliho NB
70:30 51:49 52:48 51:49
IMDB 50:50 53:47 52:48 52:48
5:95 52:48 53:47 52:48
70:30 52:48 52:48 50:50
Sentiment140 50:50 53:47 53:47 51:49
5:95 54:46 54:46 47:53

Tabulka 10: poméry biasii naivnich bayesianskych klasifikatori

Z téchto vysledku je jasné, Ze vSechny natrénované bayesianské klasifikatory jsou lehce zkreslené a
predikuji negativni sentiment ¢astéji neZ pozitivni az na dvé vyjimky, kdy v jednom piipad¢ je pozitivni

sentiment predikovan Castéji a v druhém pripad¢ je klasifikator vyrovnany. Obecné ale plati, Zze na

27



nejvetsim trénovacim datasetu je mira biasu nejmensi u obou datasetii, coz neni nijak prekvapivy
vysledek.

Naive Bayes na rozdil od SVM sice pravdépodobnosti poskytuje, avSak Naive Bayes je mnohem
lepsi pro klasifikaci neZ pro odhadovani pravdépodobnosti, takze i kdyz klasifikace muze byt spravna,
odhad pravdépodobnosti spravnosti této klasifikace bude ¢asto dost zkresleny (Zhang, 2004) a témto
odhadum by se tudiz nem¢la prikladat prili§ velka vaha (Naive Bayes, c2007-2023). I pfes to by se Naive
Bayes dal pouzit k automatické anotaci dat poméme efektivné — pokud je klasifikace spravna, jen odhad
pravdépodobnosti, Z¢ je tato klasifikace spravna, je zkresleny, mélo by stacit jen snizit hranici, od které
se anotované texty budou brat jako klasifikovany s velkou mirou jistoty. Tedy pokud by se u jinych
metod, které poskytuji lepsi miry pravdépodobnosti, nastavila hranice pravdépodobnosti napriklad na
0,9, tedy 90% jistota, ze je klasifikace spravna, u naivniho bayesianského klasifikatoru by mélo stacit
tuto hranici akorat snizit napfiklad na 70 %. Pfesné nastaveni této hranice by vSak bylo potieba
experimentalné vyzkouset a 1ze o¢ekavat, Ze pro rizné aplikace by nejlépe fungovala i rizna nastaveni.
Naive Bayes by se tedy dal pouzit k automatické anotaci, ale je k tomu potieba pristupovat s uréitou
mirou obezietnosti.

V této casti bylo kratce popsano fungovani ruznych variant naivnich bayesianskych
klasifikatora bézn¢ pouzivanych pro klasifikaci textu. Z vysledkt vyplyva, Ze na obou datasetech
dosahoval nejlepsich vysledkii Bernoulliho klasifikator, tedy klasifikator pracujici s binamimi
vlastnostmi textu, ¢imz se potvrdilo tvrzeni, ze binarni vektorizace textu muze podavat lepsi vysledky a
zaroven se tim nepotvrdilo tvrzeni, Ze multinomické verze klasifikatorti by mély v pirméru dosahovat

mnohem lepsich vysledkii.

5.2.3. k-NN — k-Nearest Neighors

Posledni pouzitou statistickou metodou je k-Nearest Neighbors (Fix, Hodges, 1989; Cover, Hart, 1967),
ktery se pouziva jak k regresi, tak ke klasifikaci. Metoda je koncepéné velice jednoducha a vychazi
z predpokladu, ze data podobného typu (napiiklad negativni a pozitivni texty) budou blizko sebe,
podobn¢ jako tomu je u slovnich embeddingti a umistovani podobnych slov blizko sebe. Trénovaci data
se na zaklad¢ jejich vlastnosti rozmisti do prostoru a klasifikator si toto rozmisténi ulozi. Klasifikace
poté spociva v nalezeni nejblizsich sousedii pomoci néjaké z metrik pro vypocet vzdalenosti mezi body,
scikit-learn implementace k-NN pouziva Minkowského vzdalenost, ktera je vSak ve vychozim nastaveni
nastavena tak, 7€ prakticky funguje jako Euklidovska vzdalenost
(Sklearn.neighbors. KNeighborsClassifier, ¢2007-2023). Pro kazdou novou instanci dat se tedy najde
k nejblizsich sousedi a na zaklad¢ naleZitosti téchto sousedu do tfid se provede klasifikace. Pokud #=5
aalespon tfi z nejblizsich sousedu patfi do skupiny A, tak bude text zafazen do skupiny A. Je vSak mozné
pouzitik=1, cozje uzite¢né zejména v pripadech, kdy vzdalenosti mezi body nalezicimi k danym tfidam

jsou vétsi nez vzdalenosti mezi tfidami samotnymi (Cover, Hart, 1967, s. 23), takze se v takovém pripad¢
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bude rozhodovat jednoduse na zaklad¢ jedin¢ho nejblizsiho souseda. Metoda je velice citliva na hodnotu
k ajeji spravné nastaveni je tedy klicové k dobrému fungovani klasifikatoru. Nejjednodussim zptisobem,
jak zjistit vhodnou hodnotu % pro konkrétni aplikaci je spustit algoritmus nckolikrat, vzdy s jinou
hodnotou £ a zaznamenat si, s jakou hodnotou bylo dosazeno nejlepsSich vysledk; jsou v§ak navrhovany
1 sofistikovan¢jsi metody vybéru hodnoty £, kdy je hodnota variabilni v zavislosti na datech (Guo et al .,
2003, s. 986).

Vyhodou k-Nearest Neighbors je, Zze zadnym zpuisobem nezaleZzi na distribuci dat — nehleda se
zde zadna nova osa pro linearni rozd¢leni jako tfeba u SVM, pouze se piihlizi k tomu, jaké ma novy bod
nejblizsi sousedy. Dalsi vyhodou je uz zminény zpusob trénovani klasifikatoru, kdy si klasifikator pouze
ulozi rozmisténi dat, coz v podstaté¢ neni trénovani ve stejném smyslu jako opét napriklad u SVM a
vyrazn¢ to zkracuje dobu nutnou k nauceni k-NN klasifikatoru, zaroven to vSak je i nevyhodou, protoze
se velka Cast vypoctu pfesouva az na chvili, kdy dochazi ke klasifikaci (Guo et al., 2003, s. 987).
Zdlouhavost vypocti k-NN by méla byt poznat predevsim na velkych datasetech, protoze ke zjisténi,
ktery bod je nejblizsi zkoumanému bodu, je v podstaté potfeba vypocitat vzdalenost zkoumaného bodu
ke vSem ostatnim bodum, avsak existuji i metody, které tyto vypocty vyznamné zefektiviiuji (Zhu et al.,
2014, s.3737). Ve vysledku se tedy ¢as uSetfeny pfi uceni klasifikatoru pouze presune na Cas klasifikace,
coz zpravidla bude chvile, kdy je preferovana kratka vypocetni doba. Pfi provadéni analyz se vSak
neprokazalo, Ze by toto byl zasadni problém, protoze vytvareni predikci s natrénovanym klasifikatorem
trvalo v fadech jednotek sekund. Jako metody pro vektorizaci text byla opét pouzita normalni i binarni

varianta bag of words a také predtrénovany Word2Vec model. Vysledky zachycuje Tabulka 11 nize.

Dataset| Train:test split BoW BoW binarni W2V
70:30 62,25% 60,97% 77,63%
IMDB 50:50 60,44% 58.67% 75,96%
5:95 58.85% 59,08% 73,31%
70:30 66,15 % 65.92 % 67,16 %
Sentiment140 50:50 65 % 65.47 % 66,53 %
5:95 60,37 % 60,89 % 61,83 %

Tabulka 11: vysledky algoritmu k-nejblizsich sousedii

Tabulka ukazuje, ze ob¢ varianty bag of words dosahovaly velice podobnych vysledkd, avSak na
nejveétsim trénovacim datasetu dosahl lepsich vysledkt normalni bag of words, zatimco binarni varianta
byla lep$i na nejmensim datasetu. Ve vSech pripadech vSak k-NN dosahovalo nejlepsich vysledku ve
spojeni s Word2 Vec vektorizaci. Je zajimavé, Ze pfi pouziti embeddingt se u IMDB datasetu vysledky
zlepsily pfiblizné o 15 %, zatimco u Sentiment140 datasetu doslo ke zlepSeni jen v ramci jednotek
procent. Obecn¢ lze také pozorovat zvySovani presnosti s rostouci velikosti trénovaciho datasetu. Dalsi

informace poskytuji matice zamén.
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kNN matice zdmén kNN matice zamén kNN matice zamén

Skuteénost
Skuteénost
Skuteénost

Predikovano predikovano Predikovano

Obrazek 12: matice zamén k-NN s BoW, Sentiment140 dataset, split (zleva) 5:95, 50:50, 70:30

Tyto matice zobrazuji vysledky k-NN klasifikatoru na Sentiment140 datasetu. Je vidét, ze klasifikator
predikuje pozitivni sentiment s velmi podobnou presnosti u vSech splita, avSak u splitu 5:95 je vidét
pomérné vyrazné zkresleni klasifikatoru, ktery predikuje ¢astéji pozitivni sentiment. Je v§ak zvlastni, ze

u splitu 50:50 model Iépe predikoval negativni sentiment nez u splitu 70:30.

Binarni kNN matice zamén Binarni kNN matice zamén Binarni kNN matice zamén

Skuteénost
Skuteénost
Skutecnost

Predikovano Predikovano Predikovano

Obrazek 13: matice zamén k-NN s bindrnim BoW, Sentiment140 dataset, split (zleva) 5:95, 50:50, 70:30

Matice pro k-NN s binarnim bag of words na Sentiment140 datasetu ukazuji velice podobné vysledky
jako pfi pouziti normalniho bag of words — velice podobna presnost u pozitivniho sentimentu a podobné

zkresleni u splitu 5:95. V tomto piipadé lze také pozorovat postupny narist presnosti predikci

negativniho sentimentu s rostoucim trénovacim datasetem.

30



kNN + W2V matice zamén kNN + W2V matice zamén

kNN + W2V matice zamén

Skuteénost
Skuteénost
Skuteénost

Predikovano Predikovano Predikovano

Obrazek 14: matice zamén k-NN s Word2Vec, Sentiment140 dataset, split (zleva) 5:95, 50:50, 70:30

Pri pouziti Word2Vec embeddingu jsou vysledky v podstaté opacné v porovnani s vysledky pfi pouZiti
bag of words — klasifikator s pouzitim embeddingti Iépe predikuje negativni sentiment, ale negativni
sentiment také obecné predikuje Castéji. Je zde také vidét zlepSeni presnosti mezi splity 5:95 a 50:50,

ale mezi splity 50:50 a 70:30 jsou rozdily tak mal¢, Ze se neprojevi pii zaokrouhlovani na dvé desetinna

mista v zobrazeni matic.

Binarni kNN matice zamén Binarni kNN matice zamén Binarni kNN matice zamén

Skuteénost
Skuteénost
Skuteénost

1 0.064

Predikovano Predikovano

Predikovano

Obrazek 15: matice zamén k-NN s bindrnim BoW, IMDB dataset, split (zleva) 5:95, 50:50, 70:30

V pfipadé k-NN s binamim bag of words na IMDB datasetu lze z matic vypozorovat ponckud
necekanou véc — klasifikator natrénovany na datech se splitem 5:95 sice predikuje velice dobfe pozitivni
sentiment, ale to bude nejspise dano tim, Ze dochazi k velké mife zkresleni a pozitivni sentiment je
predikovan v 78 % pfipadi; u ostatnich splitu je to vSak naopak a dochazi tedy k presnéjSim predikcim
negativniho sentimentu, ale i ke zkresleni pro negativni sentiment. VSechna ostatni nastaveni pro IMDB
dataset se drzi stejného vzoru — lepsi presnost predikci negativniho sentimentu, ale i zkresleni smérem

k negativnimu sentimentu. VSechny miry biasu zachycuje nasledujici tabulka.
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Bias negativni:pozitivni

Dataset | Train:test split BoW BoW binarni W2V
70:30 56:44 57:43 54:46

IMDB 50:50 60:40 66:34 56:44

5:95 57:43 22:78 57:43

70:30 46:54 48:52 55:45

Sentiment140 50:50 49:51 47:53 55:45
5:95 43:57 45:55 58:42

Tabulka 12: pomery biasii k-NN klasifikdtorii

Nejvyvazengjsiho klasifikatoru bylo dosazeno u Sentiment140 datasetu se splitem 50:50 za pouziti
normalniho bag of words, zatimco nejzkreslengjsi klasifikator byl natrénovan na IMDB datasetu se
splitem 5:95 a binamim bag of words. Pomémé velka mira zkresleni je pfitomna i klasifikatoru
trénovanych pomoci Word2 Vec embeddingu, coz byly klasifikatory s nejvyssi presnosti pro k-NN.

V kontextu automatické anotace dat nebude k-NN spolehlivou metodou, protoze vypoctené
pravdépodobnosti pouze zachycuji, jaka ¢ast z nejblizSich sousedi nalezi ke konkrétni skupiné dat, tedy
napftiklad pokud jsou dvé tfidy A a B, k=4 a tfi soused¢ patfi do skupiny A a jeden do skupiny B, pak
bude pravdépodobnost, ze zkoumany bod patfi do skupiny A 75 % a 25 % ze do skupiny B. Vysledné
pravdépodobnosti budou tedy velice zavislé na hodnoté parametru £ i na celkové distribuci dat.

V této casti bylo ukazano fungovani k-Nearest Neighbors klasifikatoru. Nejvyssi pfesnost byla
u obou datasetli dosazena s pouzitim Word2Vec embeddingti. U IMDB datasetu bylo dosazeno presnosti
pres 77 %, avSak u Sentiment140 byla nejlepsi presnost pouze lehce pres 67 %. Ukazalo se, ze presnost
klasifikatoru roste s velikosti trénovaciho datasetu, avSak se zda, Ze od urcitého objemu dat uz bude
narust presnosti zanedbatelny, protoze k nejvétsimu skoku v presnosti doslo mezi splity 5:95 a 50:50,
zatimco mezi splity 50:50 a 70:30 uz byl tento rozdil mensi a lze ocekavat, Ze tento trend by pokracoval

1 s dodanim dalsich dat.
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524 Srovnani statistickych a prostorovych metod

Pro porovnani statistickych a prostorovych metod byly pro kazdou velikost trénovaciho datasetu

vybrany metody s nejvyssi dosaZzenou presnosti, shrnuty jsou v nasledujici tabulce.

Dataset | Train:test split Metoda Nejvyssi presnost
70:30 Bernoulli NB 85.24%
IMDB 50:50 SVM + W2V 85.59%
5:95 SVM + W2V 85.67%
70:30 Bernoulli NB 76,14%
Sentiment140 50:50 Bernoulli NB 75.26%
5:95 Bernoulli NB 70,53%

Tabulka 13: shrnuti nejlepsich klasifikdtorii

Je vidét, ze nejlepsich vysledka dosahoval bud’to Bernoulliho NB, nebo kombinace SVM s Word2Vec
embeddingy. Zda se, Ze v pfipadech, kdy je k dispozici méné trénovacich dat, miize SVM dosahovat
velice dobrych vysledku, ale jak vyplyva z tabulky, nemusi to byt vzdy pravidlem, protoze u vSech
rozdéleni Sentiment140 datasetu mél nejlepsi vysledky Bernoulliho NB. Obecné byl ale vykon SVM i
Bemoulliho NB velmi podobny a Tabulka 13 tedy neposkytuje definitivni vysledky a neméla by byt
brana jako odpovéd’ na otazku, ktery z klasifikatora je lepsi. Vysledky budou vzdy velice zavislé na
konkrétnich datech a je tedy doporuceno vyzkouset vice ruznych klasifikatori pro zjisténi, které

nastaveni je pro danou aplikaci nejlepsi.

5.3. Neuronove sité

Po vyzkouseni statistickych a prostorovych metod pfisly na fadu neuronové sité, které jsou velice silnym
a vSestrannym nastrojem a své uplatnéni si nasly v raznych aplikacich v mnoha odvétvich (Abiodun et
al., 2018). Doba jejich vzniku saha az do roku 1943, kdy byl pfedstaven prvni model umélého neuronu,
ktery mél svym fungovanim napodobovat neurony biologické (McCulloch, Pitts, 1943) ai kdyz moderni
implementace umélych neuront jiz nejsou zaloZeny na této brzké inspiraci biologii, jsou biologické a
um¢lé neurony spojeny alespont jménem (Jurafsky, Martin, 2023c, s. 1). Navzdory slibnym
experimentim s jednoduchymi neuronovymi sitémi se ke konci 60. let zjistilo, Ze technologie v tehdejsi
dob¢ dokazala fesit pouze linearné oddélitelné ulohy ¢imz na néjakou dobu zajem o neuronové sité
zasadng ochabl, avSak od 80. let s vynalezenim novych algoritmt zdokonalujicich neuronoveé sit¢ zajem
o n¢ opét stoupal (Jurafsky, Martin, 2023c, s. 25-26).

Zakladni stavebni jednotkou neuronové sité je tedy neuron, ktery dostava Ciselné vstupy,
provede s nimi n¢jaké vypocty a vytvori vystup (Jurafsky, Martin, 2023c, s. 2). I kdyZ jsou neuronové

sit¢ schopné fesit rizné¢ komplexni problémy, jejich zakladni fungovani je zaloZzené na jednoduchém

(98]
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s¢itani a nasobeni a schopnost fesit i slozité problémy je dana pouZzitim mnoha neuronii najednou, které

spole¢né pracuji na nalezeni vhodného feseni.

5.3.1. Tvorba vlastnich modela

Navzdory veliké popularité a snadné dostupnosti velkych predtrénovanych modelt byla snaha vytvofit
si vlastni model, a to z nékolika hlavnich davodu:

1. Nezavislost na tfetich stranach. Vytvofenim vlastniho modelu by odpadla jakakoliv mozna
zavislost na tvircich/poskytovatelich modelu. I kdyz je zde primarni zaméreni na analyzu
sentimentu, k ¢emuz existuje velké mnozstvi open-source modeli, je dobré si udrzovat uréitou
miru prozietelnosti pro pripad, kdyby se podminky zménily.

2. Kontrola nad trénovacimi daty. Pfi tvorbé vlastnich modela je absolutni kontrola nad tim, jaka
vstupni data se pro trénovani pouZiji.

Vice doménové zaméfeny model. S pouzZitim vlastnich trénovacich dat v kombinaci

W

s vybranymi vhodnymi open-source datasety 1ze hypoteticky predpokladat, ze vysledny model
bude na doménové zavislych datech fungovat o néco Iépe, protoze by trénovaci data byla
tematicky koncentrovangjsi.
4. Ziskavani zkuSenosti. Nespornou vyhodou trénovani vlastnich modelu je ziskavani cennych
zku$enosti v oblasti um¢lé inteligence, které¢ se mohou hodit i v jinych aplikacich v budoucnu.
P1i trénovani vlastnich modelti byla vyuzita knihovna Keras (Cholet, 2015) a opét pouzity IMDB a
Sentiment140 datasety, avSak jiz nebyl testovan vliv velikosti trénovaciho datasetu na vykon
klasifikatoru, protoze obecné plati, Ze neuronové sité nemaji moc dobré vysledky s malym mnoZstvim
trénovacich dat, a tedy ¢im vice trénovacich dat, tim lepsi klasifika¢ni schopnosti. Pro IMDB dataset
bylo tedy ve vSech pfipadech pouzito rozdéleni 80:20. V pripadé Sentiment140 datasetu opét nastaly
v n¢kterych pripadech komplikace kvuli jeho velikosti, zejména v kombinaci s bag of words. Kvuli
tomu, Ze bag of words vytvari velké vektory, je od n¢jaké velikosti datasetu témér nemozné natrénovat
model na béznych pocitadich bez pouziti generatoru dat, ktery bude data pripravovat az ve chvili, kdy
jsou potieba, protoze mit cely vektorizovany dataset nacteny v RAM paméti muze bez problému
vyzadovat i stovky GB. S pouzitim generatoru vSak zacne trénovani brzdit procesor, protoze musi
neustale pfipravovat nova data a trénovani modelud s bag of words vektorizaci tedy trvalo hodiny, 1 kdyz
bylo celkem pouzito jen 15 % z celkové velikosti datasetu — 10 % pro trénovani a 5 % pro testovani.
S jinymi typy vektorizace v§ak mohlo byt pouzito vice dat, a tak bylo pouZito stejné rozdéleni jako u
IMDB datasetu, tedy 80:20. U vSech modeli byl nastaven ModelCheckpoint callback, ktery zarucil, Ze
se ulozi verze modelu s nejvyssi dosazenou presnosti. U modelu, kde trénovani trvalo dlouhou dobu byl
jest¢ nastaven EarlyStopping callback, ktery proces trénovani zastavil, pokud se pfesnost modelu

nezlepsila ve 2 epochach od epochy s nejlepsi presnosti.



Pro kazdy typ sité bylo testovano nékolik konfiguraci liSicich se ve zpusobu vektorizace textu. Byly
pouzity stejné¢ metody vektorizace jako v ¢asti 5.2, tedy bag of words, binarni bag of words, Word2 Vec
embeddingy, ale pribyly i dalsi dva typy vektorizace. Prvni typ vektorizace je analogicky k vychozi
vektorizaci IMDB datasetu, kdy jsou tedy slova reprezentovana svym rankem z frekvencéniho slovniku.
Druhy typ vektorizace je byte-pair encoding (BPE), ktery je schopen pomoci slu¢ovacich pravidel
pracovat s tokeny na urovni slov i znaku tak, ze ¢asté kombinace znaku tvoii delsi tokeny a méné casté
kombinace zase kratsi (Gage, 1994).

Pri nacitani IMDB datasetu je moznost urcit, jak velky slovnik se ma pouZit a ve snaze alespon
trochu zkratit vypocetni asy bylo tedy pouzito 10 000 nejcastéjsich slov. Pro Sentiment140 dataset byl
vytvoren tokenizator stejného typu, ktery pouzival stejné velky slovnik. Dale byl vytvoren jeden BPE
tokenizator pro kazdy dataset, s velikosti slovniku tokenizatoru nastavenou na 25 000 tokend. Pro
zachovani konzistence byl BPE tokenizator pro IMDB dataset vytvofen z 10 000 nejcastéjSich slov
v datasetu, u Sentiment140 byl BPE tokenizator vytvoren z textt zbavenych hypertextovych odkazi,
oznaceni profilt, hashtagt apod. Krom¢ konfiguraci s Word2Vec embeddingy a BPE tokenizaci, kdy
byly texty pouze zbaveny jiz zminénych odkazii a dalSich nepotfebnych kusii textu, byly z textd
odstran¢na i stopslova a v pfipadé bag of words vektorizace byl jest¢ navic pouzit stemmer. Velikost
vstupnich dat byla nastavena na 200, v pripadé¢ BPE na 400 jako kompenzace za pouZzivani tokenu
menSich nez slovo, a v pripadé bag of words byla velikost vstupnich dat dana poétem slov v globalnim
slovniku. V pfipadech kromé pouziti bag of words a Word2Vec embeddingt byla do modelu pridana
jest¢ embeddingova vrstva, ktera vytvarela 32 rozmérné embeddingy. V kombinaci Dense vrstev a
Word2Vec embeddingt byly pouzity pruméry vektoru jako vstupni data, coz je dano pozadavky Dense
vrstev na rozméry vstupnich dat, avSak u ostatnich typu siti byly embeddingy zachovany v puvodnich
rozmérech, tedy kazdy token reprezentovany 300 rozmémym vektorem.

Po dotrénovani byly na nckolika prikladovych vétach u vSech modelu otestovany vystupni
hodnoty, aby se pro potencialni automatickou anotaci dat zjistilo, ktery model je nejvhodnéjsi. Jednalo
se o Sest jednoduchych vét, z ¢ehoz polovina byla pozitivni a polovina negativni.

1. This is really great.
2. 'This is the best thing ever.

I love this so much.

W

That was extremelly horrible.

This is the worst thing ever.

A

I hate this so much.

Tim, Ze u kazdého modelu méla vystupni vrstva jeden neuron s aktivacni funkci sigmoid, vystupni
hodnoty se vzdy pohybovaly v rozmezi 0-1. Hodnoty pod 0,5 jsou klasifikovany jako negativni, nad 0,5

jako pozitivni, a rozdil mezi predikovanou hodnotou a jednou z krajnich hodnot Ize interpretovat jako



miru jistoty, ze je predikce spravna. Pokud je tedy vystupni hodnota napiiklad 0,9, model si je nejspise
velice jisty tim, ze vstupni text patii do kategorie pozitivniho sentimentu.

Nasledujici kapitoly shrnuji zakladni konfigurace siti a vysledky natrénovanych modela. Kvuli
rozdilnym velikostem vstupnich vrstev a (ne)pouzivani embeddingovych vrstev v riiznych scénarich
bude ukazano vzdy jen jadro danych modelt, protoZze modely u kazdého typu sité az na rozdilnou

vstupni a embeddingovou vrstvu sdilely totoznou konfiguraci.

5.3.1.1.  PIné propojena neuronova sit’

Zakladnim a zaroveri asi i nejjednodusSim typem neuronove sité je plné€ propojena neuronova sit
(anglicky dense neural network), jejiz nazev je odvozen z propojeni neuront uvnitt modelu — kazdy
neuron v jedné vrstvé je napojen na vSechny neurony ve vrstvé nasledujici (Sarker, 2021, s. 6). Jadro

modelii pouzivajicich pln¢ propojené vrstvy bylo definovano nasledovné.

Dense(50, activation="relu")(x)
Dropout(0.5)(x)

Dense(25, activation="relu")(x)
Dropout(0.5)(x)

Dense(10, activation="relu")(x)

output = Dense(1l, activation="sigmoid")(x)

X X X X X
]

Kod 3: definice plné propojené sité

Navic kvuli pozadavkim Dense vrstev na rozméry vstupnich dat musela byt jesté pouzita Flatten vrstva,
ktera vicerozmérné vstupy (napriklad embeddingy) pretransformuje tak, aby veskera vstupni data byla
v jediném vektoru. Kvuli jednoduchosti téchto vrstev se modely s touto konfiguraci trénovaly pomérné

kratkou dobu. Tabulka 14 shrmuje naméfené presnosti t¢chto modela.

Dataset | Typ vektorizace Presnost
Tokenizator 51,44 %
Tokenizator + embedding 89,64 %

IMDB Bag of Words 89,19 %
Binami Bag of Words 88,86 %

‘Word2Vec 82.25 %

BPE + embedding 89,60 %

Tokenizator + embedding 77,03 %

Bag of Words 76,30 %

Sentiment140 | Binarni Bag of Words 76.39 %
‘Word2Vec 74.82 %

BPE + embedding 81,82 %

Tabulka 14: presnosti modeli s Dense vrstvami
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Tokenizatorem v typu vektorizace je myslen tokenizator vytvoreny z frekvencniho slovniku a z tabulky
jasng¢ vyplyva, Ze vektorizace pomoci tohoto samotného tokenizatoru nestaci, protoze model trénovany
na IMDB datasetu dosahl presnosti jen 51,44 %, coz je jen o trochu lepsi nez nahoda. Z tohoto divodu
nebyl u Zadnych dalSich modeli pouzit tokenizator samotny, ale vzdy se kombinoval s pouzitim
embeddingové vrstvy, coz extrémnim zpusobem zlepSilo presnost. U IMDB datasetu model s kombinaci
tokenizatoru aembeddingové vrstvy dosahl nejvysSi presnosti, konkrétné 89,64 %, avSak u
Sentiment140 datasetu bylo nejvyssi presnosti dosazeno pii pouziti BPE tokenizatoru, konkrétné 81,82
%. Bag of words vektorizace se také jevi jako dobry nastroj a ob¢ varianty dosahovaly podobn¢ dobrych
vysledka. Pouziti Word2Vec embeddingi mélo ze vSech metod (krom¢€ samotného tokenizatoru)
nejhorsi vysledky. Pro tento typ modelu, jak jiz bylo zminéno, byly embeddingy opét zpriméErovany,
¢imz se dostal jeden stejn¢ velky vektor pro kazdy vstupni text a je mozné, Ze toto prumérovani
nezachycuje vyznam slov dostatecné detailné pro neuronové sité. Dalsi informace poskytnou matice
zamen.

NN matice zamén NN matice zamén NN matice zamén

0 0.043

Skute¢nost
Skutecnost
Skutecnost

1 0.038

Predikovano Predikovano Predikovano

NN matice zamén NN matice zamén NN matice zamén

Skutecnost
Skutecnost
Skute¢nost

Predikovano Predikovano Predikovano

Obrdazek 16: matice zamén Dense modelii na IMDB datasetu, 1 —tokenizator, 2 — tokenizdtor+emb, 3 — BoW, 4 — bindrni
BoW, 5 — W2l 6 — BPE

Z matic je zfejmé, ze model, ktery pouzival jen samotny tokenizator (1), se témér nenaucil klasifikovat

a v naprost¢ veétSing pripadu predikoval pozitivni sentiment. Na vSech ostatnich maticich lze vidét, ze



modely sice klasifikuji pozitivni sentiment o trochu ¢astéji a Iépe nez ten negativni, ale jsou to jen mal¢é

rozdily a jinak jsou modely velice vyvazené.

NN matice zamén NN matice zamén

Skutecnost
Skutecnost
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Obrazek 17: matice zamén Dense modelit na Sentimentl140 datasetu, 1 — tokenizdtor+emb, 2 — BoW, 3 — bindrni BoW, 4 —
W2V, 5 — BPE

Obrazek 17 zobrazuje matice zamén modela trénovanych na Sentiment140 datasetu. V tomto pripadé
pouziti binarniho bag of words (3) vedlo k natrénovani vyvazengjsiho modelu v porovnani s normalnim
bag of words (2). Dale je zfejme, ze Word2Vec embeddingy (4) vedly k nejmén¢ vyvazenému modelu,

ktery Castéji predikoval negativni sentiment. Zbytek modela byl opét pomémeé vyvazeny.
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Obrazek 18: vyvoj Dense modelii v priibéhu trénovani na IMDB datasetu, 1 —tokenizator, 2 — tokenizdator+emb, 3 — BoW, 4 —
bindrni BoW, 5 — W2V, 6 — BPE

Obrazek 18 zachycuje grafy zobrazujici vyvoj modela v prabéhu trénovani, a i zde lze opét vidét, ze
v piipad¢ pouziti samotného tokenizatoru (1) se model nic neucil. U zbytku modelii 1ze pozorovat, Ze
modely pomémé rychle dosahly své maximalni pfesnosti — v prvnich né¢kolika malo epochach presnost
prudce stoupala nebo byla vysoka jiz od zacatku, jako pfi pouziti bag of words (3, 4), a poté dochazelo

jen k minimalnim zlep$enim.

Pozitivni Negativni
Dataset | Typ vekzorizace 1 2 3 1 2 3
Tokenizator + embedding 0,89 0,83| 0,81 0,16 0,11| 0,72
Bag of Words 0,90| 0,86 0,80 0,15 0,09 0,35
IMDB | Binami Bag of Words 0,83 0,81 0,71 026 0,13| 044
Word2Vec 0,998 0,97| 0,97] 0,004| 0,20] 0,31
BPE + embedding 0,891 0,59 0,64 0,10 0,05 0,27
Tokenizator + embedding 0,81 0,03| 0,62 0,70 0,02| 0,71
Bag of Words 0,66 0,61 0,65 0,39 0,23 0,22
Sentiment140 | Binarni Bag of Words 0,751 0,73| 0,67 0,47| 034] 0,27
Word2Vec 0,84 0,72 0,67 0,06 0,23 0,17
BPE + embedding 0,78| 0,63 0,67 0,09 0,13| 0,12

Tabulka 15: hodnoty predikci Dense modelii pro automatickou anotaci

Tabulka vySe zachycuje hodnoty predikci na jiz zminénych testovacich vétach. V tabulce jsou tuéné
vyznaceny pripady, kdy model $patn¢ klasifikoval. U IMDB datasetu velice dobfe funguji Word2Ve
embeddingy, které se zejména u pozitivniho sentimentu velice blizi 1, av§ak pro negativni sentiment

predikuje lepsi hodnoty model s BPE tokenizatorem. U Sentiment140 datasetu jsou obecné hodnoty o
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néco vice konzistentni, avSak plati to samé jako u IMDB datasetu, tedy Zze model s Word2Vec
embeddingy vraci nejlepsi hodnoty pro pozitivni sentiment, zatimco pro negativni sentiment je to opét
model s BPE tokenizatorem.

Jak matice zamén, tak grafy s vyvojovymi kfivkami jsou ve vSech situacich velice podobné t¢m,
které byly ukazany v této ¢asti, tudiz v nasledujicich castech popisujicich ostatni typy neuronovych siti

budou matice zamén a vyvojoveé grafy ukazany jen v pripadé, Ze jsou néjak vyrazné odlisné.

5.3.1.2. Konvoluéni sit’

Konvolucni sit€ jsou specificky uréené pro zpracovani 2D dat, tedy typicky obrazku (Sarker, 2021, s.
7), ale existuje i typ 1D konvoluéni sité, ktery se vice hodi pro sekvencni data, tedy data jako text nebo

audionahravky. Modely pouzivajici Conv1D vrstvy byly definovany nasledovng.

= Conv1lD(128, 5, activation="relu")(x)

= MaxPoolinglD() (x)

= ConvlD(64, 5, activation="relu")(x)

= MaxPoolinglD() (x)

= ConvlD(32, 5, activation="relu")(x)

= MaxPoolinglD() (x)

= Flatten()(x)

= Dropout(0.5)(x)

output = Dense(1l, activation="sigmoid")(x)

X X X X X X X X
|

Kod 4: definice konvolucni sité

Nasledujici tabulka shrnuje vysledky modela s konvolu¢nimi sitémi.

Dataset | Typ vektorizace Presnost
Tokenizator + embedding 87.51 %

Bag of Words 88,48 %

IMDB | Binamni Bag of Words 88.33 %
‘Word2Vec 89.60 %

BPE + embedding 89.13 %
Tokenizator + embedding 63.35 %

Bag of Words 76,28 %
Sentiment140 | Binarni Bag of Words 76,16 %
‘Word2Vec 81.39 %

BPE + embedding 75.89 %

Tabulka 16: presnosti modelii s ConvID vrstvami

V tomto pripad¢ pro oba datasety bylo dosazeno nejvyssi pfesnosti s pouzitim Word2 Vec embeddingi,

konkrétn¢ 89,6 % pro IMDB dataset a 81,39 % pro Sentiment140 dataset. VSechny metody u IMDB
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datasetu dosahovaly velice vysoké presnosti, av§ak u Sentiment140 datasetu byly rozdily v presnostech
o néco VEtsi, a predevsim kombinace tokenizatoru s embeddingovou dosahla velice $patnych vysledku

s presnosti pouhych 63,35 %.

NN matice zamén NN matice zamén
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39 0.096

Predikovano Predikovano

Obrazek 19: matice zamén konvolucnich siti na Sentiment140 datasetu, tokenizdtor+emb (vievo) a BPE (vpravo)

Matice zamén dvou modeli s nejhorsi presnosti na Sentiment 140 datasetu odhaluji, Ze klasifikatory jsou
pomérné nevyvazené a predikuji Castéji pozitivni sentiment, predevsim v pripadé, kdy byl pouzit
tokenizator s embeddingovou vrstvou. Zbytek modeli pro oba datasety je vyvazeny a matice zamén

tedy neodhaluji nic zajimavého.

Vyvoj NN klasifikatoru v pribéhu trénovani
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Obrdzek 20: vyvoj ConvlD modelu na Sentiment140 datasetu s pouzitim tokenizdtoru a embeddingové vrstvy
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Jediny graf zachycujici vyvoj klasifikatoru, ktery je odliSny od ostatnich, je graf pro model s pouZzitim
tokenizatoru a embeddingoveé vrstvy trénovany na Sentiment140 datasetu. Z grafu lze vy¢ist, Ze presnost
na testovacim datasetu témér vubec nestoupala v prub&hu trénovani a v druhé poloviné dokonce zacala
klesat, zatimco presnost na trénovacim datasetu stale stoupala. Je vSak dulezité si v§imnout stupnice na
svislé ose — 1 kdyZ se rozdil mezi kfivkami zobrazujicimi pfesnost muze zdat velky, jsou to ve
skuteénosti méné nez 2 %. Trénovani vSak bylo ukonceno po tieti epose, protoze se model nezlepsoval
a mohlo by se tedy stat, ze kdyby byl model trénovany na vice epoch, rozdily budou jesté vétsi, alespori
soud¢ podle dosavadniho trendu. U tohoto modelu tedy velice rychle dochazelo k overfittingu, coz by

mohlo byt zlepSeno zavedenim napriklad néjakého typu regularizace do modelu.

Pozitivni Negativni
Dataset | Typ vekzorizace 1 2 3 1 2 3
Tokenizator + embedding 0,58 0,58| 0,58 0,58 0,58 0,58
Bag of Words 0,67| 0,66 0,60 0,51 0,15]0,504
IMDB | Binarni Bag of Words 0,73 0,72| 0,61 0,52 0,11] 0,45
Word2Vec 0,79 0,72 0,55 0,31 0,20 047
BPE + embedding 0,56| 0,56 0,56 0,56 0,56| 0,56
Tokenizator + embedding 0,53 0,53| 0,53 0,53| 0,53| 0,53
Bag of Words 0,73 0,75 0,75 0,14| 0,19 0,16
Sentiment140 | Binamni Bag of Words 0,751 0,70 0,71 0,16 0,23| 0,20
Word2Vec 0,97 0,98 0,95 0,04 0,04 0,03
BPE + embedding 0,56| 0,49 0,35 0,55 0,49| 0,35

Tabulka 17: hodnoty predikci ConvI1D modelii pro automatickou anotaci

Z tabulky vyse je zfejmé, Ze u obou datasetli dosahoval nejlepsich hodnot model s pouZzitim Word2Vec
embeddingli, a to jak pro pozitivni, tak negativni sentiment. U Sentiment140 datasetu jsou vSak hodnoty
mnohem lepsi nez u IMDB datasetu, coz muze byt dano tim, ze Sentiment140 obsahuje kratsi texty a
testovaci véty, které jsou také pomeémé kratké, se tedy vice podobaji pivodnim trénovacim datim. U
modelu tokenizator + embedding a BPE + embedding na IMDB datasetu model predikoval vzdy stejnou
hodnotu, coz bude asi dano pravé rozdilem v délce testovacich vét a trénovacich texti — z texti z IMDB
datasetu vznikaly predevs§im vektory plné néjakych hodnot, zatimco z téchto testovacich vét po
vektorizaci vznikly fidké vektory obsahujici prevazné nuloveé hodnoty, se kterymi se modely nedokazaly
efektivné vyporadat. NejlepSim modelem pro automatickou anotaci z této Casti by tedy byl model

trénovany na Sentiment140 datasetu s Word2 Vec embeddingy.

5.3.1.3.  Long Short-Term Memory (LSTM) sit’

LSTM sit’ je primamné uréena ke zpracovani sekvencnich dat, takze je vhodna ke zpracovani textu. Je to

typ rekurentni neuronové sité, coz znamend, ze predchozi krok zuceni se pouzije k uceni kroku
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nasledujiciho, coz v dusledku funguje jako forma paméti. Obecné maji rekurentni sité problém
s dlouhymi sekvencemi dat, coz se pravé LSTM sit’ snazi fesit, ale i1 tak ma tento typ sité sva omezeni.
Jednim z problému LSTM sité je vypocetni narocnost, ktera znaéné prodluzuje dobu trénovani — ze
vs$ech trénovanych modeli v rameci této prace trvalo trénovani LSTM modeli nejdéle. V pripadé€ bag of
words vektorizace u Sentiment140 datasetu by trénovani trvalo desitky hodin na jednu epochu, takze
tyto modely jako jediné byly uplné¢ vynechany. Pro LSTM modely byla zvolena architektura
s obousmémymi LSTM vrstvami, coZ znamena, ze vstupni data jsou zpracovana v puvodnim porfadi,

ale 1 pozpatku, coz siti poskytuje vice informaci.

Bidirectional (LSTM(64, return_sequences=True))(x)
Dropout(0.5)(x)

Bidirectional (LSTM(64, return_sequences=True))(x)
Dropout(0.5)(x)

= Bidirectional (LSTM(64))(x)

output = Dense(1l, activation="sigmoid")(x)

X X X X X
]

Kod 5: definice obousmérné LSTM sité

Tabulka 18 zachycuje naméfené presnosti LSTM modelu.

Dataset | Typ vektorizace Presnost
Tokenizator + embedding 89.43 %

Bag of Words 57,08 %

IMDB | Binarni Bag of Words 55,61 %
‘Word2Vec 86.3 %

BPE + embedding 88,96 %

Tokenizator + embedding 79.32 %

Sentiment140 | Word2 Vec 82,59 %
BPE + embedding 84.1 %

Tabulka 18: presnosti modelit s LSTM vrstvami

Jiz na prvni pohled je zfejmé, ze LSTM sité v kombinaci s bag of words vektorizaci nebyly efektivni a
dosahly presnosti jen pres 55 %. U vSech ostatnich typu vektorizace vSak modely dosahly velice dobrych
vysledka, nejvyssi presnost byla u IMDB datasetu 89,43 % a u Sentiment140 datasetu 84,1 %.
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Obrazek 21: matice zamén LSTM siti na IMDB datasetu, BoW (vlevo) a bindrni BoW (vpravo)

Obrazek 21 zobrazuje matice zamén LSTM siti na IMDB datasetu s bag of words vektorizaci a jak lze
vidét, oba modely predikuji astéji negativni sentiment a pozitivni sentiment predikuji o néco hufe nez

ten pozitivni. Zbytek modela je velice vyvazeny a matice zde tedy nestoji za to ukazovat.
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Obrazek 22: vyvoj LSTM modelu na IMDB datasetu s pouZitim BolW

Graf vyvoje klasifikatoru odhaluje, Zze pfi trénovani LSTM modelu s bag of words vektorizaci
nedochazelo k overfittingu, protoZze trénovaci i testovaci presnost jsou si v grafu velice blizko a maji

velmi podobny trend. Je mozné, Ze pokud by se EarlyStopping callback nastavil s vétsi toleranci, mozna
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by to vedlo k dosazeni vétsi presnosti, avSak podle dosavadniho trendu by zlepseni bylo velice pozvolné,

atudizi zdlouhavé, coz se vzhledem k vysoké presnosti ostatnich LSTM klasifikatorii zkratka nevyplati.

Pozitivni Negativni
Dataset | Typ vekzorizace 1 2 3 1 2 3
Tokenizator + embedding 0,75 0,64 0,62 027| 0,17| 048
Bag of Words 049 049| 0,49 0,49| 049 049
IMDB | Binarni Bag of Words 0,49| 048] 0,49| 049] 049 049
Word2Vec 098] 097| 0,88 0,191 0,06| 0,67
BPE + embedding 0.89] 084 0,78] 0.17] 0.15| 0,64
Tokenizator + embedding 093] 093] 0.85] 0.03] 0,05| 0,05
Sentiment140 | Word2 Vec 0.97] 096 093] 0,07] 0,01| 0,02
BPE + embedding 091| 0,69| 0,82] 0,03] 005| 0,02

Tabulka 19: hodnoty predikci LSTM modelii pro automatickou anotaci

U hodnot predikci pro automatickou anotaci maji v§echny modely trénované na IMDB datasetu kromé
modelu s tokenizatorem a embeddingovou vrstvou alespon jednu chybu ve svych predikcich. Modely
s bag of words vektorizaci opét predikovaly témér identické hodnoty ve vSech pripadech, a tudiz se pro
automatickou anotaci vitbec nehodi. Modely s pouzitim Word2Vec a BPE vraci pékné hodnoty, pokud
se pomine pripad s chybnou predikci. U vSech modelu trénovanych na Sentiment140 datasetu jsou
hodnoty predikeci velice blizko krajnim hodnotam, avSak model s Word2Vec embeddingy ma opét

nejlepsi vysledky.

5.3.1.4. Transformer

Transformer (Vaswani et al., 2017) je pomérn¢ nova architektura neuronové sité, ktera vyuziva jesté
dal$iho mechanismu k feseni problému s dlouhymi sekvencemi dat, takzvany attention mechanismus,
ktery dovoluje odvozovat zavislosti v datech na velké vzdalenosti. Architektura transformeru navic
dovoluje velkou miru paralelizace, coz vyznamné¢ zkracuje potfebny vypocetni ¢as pro trénovani
(Vaswani et al., 2017, s. 2). Diky vyhodam paralelizace se transformer modely trénovaly ze vSech
modelu nejkratsi dobu. Pro transformer byla pouzita implementace dostupna na Keras webu (Nandan,
b.r.) bez zadnych dal§ich zmén krom& zmény vystupni vrstvy, ktera ma v piivodnim kodu dva neurony
a aktivacni funkci softmax, zatimco v této praci byla pouZita vrstva s jednim neuronem a sigmoid
aktivacni funkci pro zachovani konzistence s ostatnimi modely. Byl pouzit jen jeden transformer blok,
ktery si vytvaii embeddingy o velikosti 32, pouziva dv¢ attention hlavy a uvnitf bloku je plné propojena
vrstva s32 neurony. Jelikoz transformer vyuziva embeddingovych vrstev, byly tyto modely
kombinovany pouze s frekvenénim a BPE tokenizatorem — kombinace bag of words a embeddingu je

pringjmensim neobvykla (a pii kratkém testovani nevedla k dobrym vysledkim) a vytvaret embeddingy
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z Word2Vec embedding pomoci dalsi embeddingové neni mozné, protoze embeddingova vrstva
vyzaduje na vstupu cela ¢isla. Celkem tedy byly natrénovany ¢tyti modely ajejich vysledky jsou shrnuty

v nasledujici tabulce.

Dataset | Typ vektorizace Presnost
. ) o
IMDB Tokenizator + émbeddlng 89,61 %
BPE + embedding 89,23 %
. . N
Sentiment140 Tokenizator + émbeddlng 78,39 %
BPE + embedding 82,19 %

Tabulka 20: presnosti Transformer modelii

Z tabulky vyplyva, ze u IMDB modelu byly vysledky velice podobné, avSak verze s pouzitim
tokenizatoru a embeddingové vrstvy méla presnost o néco vyssi, konkrétné 89,61 %. U Sentiment140
datasetu jsou rozdily v presnosti vétsi a model s BPE tokenizatorem dosahl 82,19% presnosti. Na
maticich zamén ani vyvojovych grafech pro tyto modely neni nic zvlastniho, natrénované modely jsou

pomérng vyvazené a nejvyssi presnosti dosahly v malém poctu epoch.

Pozitivni Negativni
Dataset | Typ vekzorizace 1 2 3 1 2 3
IMDB Tokenizator + embedding 0,87| 0.81| 0,75 0,16/ 0,05| 0,69
BPE + embedding 0.89| 0.86| 0,77 0,20 0.06| 0,68
. Tokenizator + embedding 0.94| 085] 0,75] 0,02] 0.07| 0.05
Sentiment140 - 2 2 > ? ? ?
BPE + embedding 0,95| 0,35 0,70 0,02 0,07| 0,05

Tabulka 21: hodnoty predikci Transformer modelii pro automatickou anotaci

Tabulka 21 opét ukazuje hodnoty predikeci natrénovanych modeli a jak lze vidét, aZz na jednu chybu
v klasifikaci u Sentiment140 modelu s BPE tokenizatorem maji modely trénované na stejnych datech
velice podobné vysledky. Modely trénované na IMDB datasetu opét chybné¢ klasifikovaly treti negativni
vétu, u které Casto dochazelo ke Spatné klasifikaci i u predchozich modelu. Obecné se z téchto modela

opét jevi model trénovany na Sentiment140 datasetu jako vhodnéjsi pro automatickou anotaci.

5.3.1.5. Ensemble model

Ensemble model neni samostatnym typem neuronové sité, ale pouhym spojenim riiznych typu siti ¢i
klasifikatorit s cilem dosahnout co nejlepsich vysledku. Zakladni myslenkou je, Ze spojenim vice
klasifikatorii by mélo byt mozné dosahnout lepsich vysledku, nez kterych je schopen kterykoliv z dil¢ich
klasifikatora (Sagi, Rokach, 2018, s. 1). Toho se typicky docili hlasovanim — jednotlivé klasifikatory

vytvori néjaky vystup a ten, ktery je vétSinové zastoupeny, je zvolen jako konecny vystup (Sagi,
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Rokach, 2018, s. 6). Pro ensemble model byly vybrany tfi typy neuronovych siti — pln¢€ propojena sit’,
LSTM sit” a Transformer, vSe s pouzitim BPE tokenizatoru pro jednotny proces zpracovani dat.
Navzdory tomu, ze u IMDB datasetu verze modela s pouzitim BPE tokenizatoru vétSinou nedosahly
téch nejvyssich vysledku, dosahly alespon na druhou pficku v presnosti. Co se Sentiment140 datasetu
tyée, tam BPE tokenizator ve vétSing pripada vedl k nejvys$§im naméfenym presnostem pro danou
skupinu modelq, a pro predejiti zbyte¢ného komplikovani tokenizace dat byl tedy vybran jediny zptsob
tokenizace, kterym je jiz zminy BPE tokenizator. Kazdy z pouzitych typu sité¢ pouzival stejné nastaveni
jako v predchozich ¢astech, k tomu méla kazda sit’ svou vlastni embeddingovou vrstvu a vystupy

z posledni vrstvy kazd¢ sit¢ byly konkatenovany, aby byly zpracovany poslednim vystupnim neuronem.

input_layer = Input(shape=(400,))

embedding_layer = TokenAndPositionEmbedding(400, 25000, 32)
x1 = embedding layer(input_layer)

transformer_block = TransformerBlock(32, 2, 32)

x1 = transformer_block(x1)

x1 = GlobalAveragePoolinglD()(x1)

x1 = Dropout(@.5)(x1)

x1 = Dense(20, activation="relu")(x1)

x2 = Embedding(25000, 32)(input_layer)

x2 = Bidirectional(LSTM(64, return_sequences=True))(x2)
x2 = Dropout(0.5)(x2)

x2 = Bidirectional(LSTM(64, return_sequences=True))(x2)
x2 = Dropout(0.5)(x2)

x2 = Bidirectional(LSTM(64, return_sequences=True))(x2)
x2 = Flatten()(x2)

x3 = Embedding(25000, 32)(input_layer)
x3 = Flatten()(x3)

x3 = Dense(50, activation="relu")(x3)
x3 = Dropout(0.5)(x3)

x3 = Dense(25, activation="relu")(x3)
x3 = Dropout(0.5)(x3)

x3 = Dense(10, activation="relu")(x3)

concat = Concatenate()([x1, x2, x3])
concat = Dropout(@.5)(concat)
output = Dense(1l, activation="sigmoid")(concat)

Kod 6: definice ensemble modelu
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Nasledujici tabulka zachycuje vysledky ensemble modeli.

Dataset | Typ vektorizace Presnost
IMDB | BPE + embedding 91,04 %
Sentiment140 | BPE + embedding 84.41 %

Tabulka 22: presnosti ensemble modelii

Vysledky ukazuji, ze ensemble modely pro oba datasety dosahly ze vSech modeli nejvyssi presnosti, u
IMDB datasetu se piesnost poprve vySplhala pres hranici 90 %, konkrétné na 91,04 % a u Senitment140

datasetu je nejvyssi presnost 84,41 %. Dalsi informace poskytnou matice zamén.

NN matice zdmén NN matice zamén

Skutecnost
Skutecnost

Predikovano Predikovano

Obrazek 23: matice zamén ensemble modelii trénovanych na IMDB datasetu (vlevo) a Sentiment140 datasetu (vpravo)
Na maticich zamén je vidét, ze IMDB model predikuje pozitivni sentiment o trochu Castéji nez ten

negativni, zatimco Sentiment140 model to ma naopak, i pfes to jsou vSak natrénované modely velice

vyvazené.
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Obrdzek 24: vyvoj ensemble modelii trénovanych na IMDB datasetu (vlevo) a Sentiment140 datasetu (vpravo)

Obrazek 24 zachycuje grafy vyvoje ensemble modela pfi trénovani a lze z nich vycist, Ze modely
dosahly své maximalni presnosti v pomérné¢ malém pocétu epoch a také Zze u nich dochazelo
k overfittingu, coz je zfejm¢ ze stoupajici presnosti na trénovacich datech a zvysujici se chybé (loss
hodnot¢) na testovacich datech. Je mozné, Ze by se modely by mohly dosahnout jeste o par procent lepsi
presnosti, kdyby se pouzil néjaky typ regularizace. AvSak i navzdory overfittingu modely dosahly

nejvyssi presnosti ze vSech natrénovanych modeli.

Pozitivni Negativni
Dataset | Typ vekzorizace 1 2 3 1 2 3
IMDB | BPE + embedding 0,89| 085| 0,55] 0,08] 0,01| 036
Sentiment140 | BPE + embedding 0,85| 0,64| 0,80 0,01 0,03| 0,03

Tabulka 23: hodnoty predikci ensemble modelil pro automatickou anotaci

Na hodnotach predikci 1ze vidét, Ze ani jeden z modelt neudélal chybu v klasifikaci testovacich vét a az
na par vyjimek se Cisla blizi krajnim hodnotam, coz znamena, Ze modely by mohly byt vhodné pro

automatickou anotaci textu.

5.3.2. Shrnuti vlastnich natrénovanych modeli

V predchozich ¢astech byly popsany jednotlivé natrénované modely a tato ¢ast ma za cil vSechny
vysledky shrnout. Z pouzitych vektoriza¢nich metod dosahovala u Sentiment140 datasetu nejlepsich
vysledk metoda BPE, zatimco u IMDB datasetu to byla ¢astéji metoda frekvencniho tokenizatoru, BPE
vsak bylo s vysledky velice blizko a v nékterych scénafich také dosahlo nejlepsi presnosti pro dany
scénar. V prubéhu analyzy se BPE tokenizator jevil jako nejvSestrannéjsi zpusob vektorizace — kvuli

jeho operovani stokeny mens§imi nez slovo je mozné pomoci pomémé malého slovniku tokenu
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vektorizovat v podstaté jakykoliv text, coz se o zadné jiné z vyzkouSenych metod vektorizace tvrdit
neda. Frekvenéni tokenizator je omezen poétem slov a pokud néjaké slovo nezna, nemize dané slovo
reprezentovat jako Cislo, tudiz je tento typ vektorizace velice zavisly na objemu dat, ze kterého se
tokenizator tvori. Bag of words sice v nékterych pfipadech vedlo k velice dobrym vysledkim, avSak
vektory, které metoda vytvari pro kazdy vstupni text jsou obrovské, coz extrémné prodluzuje dobu
trénovani, navic si bag of words také neporadi s novymi slovy a stejné jako frekvenéni tokenizator je
efektivita vektorizace zavisla na velikosti dat pfi vytvareni globalniho slovniku pouZzivaného pii
vektorizaci. Word2Vec embeddingy budou s neznamymi slovy potkavat stejné obtize, avSak tyto
predtrénované embeddingy se osveédcily jako velice efektivni zplsob reprezentace tokenu, a i kdyz
modely, které je pouzivaly, byly v pfesnosti Casto porazeny jinymi metodami, jejich vektorove
reprezentace slov se 1 tak zdaji byt velice kvalitni, o ¢emz mohou svéd¢it velice dobré vysledky
klasifikatora pfi testu hodnot predikei pro automatickou anotaci.

Co se tyce nejvyssi dosazené presnosti, pro oba datasety byla nejvétSi presnosti dosazena
s ensemble modelem skladajicim se z Dense vrstev, LSTM vrstev a Transformeru. Pro IMDB dataset
byla nejvyssi presnost 91,04 % a pro Sentiment140 84,41 %, coz jsou celkové nejlepsi dosazené
vysledky ze vSech dosud vyzkouSenych metod. V kontextu automatické anotace dat dosahovaly
nejlepsich vysledki modely trénované na Sentiment140 datasetu s pouzitim Word2Vec embeddingti,
kdy se pokazdé hodnoty predikei bliZily velice blizko jedni¢ce nebo nule, dale také LSTM modely
trénované na stejnych datech, ale i ensemble modely pro oba datasety. Modely trénovan¢ na IMDB
datasetu v§ak u testovacich vét pro automatickou anotaci casto délaly chyby v klasifikaci, coz by mohlo
byt zptsobeno rozdilnou délkou textt v datasetech — testovaci véty se totiz délkou vice podobaly
trénovacim datim ze Sentiment140 datasetu, coZz muze byt divodem véEtsi uspésnosti téchto modelu
v této analyze.

Pro testovani toho, jak moc je model obecny, a tedy aplikovatelny na nova data, ktera jsou
odlisna od téch trénovacich, byl nejlepsi model trénovany na IMDB datasetu otestovan na testovaci ¢asti
ze Sentiment140 datasetu a naopak. V obou pripadech tedy byla testovana presnost ensemble modelu.

Vysledky shmuje tabulka nize.

Trénovaci dataset Testovaci dataset Model Piesnost
IMDB Sentiment140 Ensemble 59.45 %
Sentiment140 IMDB Ensemble 69,02 %

Tabulka 24: presnost ensemble modelii na novych datech

Z tabulky je hned jasné, Ze ani jeden model nedosahuje prevratnych vysledku, av§ak model trénovany
na IMDB datech dosahl ptesnosti jen 59.45 %, zatimco model trénovany na Sentiment140 datech m¢l
presnost téméer o 10 % vyssi, konkrétné 69,02 %. Zda se tedy, Zze model trénovany na Sentiment140

datasetu je vice obecny a je schopngjsi v klasifikaci neznamych dat neZz model trénovany na IMDB
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datech. V tomto piipadé by to vSak mohlo byt dano tim, Ze Sentiment140 dataset obsahuje priblizné
tricetkrat vice dat, coz by mohlo vysvétlovat lepsi vysledky na néjakych datech vyrazné odlisnych od

té€ch trénovacich.

5.4. Priedtrénované modely

Posledni vyzkousenou metodou jsou predtrénované modely, které zaslouzen¢ ziskavaji stale vétsi
popularitu. Zakladem jejich uspéchu je to, Ze vypocetni vykon potiebny pro inferenci je pouhym
zlomkem vykonu potfebného k natrénovani modeli, coz plati asi pro vSechny typy klasifikatoru ze
strojového uceni. Situace je tedy Casto takova, Ze nc¢kdo, kdo ma pfistup k velkému vypocetnimu
vykonu, zpravidla tedy velké korporace, natrénuje velky model na obrovském mnozstvi dat, ktery se
nasledné zvefejni s open-source licenci a instrukcemi, jak 1ze model dale ladit pro néjaky specificky
ukol, takzvany finetuning. Témto velkym modelim se n¢kdy fika foundation modely, protoze samy o
sob¢ v nicem nevynikaji, avSak diky velkému mnozstvi trénovacich dat maji dobré obecné znalosti,
které se poté pomoci finetuningu daji dobfe vyuzit pfi n¢jakém specializovaném tkolu. Hlavni vyhodou
téchto modelu tedy je, ze nékdo jiny vynaloZzil ¢as a energii na sbér dat a trénovani modelu a dalsi
uzivatelé se mohou soustfedit na vice specifické ukoly. Z oblasti pfedtrénovanych modela byly
vyzkouSeny dva pfistupy, konkrétné finetuning obecného modelu a pouziti pfedtrénovaného modelu

doladéného pro analyzu sentimentu.

54.1. Finetuning BERT modelu

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) je model, ktery se u¢i obousmémeé
reprezentace jazyka, tedy kontext napravo i nalevo od aktualné zkoumaného slova, z neanotovaného
textu, a vysledkem je model, ktery Ize pomoci finetuningu snadno upravit v model pro né¢jaky konkrétni
downstream ukol (Devlin et al., 2018). V tomto pfipadé byl model doladén zvlast na 50 % IMDB
datasetu (10 % z celého datasetu bylo pouZito pro testovani) ana 5 % Sentiment140 datasetu (s 1 % pro
testovani). Oproti dosud trénovanym modelim je BERT mnohem vétsi, tudiz i trénovani trva déle a
z Casovych divodu nebylo mozné pouzit vétsi ¢ast dat. Kvuli pozadavkim modelu na rozmér vstupnich
dat musely byt v pripadé IMDB datasetu vektorizované texty zkraceny na 512 tokenu. Nastaveni modelu

pro finetuning byl nasledovny.

tokenizer = AutoTokenizer.from pretrained("bert-base-cased")

model= TFAutoModelForSequenceClassification.from_pretrained("bert-base-cased")
model.compile(optimizer=Adam(3e-5))

model.fit(train_generator, epochs=5)

Kod 7: nastaveni BERT modelu pro finetuning
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Nasledujici tabulka shrnuje vysledky BERT modelu po finetuningu.

Dataset Presnost
IMDB 92.22 %

Sentiment140 81.43 %

Tabulka 25: presnost BERT modelu po finetuningu

Tabulka ukazuje, ze u IMDB datasetu se doladény BERT model s presnosti vySplhal az na 92,22 %, coz
je dosud nejvyssi naméfena hodnota pro tento dataset. AvSak u Sentiment140 datasetu to je jen 81,43 %,
coz sice stale velice dobry vysledek, ale pfedchozi natrénované modely dosahovaly presnosti piiblizné

0 3 % vyssi. Dalsi informace poskytuji matice zameén.

NN matice zdmén NN matice zamén

Skutecnost
Skutecnost

Predikovano Predikovéno

Obrazek 25: matice zamén BERT modelu po finetuningu na IMDB (vilevo) a Sentiment140 (vpravo) datasetech

Jak 1ze na obrazku vidét, model dotrénovany na IMDB datasetu sice lehce uprfednostiiuje pozitivni
sentiment a model dotrénovany na Sentiment140 datasetu zase ten negativni, i pfes to jsou vSak oba
modely dostatecné vyvazené a dosahuji dobrych vysledku. V obou pfipadech je mozné, Ze by se

vysledky jest€ o néco zlepsily, pokud by model byl dotrénovany na vétSim objemu dat, pfipadn€ i na

vice epoch.
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54.2. Twitter RoOBERTa

Pro tuto analyzu byl pouzit model typu RoBERTa, ktery byl na datech z Twitteru doladén pro analyzu
sentimentu (Loureiro et al., 2022)'°. Analyzu v3ak trochu komplikovala skuteénost, Ze tento model
zahmuje 1 neutralni sentiment a klasifikuje tak sentiment do tfi tfid, zatimco oba pouzit¢ datasety
obsahuji jen binarni klasifikace. Z tohoto duvodu tedy byly vSechny neutralni predikce modelu
vynechany a pro vypocet presnosti se pouzily jen ty pozitivni a negativni. Pro otestovani vykonu tohoto

predtrénovaného modelu bylo vybrano 2000 textt z kazdého datasetu. Vysledky shrnuje nasledujici

tabulka.
Pocet texti bez
Testovaci dataset | Pavodni pocet texti | neutralniho sentimentu | Presnost
IMDB 2000 1618 86.89 %
Sentiment140 2000 1436 82,94 %

Tabulka 26: presnost RoBERTa modelu

Po odstranéni neutralnich predikci zustalo v IMDB vzorku 1618 textu a v Sentiment140 vzorku 1436
textu. Co se tyCe presnosti, tak ensemble modely sice dosahly vyssi presnosti, ale jen na testovacim
vzorku dat vytvofen¢ho ze stejnych dat, na kterych byly modely trénovany. A i kdyZ nejsou namétené
presnosti pro tento model ty nejvyssi v rameci této prace, jsou i pies to vysledky velice dobré a z presnosti
naméfenych u obou datasett 1ze tedy usoudit, Ze RoOBERTa model je mnohem obecnéjsi model, ktery
bude pravdépodobné dosahovat velice dobrych vysledka nezavisle na datech. V situacich, kdy by se
dalo zajistit, ze do modelu budou vzdy vstupovat data stejn¢ho typu, by tedy ensemble modely mohly
byt lepsim fesSenim, pokud se da vSak ocekavat né¢jaka mira variability v datech, predtrénovany model

bude nejspis lepsi volbou.

5.5. Evaluace modelu na vlastnich datech

Poslednim krokem je zjistit, jak si modely povedou na vlastnim vytvofeném datasetu z ¢asti 4.4. Jelikoz
byl dataset anotovan na tfi tfidy, pro model RoOBERTa mohl byt pouzit t€émér ve vychozim stavu — stacilo
odstranit sporn¢ pripady a nerelevantni texty. Pro vlastni natrénovan¢ modely vSak musely byt v§echny
neutralné anotované texty odstranény. Doted’ byla u vSech analyz pouzita presnost jako jedina metrika
pro hodnoceni vykonu modela, protoze datasety byly vyvazené a kazda trida tedy byla zastoupena
stejnou mirou. V pripad¢ tohoto vlastniho datasetu jsou vSak tfidy siln¢ nevyrovnané, takze kromé

presnosti byly spocitany i metriky precision, recall a F1-score. Z vlastnich modelu byly opét vybrany

10 Konkrétni pouZita verze modelu dostupna z: https://huggingface.co/cardiffnlp/twitter-roberta-base-sentiment-
latest. [Pristup 2023-11-27]


https://huggingface.co/cardirrnlp/twitter-roberta-base-sentiment-

pouze ty nejlepsi dva pro kazdy dataset, tedy ensemble modely. Nasledujici tabulka shrnuje namérené

vysledky.
Sentiment Precision Recall | Fl-score| Support
neutralni 0,93 0,83 0,88 807
RoBERTa poziti.vni’ 0,64 0,87 0,74 247
negativni 0,73 0,78 0,75 89
presnost 83,2 % 1143
negativni 0,54 0,92 0,68 89
IMDB BERT | pozitivni 0,96 0,71 0,82 247
presnost 76,79 % 336
negativni 0,75 0,80 0,77 89
Sentiment140 BERT | pozitivni 0,93 0,90 091 247
presnost 87.5 % 336
negativni 0,41 0,69 0,51 89
IMDB ensemble | pozitivni 0,85 0,64 0,73 247
presnost 65,17 % 336
negativni 0,41 0,88 0,56 89
Sentiment140 ensemble | pozitivni 0,92 0,55 0,69 247
presnost 63,39 % 336

Tabulka 27: vysledky viastnich a predtrénovanych modelii na viastnim datasetu

Precision méri, jaka ¢ast z oznacenych dat byla oznacena spravné, recall méfi, jaka ¢ast z dat nalezici
k n¢jaké skupin€ byla oznacena spravné a Fl-score je harmonicky prumér vypocitany z precision a
recall. Sloupec s nazvem Support zachycuje, kolik polozek bylo v dan¢ kategorii. Konkrétn€ tedy model
RoBERTa ze vsech texti, které klasifikoval jako neutralni, spravné klasifikoval 93 %, ale celkem odhalil
jen 83 % neutralnich texti. Nizsi precision hodnota u pozivniho sentimentu nasvédcuje tomu, Ze model
by mohl texty Castéji klasifikovat jako pozitivni, protoZe ze vSech pozitivné predikovanych textu jich
bylo spravné klasifikovano jen 64 %, avSak model téchto pozitivnich textn také klasifikoval nejvice
spravné. Negativni sentiment ma sice vysS§i precision nez pozitivni sentiment, ma vSak nejnizsi recall,
takze model nejhute odhaluje negativni sentiment. Celkem se presnost modelu RoBERTa vysplhala na
83,2 %, coz je pomémé vysoka hodnota.

IMDB BERT model ma pomémé nizkou hodnotu precision u negativniho sentimentu, coz muze
znamenat, ze model dava v predikcich prednost negativnimu sentimentu na tkor pozitivnich predikci,
na druhou stranu je vSak recall na velmi vysoké hodnoté. Pro pozitivni sentiment je precision na velice
vysoké hodnot¢, avSak recall na tom uz tak dobte neni. Celkova presnost tohoto modelu je 76,79 %, coz
je sice vice nez ensemble modely, ale nejméné ze vSech predtrénovanych modelt.

Pro Sentiment140 BERT jsou jak precision tak recall na dost podobnych hodnotach, coz

znamena, ze kdyz uz model d€la néjakou predikci, ma tendenci predikovat spravné. U pozitivniho
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modelu jsou vSak namérené hodnoty vyrazné lepsi nez u negativniho. Tento model dosahl pfesnosti
87.5 %, coz je na tomto vlastnim datasetu ze vSech modeld nejvice.

U IMDB ensemble modelu 1ze vidét, Zze je zde dost nizka precision hodnota pro negativni
sentiment, coz svéd¢i o tom, Zze model Castéji predikuje negativni sentiment i v pfipadech, kdy je text
pozitivni. U pozitivniho sentimentu je precision hodnota mnohem lepsi, avSak recall neni ani v jednom
pripadé moc vysoky a celkova presnost dosahla 65,17 %.

Pro Sentiment140 model je to trochu podobné, precision hodnota pro negativni sentiment je
stejna, avSak recall pro negativni sentiment je zde ze vSech modelu nejvyssi, coz ale opét akorat sveédci
o tom, ze model predikuje negativni sentiment mnohem castéji, ¢imz se nutné musi schopnost ho
odhalovat zlepsit. Tento model ma i nejvyssi precision pro pozitivni sentiment, takze pokud tento model
predikuje pozitivni sentiment, ve vétsing pripadu bude nejspis klasifikace spravna, av§ak odhalil celkem
jen 55 % vSech poozitivnich texti. Celkova pfesnost je ze vSech zkouSenych modelu nejnizsi, a to

63,39 %.

6. Zaver

V této praci bylo nastinéno, jaké specifické aplikace strojového zpracovani jazyka a analyzy sentimentu
se mohou objevit v automobilovém pramyslu. V tivodu byla vysvétlena motivace celé prace, dale byly
v teoretické roving rozvedeny piikladové situace a mozna rizika, kde byla ilustrovana dulezitost dbani
na bezpecnost a etiku. Byly otestovany slovnikové metody, které se pfi klasifikaci sentimentu pfilis
neosvedCily. Dalsi na fadu prisly metody strojového uceni. Z vyzkousené trojice metod méla metoda k-
nejblizsich sousedu (k-NN) nejhorsi vysledky, zatimco SVM a Naive Bayes mély pomémé srovnatelné
vysledky, av§ak Naive Bayes ma znacnou vyhodu v kontextu automatické anotace dat. Také se potvrdila
schopnost téchto klasifikatort dosahovat dobrych vysledku i s malym trénovacim datasetem. Pot¢ byly
vyzkousSeny ruzng typy neuronovych siti, konkrétné Dense, Conv1D, Bidirectional LSTM, Transformer
a ensemble modely skladajici se z Dense, Bi-LSTM a Transformer vrstev. Ukazalo se, Ze ensemble
modely na datasetech pouzitych k trénovani dosahovaly velice dobrych, avSak ne vzdy téch nejlepSich
nejlepSich vysledkd — u Sentiment140 datasetu byla nejvyssi naméfena presnost 84,41 % naméfena u
ensemble modelu, ale pro IMDB dataset byla nejvysSi presnost dosazena pomoci finetuningu
predtrénovaného BERT modelu, kdy se pfesnost vySplhala na 92,22 %. Mimo jiné byly také
analyzovany zpusoby vektorizace, ze kterych byl byte pair encoding vyhodnocen jako nejlepsi volba,
avSak v kontextu automatické anotace se kombinace neuronovych siti s Word2Vec embeddingy jevila
jako nejlepsi postup. Zavérem byly také otestovany predtrénované modely, konkrétné model BERT a
model RoBERTa doladény na Twitter datech. U téchto modelu se ukazalo, Ze jejich vSestrannost a
klasifika¢ni schopnosti napfi¢ riiznymi typy dat jsou mnohem lep$§i nez u ensemble modelu, které
dosahovaly vysoké¢ presnosti jen na datech stejného typu jako byla jejich trénovaci data. U vlastniho

doménového datasetu byla nejvyssi presnost 87,5 % dosazena pomoci BERT modelu s finetuningem na
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casti dat ze Sentiment140 datasetu. Takze i kdyZz malé specializované modely uréit¢ maji své misto i
vyuziti, v kontextu této prace se ukazalo, ze velké predtrénované modely jsou robustnéjsi a podavaji
konzistentnéjsi vysledky, coz je uziteCné zejména v pripadé malych datasetii, na kterych se kvili jejich
velikosti neda natrénovat obstojny model. Ukazala se také dulezitost podoby dat pro finetuning, protoze
jak vyslo najevo, finetuning predtrénovaného modelu pomoci dat, ktera jsou dostateéné podobna datiim,
na které se ma hotovy model nasledné aplikovat, muze dosahovat lepsi presnosti nez model, ktery je
sice uréen a doladén ke stejnému zadani, avSak nem¢l pfi finetuningu data dostate¢né podobna tém
ostrym. DalS§imi kroky ke zlepSeni pfesnosti nékterych z téchto modeli by mohl byt finetuning na vétsim
objemu dat ¢i na vice epoch. Dalo by se tedy fict, Ze v komeréni sféfe je pro ucely rychlého vytvareni
prototypt vhodnéjsi pouzit predtrénovany model a finctuning, protoze diky tomu odpada nutnost
experimentace s hyperparametry vlastnoruéné trénovanych modelt, ale jak jiz bylo zminéno, i pfes to

vSak mohou existovat padné divody, pro¢ si trénovat modely vlastni.
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