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Abstrakt

Tato prace popisuje proces odhadovani emoci z textu, pii némz je vyuzivano strojové uceni.
Proces za¢ind pruzkumem pouzivanych metod, pokracuje vybérem vhodné metody a experi-
mentovanim. Vyuziva nékolik datovych sad, kombinuje je a zkousi riizné techniky predzpra-
covani textu. Zavérem je webové rozhrani, které vyuziva predtrénovany model a umoziuje
detekovat emoce z prispévku z Twitteru.

Abstract

This thesis describes a process of estimation of emotions from a text using machine learning.
The process starts with research of existing methods, continues with choosing a suitable
method and experimenting. It uses several datasets, combines them and tests different
techniques of text preprocessing. The result is a web interface which uses the pretrained
model and allows to estimate emotions from Twitter posts.
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Kapitola 1

Uvod

Odhad emoci z textu, jinymi slovy analyza sentimentu, je v soucasné dobé popularnim
problémem. Firmy chtéji védét, co si verejnost mysli o jejich produktech a sluzbach, délaji
se predvolebni pruzkumy, analyzuji se komentare turisti hodnoticich hotely apod.

Mistem, kde lidé ventiluji své nazory, je internet a zejména pak socialni sité. Pravé odsud
se da ziskat velké mnozstvi dat, analyzovat je a dojit k vysledku, co si spole¢nost mysli
o daném tématu. Zpocatku by se tato tiloha mohla zdat jednoducha, ale ne z kazdého textu
je jasna jedna konkrétni emoce. Nékdy ma s jednoznacnym urcenim sentimentu problém
i ¢lovék, natoz stroj. Kdyz se pridaji jesté sarkasmus, ironie a jiné jazykové prostredky,
stava se analyza sentimentu komplexnim problémem, na jehoz Teseni se stile pracuje.

V této bakalarské praci se zabyvdm odhadem emoci z textu pomoci neuronové sité,
zameéruji se konkrétné na analyzu sentimentu z tweetl, rozeznavani negativni, neutralni
a pozitivni emoce. Experimentovala jsem s dvéma typy neuronovych siti, vyzkousela rizné
techniky predzpracovani textu, podle potfeby meénila a rozsifovala také ziskana trénovaci
data.

Zacala jsem pruzkumem technik pouzivanych pro klasifikaci sentimentu v kapitole 2,
pokracuji kapitolou 3, jez pojednava o zpracovani textu. Kapitola 4 se zabyva zaklady
strojového uceni.

Nasleduje implementacni ¢ast. Prvnim krokem je nalezeni a vybér vhodnych datovych
sad, o nichz se zminuje kapitola 5. Ladéni parametri, zkouseni riznych technik zpracovani
textu a kombinovani dat popisuje kapitola 6 vénovana experimentim. Samotnou implemen-
taci pokryvé kapitola 7.

Od samého zacatku, vybérem trénovacich dat a nasledné i modelu, jsem sméfovala ke
klasifikovani tweetd online. Cilem bylo vytvorit nastroj pouzitelny pro Sirokou vetejnost,
ktery by stahoval prispévky z Twitteru na zadané téma a dokézal z nich urcovat, jaky nazor
m& na téma spolecnost. Na zavér jsem proto natrénovany klasifikdtor implementovala do
webové aplikace WhatDoesTwitterThink.com, o niz se pojednava v kapitole 7.


http://whatdoestwitterthink.com

Kapitola 2

Analyza sentimentu

Tato bakalarska prace se zabyva odhadem emoci, tj. analyzou sentimentu, coz je vyznamna
oblast, kterd spojuje obor zpracovani prirozeného jazyka (déle jako NLP, Natural Language
Processing) s technikami strojového uceni.

Analyza sentimentu byva Casto nazyvana také dolovanim nazort. Jejim cilem je zjistit
postoj, nazor, emoci, posudek ¢i pristup autora k néjaké entité, pripadné celkovou polaritu
dokumentu. Entitou je myslen produkt, sluzba, organizace, udélost, problém ¢i téma [26].
Muze byt detekovan bud emocni stav autora béhem psani prispévku, nebo efekt, jaky si
preje mit autor pfispévku na ¢tendre [28].

2.1 Typy analyzy sentimentu

Analyza sentimentu se vyuzivd pro nejriuznéjsi tcely a podle toho se pak implementuje jeji
konkrétni typ. Vétsinou sta¢i vyhodnocovat polaritu (pozitivni, negativni nebo neutralni),
jindy se ovSem hodnoti vice emoci. Podle toho rozeznavame typy analyz [17]:

e Standardni analyza sentimentu je nejoblibenéjsi a klasifikuje do tii t¥id: pozitivni,
negativni, neutralni.

o Jemnéjsi analyza pridava vice kategorii, zpravidla jich byva pét: velmi pozitivni, po-
zitivni, neutralni, negativni, velmi negativni.

e Detekce konkrétnich emoci umi poznat nastvani, stésti, frustraci apod.

o Analyza zaloZené na aspektech se zaméruje také na to, o ¢em je v textu vyjadfovan
nazor. Naprtiklad z véty ,,Aplikace méa velmi Cisté a uzivatelsky privétivé rozhrani‘
dokaze zjistit, ze jde o pozitivni hodnoceni uzivatelského rozhrani.

2.2 Vyuziti analyzy sentimentu

Analyza emoci méa celou radu vyuziti, napriklad:

Reputace firmy

Lidé na internetu sdili své zkuSenosti a doporuceni na nejriznéjsi znacky, sluzby a produkty.
Pisou nazory na socialni sité, blogy i do diskuznich fér. Pokud se podari tyto prispévky
analyzovat, firma si miize udélat dobrou pfedstavu o tom, jaky nazor na ni nebo na jeji
produkty ma verejnost.



Vybér nejlepsiho produktu

Analyzu emoci z recenzi a komentara uzivateli vyuzije i bézny ¢lovek, ktery si chce néco
koupit. Misto toho, aby si musel zdlouhavé procitat nazory ostatnich, automaticka detekce
sentimentu mu prozradi, zda se lidem produkt libi, nebo ne.

Politika

Analyza sentimentu se vyuziva i v politice, napriklad pred volbami se déld prizkum, jaké
jsou nazory na jednotlivé kandidaty.

Vyzkum

V mnoha vyzkumech se hodi ziskat nazory uzivateli, které prezentuji na socialnich sitich,
v diskuzich a jinde na webu. Na zakladé detekce emoci z e-mailii se naptiklad zkoumalo,
jak se lisi emoce jednotlivych pohlavi [26].

2.3 Metody klasifikace sentimentu

Pro klasifikaci sentimentu se pouzivaji nasledujici pristupy [43]:

Strojové uceni

Pro techniku strojového uceni se z textu ziskaji priznaky, vybuduje se klasifikdtor a ten
se nauci rozpoznavat emoce. Dnes je tato metoda patrné nejpouzivanéjsi, vyzaduje ovsem
velké mnozstvi anotovanych dat, ze kterych se systém uci. Uddvand presnost je 60-80 % [43].

Rozpoznavani na bazi slovniku

Tato metoda pouziva obsahly slovnik slov, ktera jsou ohodnocena jako pozitivni ¢i negativni.
Podle slov pouzitych v dané vété ¢i prispévku se pak vyhodnoti, zda prevladaji negativni,
nebo pozitivni vyrazy. Varianta sice nevyzaduje zadné data k trénovani, ale zato je zapotiebi
obsahly slovnik. Navic existuje velkd Sance, ze v datech ke zhodnoceni budou i slova, jez
nejsou ve slovniku obsazend. Udavana presnost ¢ini zhruba 65 %.

Hybridni pristup

Nékdy se pouziva i kombinace vyse zminénych pristupt. Napiiklad tymu z HP laboratori
rozpoznavani na bazi slovniku dévalo lepsi vysledky (78% presnost) nez na zakladé stro-
jového uceni (68% presnost) [46]. Po kombinaci obou metod se dostali na presnost 85 %.
Slovnik ovSsem specidlné obohatili o nékteré vyrazy casto pouzivané na Twitteru a pridali
jesté nékolik pravidel, kterd oSetiuji véty obsahujici porovnavani (,,iPhone je lepsi nez Hu-
awei“) nebo véty, kde jedno negativni slovo méni vyznam pozitivniho. Pfikladem druhého
zminovaného pripadu je véta ,Muj problém pomalu vymizel“. Slovo ,problém“ je bézné
negativni, nicméné spojeni se slovem ,vymizel* vétu déld pozitivni. Standardni pouzivany
vypocet, ktery poéita sumu slov, za kazdé pozitivni pricita 1 a za kazdé negativni odéita 1,
by to neodhalil.

Tato prace se zabyva rozpoznavanim emoci z textu za pouziti strojového uceni, v jednom
experimentu popsaném v kapitole 6.3 zkousi hybridni pristup.



2.4 Pristup k analyze sentimentu v této praci

Cilem préace je zprovoznit natrénovany klasifikator ve webovém prostiedi a klasifikovat
tweety. Vysledna aplikace ma byt minimalistickd, proto nerozeznava detailni emoce jako
frustraci ¢i stésti. Navic nedava smysl rozliSovat spoustu emoci, protoze vétsina kategorii
by stejné zlstavala prazdné. Vyvojaisky tcet na Twitteru totiz ve verzi zdarma umoz-
nuje stahovat pouze omezené mnozstvi tweetl, takze neni mozné analyzovat velky vzorek
dat. Z toho davodu byla zvolena pouze standardni analyza rozeznavajici tii tfidy. Ana-
lyza zalozena na aspektech je zbytecna, protoze uz budou analyzovany tweety pojednavajici
o konkrétnim tématu.

7 metod klasifikace sentimentu byla zvolena technika strojového uceni, protoze je v dnesni
dobé nejpouzivanéjsi.

Vysledna aplikace je schopna analyzovat libovolna témata, mé slouzit Siroké verejnosti
zejména pro zajimavost a pro zdbavu.



Kapitola 3

Zpracovani textu

Pro pochopeni této prace je nejdiive potreba vysvétlit nékteré teoretické pojmy a podivat
se na oblasti, jichz se dotyka. Témito oblastmi jsou zejména zpracovani textu a strojové
uceni, o némz pojednava kapitola 4.

Zpracovani textu je podoblasti zpracovani prirozeného jazyka (NLP). Tento obor se
v poslednich letech hodné zkouma, jelikoz jazyk jako dorozumivaci prostredek je pro nas
velmi dulezity. NLP zaroven propojuje informatiku s lingvistikou, vyvoj nékterych systému
navic vyzaduje i znalosti z dalSich obort, jako jsou statistika, psychologie ¢i spolecenské
védy [23].

Pri zpracovani textu v kontextu této prace se bavime o textu v elektronické forme,
vzdy tedy presné vime, jaké znaky analyzujeme. Elektronicky text s sebou ovSem stale nese
nékteré znamé problémy, jako jsou napriklad zkratky, slangové vyrazy nebo sarkasmus.

3.1 Predzpracovani textu

Nez se s textem viibec zaCne pracovat, je dobré ho prevést do formy, kterd je vhodna pro
dalsi zpracovani. Vhodné je vymazat véci, jez jsou nepodstatné, zménit tvary slov apod.
NiZe jsou rozebrané nejcastéji pouzivané techniky (podle [20] a [19]).

Odstranéni Sumu

Odstranéni sumu znamena odstranéni znakt, které nemaji pro dany kol vyznam. Co je
treba odstranit, vzdy zalezi na konkrétnich datech. Pokud je zpracovavan HTML text,
je vhodné odstranit HTML znacky. PTi zpracovavani prispévku ze socialni sité Twitter je
mozné odstranit napiiklad URL adresy a oznaceni jinych uzivateld. Pro¢ je odstranéni sumu
tak dilezité, je ilustrovano v ¢asti o stematizaci.

Prevod na mala pismena

Nejjednodussi, ale velmi uzite¢ny typ predzpracovani je prevod na mald pismena. Je vhodny
nejen pro NLP, pouziva se i v jinych oborech. Naptiklad pti vyhledédvani v databazi je dobré,
aby se pri dotazu ,,usa® zobrazily i zdznamy obsahujici ,,USA“ velkymi pismeny.

Existuji ovSem tlohy, kdy by pfevedeni vSech pismen na mald zptisobilo ztratu infor-
mace. Napriklad , Kovair“ s velkym K muze mit uplné jiny kontext (pfi{jmeni) nez ,kovar®
s malym k (povolani). Vzdy tedy zdlezi na konkrétni tloze a datech, s nimiz se pracuje.



Normalizace textu

Normalizace je prevedeni slova do jeho standardni formy. Napiiklad slova ,,anooo“ a ,,dno“
mohou byt prevedena do podoby ,,ano“. Podobné slovo ,,05“ by se prevedlo na ,,opét®.

Normalizace je dulezitd zejména u texti, jako jsou komentare a prispévky ze socidlnich
siti, uzivatelské recenze, textové zpravy a jiné formy textu, u nichz je velka pravdépodobnost
preklept a pouzivani hovorovych vyrazu.

Bohuzel neexistuje zadny univerzalni zpusob, jak normalizovat text [20]. Vhodné je
naptiklad pouzit na texty nastroj na kontrolu pravopisu, ten mize pomoci normalizovat
aspon preklepy a pravopisné chyby.

Odstranéni stop slov

Stop slova jsou slova, kterd jsou v jazyce Casto pouzivand, ale nenesou velky vyznam, typicky
jde o spojky, predlozky apod. Vétsinou tvori 20-30 % textu [19]. Prikladem ceskych stop

“

slov jsou naptiklad ,ani“,  kdyz“, ,nic“, ,proto®, ,své“

['i', 'me’', 'my', 'myself', 'we', 'our', 'ours', 'ourselves', 'you', "you're", "you'we", "you'll", "you'd", 'your',
'yours', 'yourself', 'yourselves', 'he', 'him', 'his', 'himself', 'she', "she's", 'her', ‘'hers', 'herself', "it', "i
t's", '"its', 'itself', 'they', '"them', 'their', 'theirs', 'themselves', 'what', 'which', 'who', 'whom', 'this', 'tha
t', "that'l1l", 'these', 'those', 'am', 'is', 'are', 'was', 'were', 'be', 'been', 'being', 'have', 'has', 'had', 'havi
g', 'de', 'does', 'did', 'deing', 'a', 'an', "the', 'and', 'but', 'if', 'or', 'because', 'as', 'until', 'while', 'eo
'at', 'by', 'for', 'with', 'about', 'against', 'between', 'inte', 'through', 'during', 'before', 'after', 'abov

'
, 'below', 'to', 'from', 'up', 'down', 'in', 'out’, 'on', 'off', 'over', 'under', 'again', 'further', 'then', 'onc
, 'here', 'there', 'when', 'where', 'why', 'how', 'all', 'any', 'both’', 'each', 'few', 'more', 'mest', 'other', 'so
me', 'such', 'no', 'nor', 'not', 'only', 'own', 'same', 'so', 'than', 'too', 'very', 's', 't', 'ean', 'will', 'just',
'don', "don't", 'should', "should've", 'new', 'd', '11', 'm', 'e', 're', 've', 'y', 'ain’', 'aren', "aren't", 'could
n', "couldn't"”, 'didn’', "didn't", 'doesn', "doesn't", 'hadn', "hadn't", 'hasn', "hasn't", 'haven', "haven't", 'isn',
"isn't", 'ma', 'mightn', "mightn't", 'mustn', "mustn't", 'needn', "needn't", 'shan', "shan't", 'shouldn', "should
n't", 'wasn', "wasn't", 'weren', "weren't", 'won', "won't", 'wouldn', "wouldn't"]

Obréazek 3.1: Stop slova, ktera nenesou velky vyznam, pro anglicky jazyk z knihovny NLTK.

U nékterych tloh mtze odstranéni stop slov vadit. V jinych piipadech je také vhodné
definovat vlastni stop slova podle obsahu textu, s nimz je pracovano. Vezméme si jako pri-
klad vétu ,,Rekl ti, Ze nebyla $tastna“. Po odstranéni stop slov dle vyse uvedeného seznamu
by z ni zbylo , ekl stastna“. P¥i urcovani emoci z textu bychom tuto ,vétu“ vyhodnotili
jako pozitivni, piivodni véta ovSsem pozitivni nebyla. U jinych tloh NLP naopak prospéje,
kdyz jsou stop slova odstranéna. Naptiklad je-li cilem zjistit téma textu, slova jako ,ne“,
,ano* nebo ,,ja“ v tom moc nepomohou [44].

Stop slova je mozné odstranit, nebo pro zachovani informace nahradit jednim obecnym
slovem. V obou piipadech se snizi velikost slovniku, coz urychli nasledné zpracovani.

Alternativni moznosti, kterou umoznuje napiiklad knihovna scikit-learn [2], je odstranit
slova, ktera se vyskytuji v ur¢itém procentu analyzovanych textt. Tento proces ma podobny
efekt jako odstranéni stop slov.

Stematizace

Stematizace prevadi slova na jejich kmen tim, ze odstrani morfologické koncovky a pripadné
predpony. Prikladem jsou slova ,connection“, ,connecting” a ,connected“, ktera budou
vSechna preménéna na stem ,,connect®. Nékdy miize ovsem stematizace napachat i skodu,
problémem jsou zejména dva nasledujici pripady [12]:

 mnesouvisejici slova jsou zkracena na stejny zaklad (ledovy a leda vedou obé na led),

o souvisejici slova jsou zkrdcena na jiny zéklad (to se tyka slov, kterd pfi ohybani méni
koten, jako je naptiklad dité/déti).


https://www.nltk.org/

Puvodni slovo (A) | Po normalizaci (B) | Stematizace A | Stematizace B
...trouble... trouble ...trouble... troubl
trouble< trouble trouble troubl
trouble! trouble trouble! troubl
<a>trouble</a> trouble <a>trouble</a> | troubl
1.trouble trouble 1.troubl troubl

Tabulka 3.1: Rozdilné vysledky stematizace v souvislosti s normalizaci. Lisi podle toho, zda
byla (B), nebo nebyla (A) provedena normalizace. Pfevzato z [12].

Lematizace

Lematizace je velmi podobna stematizaci, nicméné jejim vysledkem neni kmen, nybrz za-
kladni (slovnikovy) tvar slova (tj. lemma). Lematizace nefunguje tak, ze by pouze odfizla
predponu a priponu, je presnéjsi. Slovo ,lepsi“ by prevedla do podoby slova ,,dobry“, protoze
to je jeho zdkladni forma. Vétsinou se k tomu pouziva slovnik, kvalita lematizace je tedy
zéavisla na velikosti tohoto slovniku. Kdyz se objevi slova, ktera se ve slovniku nevyskytuji,
pouzije se pro né algoritmicky stemmer. Pouziva se bud lematizace, nebo stematizace.

3.2 Jak se reprezentuje text

Aby bylo mozné s textem pracovat, zkoumat jej a dle zpracovavat, je potieba jej prevést do
vhodné reprezentace. Pristupt, které se k tomu pouzivaji, existuje nékolik. Spocivaji v tom,
ze se slova prevedou na néjakou c¢iselnou reprezentaci, typicky vektor v mnoharozmérném
prostoru. V praxi se jednd o desitky az stovky rozmért, napiiklad nize zminény Word2Vec
vyuzivd u predtrénovaného modelu 300 rozméru.

One-hot kédovani

Nejjednodussim pristupem k reprezentaci textu je tzv. one-hot kédovani. Funguje tak, ze
vezme cely slovnik (vSechna slova, ktera se v textu vyskytuji) a nasklad4 je za sebe. Kazdd
véta (¢i jiny tsek textu) je pak reprezentovana vektorem téchto slov, kde 1 znadi, ze obsahuje
dané slovo, a 0 oznacuje, ze jej neobsahuje [40]. Princip této reprezentace je mozné ukézat
na dvojici vét:

1. Méma vari obéd v kuchyni.
2. Méama vari obéd tam, kde ho vari vzdy.

Nejdrive se stanovi slovnik, tedy vezmou se slova: méama, vari, obéd, v, kuchyni, tam, kde,
ho, vzdycky. V tomto prikladé neuvazujeme odstranéni stop slov. Pak se jen vyjadri, ktera
slova ve vété jsou, a kterd nikoliv.

Bag Of Words

Na podobném principu funguje tzv. Bag Of Words. Tento model tik4, jaka slova se v textu
vyskytuji a kolikrat, nicméné nezohlednuje, kde je slovo umisténé, a nebere v uvahu, jak si
jsou jednotliva slova podobnéa. Princip demonstruje tabulka 3.2. V praxi je vhodné pocet
slov normalizovat celkovym poctem slov, aby byla reprezentace nezavisla na délce textu.



Méma vari obéd v kuchyni. | Mama vari obéd tam, kde ho vari vzdy.
One-hot | Bag Of Words | One-hot Bag Of Words
mama 1 1 1 1
vari 1 1 1 2
obéd 1 1 1 1
v 1 1 0 0
kuchyni 1 1 0 0
tam 0 0 1 1
kde 0 0 1 1
ho 0 0 1 1
vzdy 0 0 1 1

Tabulka 3.2: Tabulka srovnava reprezentaci dvou stejnych vét v One-hot kédovani a Bag
Of Words. One-hot kédovani zobrazuje pouze to, zda se dané slovo ve vété vyskytuje, ¢i
nikoliv. Bag Of Words pridava informaci o tom, kolikrat se vyskytuje.

BOW je zédkladni a naivni model, i presto se v NLP vyuziva ¢asto, a to zejména v tlohach
klasifikace textu. Jeho sila spociva v jednoduchosti. Je vypocetné nenaroc¢ny a hodi se pro
typy tloh, kdy neni pozice slov v textu dulezita [47].

One-hot kédovani a Bag Of Words jsou zdkladni zptsoby vyjadieni textu, ovSem vedou
na reprezentaci s vysokou dimenzionalitou, proto v této praci pouzivany. Za zminku stoji
jesté TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)—zpusob reprezentace textu,
ktery je schopny vyjadrit cetnost slova v dané vété ¢i dokumentu. Pro tuto praci ovsem
neni relevantni, hodi se spis pro tkoly, kdy je cilem zjistit téma, o némz text pojednava.

Word2vec

Patrné nejvétsi revoluci ve svété zpracovani prirozeného jazyka zpusobil néstroj znamy
pod nazvem Word2vec, za nimz stoji tym védcu reprezentovany Tomasem Mikolovem [31].
Reprezentace slov ziskané timto nastrojem umoznuji providét se slovy matematické operace.

WOMAN UEENS
A AUNT Q
MAN /

UNCLE KINGS \
QUEEN \ QUEEN

KING KING

mezi jednotnym a mnoznym ¢islem. Obrazek prevzat z [31].
Dokéze tedy modelovat vztahy, jak zobrazuje nasledujici priklad:
vektor(kral) — vektor(muz) + vektor(Zena) = vektor velmi blizky k vektor(kralovna)

Na zékladé téchto vypocti je mozné napiiklad odpovidat na otazky. Odpovéd na otazku,
jaké je hlavni mésto Ceské republiky, dostaneme z vypoctu vektor(Pafiz) — vektor(Francie)
+ vektor(Ceska republika). Vysledkem bude vektor velmi blizky vektor(Praha).
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https://code.google.com/archive/p/word2vec/

209.2ms [["Prague’0.592760443687439],["Budapest’0.5792657136917114] ["Ladislav_Josef 0.5072706937789917],

["Bucharest’0.5068652629852295] [ Vinchrady?0.5061249732971191]]

France istog Paris as Czech_republic is m

Obrézek 3.3: Ukazka z aplikace Radima Rehtiika [48], kterd zobrazuje vztahy slov v re-
prezentaci Word2vec. Slova, kterd patii k sobé, se spojuji znakem podtrzitka . Radim
Rehiifek je ptivodnim autorem knihovny Gensim [37], kterd je v préci pouzita.

Vznikla dalsi fada nastroji podobnych Word2vec, nejznaméjsim piikladem je pravdé-
podobné stanfordsky GloVe. Neni ovsem tolik znamy a rozsifeny, proto se jim tato prace
nezabyvala.

Na Word2vec navazuji dalsi popularni modely. Jeden z nich vyvinul Tomas Mikolov
se svym tymem, je znam pod jménem FastText. Velkou revoluci v oblasti NLP zpusobil
i framework BERT z dilny Googlu zverejnény v roce 2018. Hlavni rozdil, kterym se BERT
lisi od Word2vec, je skutecnost, ze si poradi s homonymy, tedy slovy s mnohacetnym vy-
znamem [38]. Oba tyto pristupy jsou komplexnéjsi, pokrocilejsi, ale v této praci nejsou
vyuzivany. BERT je pomérné novinkou, ktera stale neni moc rozsitena. FastText je ve srov-

Vv

je potreba volit radéji ispornéjsi reseni.

Jak prevést data na vybranou reprezentaci?

Pro vétsinu z vyse zminénych pristupt je mozné bud vyuzit existujici knihovnu, nebo stah-
nout jiz predtrénovany model. V nékterych situacich muze byt vhodnéjsi natrénovat si ho
vlastnimi silami na vlastnich datech. Predtrénované modely jsou ale zpravidla trénované na
velkém mnozstvi dat, které by ¢lovék sam nesehnal. Word2vec i FastText maji predtréno-
vané modely dostupné pro Sirokou skalu riznych jazyki:

e Word2vec pro 12 riznych jazykt, mohou byt nacteny napiiklad s pomoci Python
knihovny Gensim [37].

o FastText existuje pro 294 riznych jazykt vcetné cestiny, trénovano bylo na textech
z Wikipedie.

3.3 Zpracovani textu v této praci

Pro predzpracovani textu je vyuzita vétsina technik zminénych v kapitole 3.1. Z dat je od-
stranén Sum (URL adresy, oznaceni jinych uzivateld, pismena ,RT* znacici retweet), data
jsou prevedena na mald pismena. Normalizace se ukazala jako obtizny krok, neexistuje na ni
zéddny jednoznacny navod a postup. Provadi se aspon prevedeni dvou a vice vyskytt znaku
na dva vyskyty. Slova jako ,thaaaaaanks® a ,thaaanks* jsou diky tomu prevedena na ,tha-
anks“, coz je vice pozitivni nez jen obycejné ,thanks* s jednim a. Stop slova odstranéna
nejsou, protoze odstranéni stop slov z knihovny NLTK vedlo ke zhorseni vysledki. Knihovna

totiz mezi stop slovy obsahuje i takové vyrazy, jez maji na emoci vliv (napf. ,not“, ,no“, ,is
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https://wikipedia2vec.github.io/wikipedia2vec/pretrained/
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not“. Pokud se odstranila pouze vybrana stop slova, nevedlo to ke zlepseni. Ze dvojice lema-
tizace a stematizace byla zvolena stematizace, protoze méla lepsi vysledky, jak je ukazano
v experimentu v kapitole 6.2. Kromé toho je stematizace jednodussi a obvykle rychlejsi, coz
hraje roli pro vyslednou webovou aplikaci.

Thaaaaaank you to my @SilverDaddy22 for spoiling me! truly love this Hot Pink MyLuv

mala pismena

thaaaaaank you to my @silverdaddy22 for spoiling me! truly love this hot pink myluv

odstranéni URL, zminek uzivatel(

thaaaaaank you to my for spoiling me! truly love this hot pink myluv

odstranéni ,.!?

thaaaaaank you to my for spoiling me truly love this hot pink myluv

2 avice vyskytl znaku -> 2 vyskyty

thaank you to my for spoiling me truly love this hot pink myluv

stematizace

thaank you to my for spoil me truli love thi hot pink myluv

Obrazek 3.4: Priklad predzpracovani tweetu

Pro reprezentaci textu je vyuzivan model Word2vec predtrénovany na Google News.
Byl zvolen jako rozumny kompromis. Reprezentace pomoci BOW nebo One-hot kédovani
je prilis jednoducha, nedokaze zachytit vztahy mezi slovy. BERT jesté neni prilis rozsiteny
a predtrénované modely FastTextu jsou velké. Model Word2vec se slovnikem o velikosti
3 miliony slov ma asi 2 GB, FastText se slovnikem 1 milion slov je stejné velky.

12



Kapitola 4

Strojové uceni

Strojové uéeni (ML, Machine Learning) je oblasti umélé inteligence. Zabyva se algoritmy,
které analyzuji data, uéi se z nich a poté jsou schopné délat vlastni rozhodnuti [18].
Jednoduse lze cely proces popsat tak, ze vstupni data se prevedou na matematické
vyjadreni, algoritmus si je prohlédne a identifikuje v nich vzory. Tyto vzory se pouziji
k vytvoreni modelu, jenz dokaze predpovidat dalsi vysledky.
V kontextu NLP lze strojové uceni vyuzit naptiklad pro souhrn textu, generovani jazyka,
odpovidani na otazky, strojovy preklad, generovani textu k obrazku ¢i detekci spamu.

4.1 Typy strojového uceni

Implementace strojového uceni mohou byt (podle publikaci [45] a [39]) rozdéleny do tif
rozdilnych kategorii.

Uceni s ucitelem (Supervised learning)

Algoritmus iterativné predpovidd odpovédi k trénovacim datim a je opravovan pomoci
znamych spravnych odpovédi. Ucici faze pokracuje, dokud se nedosdhne pozadované tirovné
presnosti.

Do kategorie uceni s ucitelem spadaji klasifikaéni problémy a regrese:

o Klasifika¢ni problém: Algoritmus dostane vstup a ma jej klasifikovat. Prikladem
muze byt kus ovoce, u kterého je treba rozpoznat, zda jde o banan, jablko ¢i pome-
ranc¢. Algoritmus to rozpoznava napriklad podle barvy, hmotnosti a tvaru— témto
vlastnostem fikdme parametry. Pokud je odpovéd jenom ano/ne, tedy rozpoznavame
pouze dvé kategorie, mluvime o bindrni klasifikaci.

Detekce sentimentu také spada pod klasifika¢ni problémy, na zakladé parametri roz-
hodujeme, jakd emoce se v textu projevuje.

e Regrese: O regresnim problému mluvime tehdy, kdyz je vystupem ¢iselna proménna,
napiiklad vék, cena ¢i hmotnost. Prikladem je algoritmus predpovidajici cenu bytu
v ruznych ¢astech Brna na zékladé rozlohy, umisténi, obcanské vybavenosti okoli ¢i
energetického standardu.
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Obréazek 4.1: U klasifika¢niho problému se algoritmus postupné nauci, podle jakych kritérii
muze rozpoznat jablko, pomeran¢ a banan.

Uceni bez ucitele (Unsupervised learning)

Data pouzivana k trénovani nejsou nijak oznacena ani klasifikovana. Cilem tohoto typu uceni

je modelovat vzory a vztahy, rozdélit data do skupin. Zadna spravna odpovéd neexistuje,

algoritmy jsou vyuzivany k tomu, aby samy objevovaly a prezentovaly zajimavé struktury.
Do této kategorie spadaji problém shlukovani a asocia¢ni problém:

e Problém shlukovani: Jednd se o situaci, kdy je cilem objevit vztahy mezi daty
a rozdélit je do rtznych skupin. Naivnim piikladem muze byt shlukovani pohlavi
podle délky vlasu. Algoritmus hledd podobnosti mezi délkami dvou vlast, a pokud je
rozdil v délce dostateéné maly, zaradi je do stejné skupiny. Proces pokracuje, dokud
nejsou vSechny vlasy rozdéleny do dvou kategorii.

e Asociacni problém: V tomto pripadé algoritmy hledaji vztahy mezi daty, poma-
haji jim v tom urcitd pravidla a ptikazy typu if/then. Prikladem pravidla je: ,Kdyz
zdkaznik koupi 12 vajec, s pravdépodobnosti 80 % koupi také mléko.* Pravidlo pfi-
druzeni ma vzdy dvé ¢asti — podminku (zndmou polozku) a jeji disledek (polozku,
jez se hledd).

Zpétnovazebné uceni (Reinforcement learning)

Tato metoda uceni je zalozena na zpétné vazbé. Pokud algoritmus dostane obrazek jablka
a identifikuje ho jako balon, dostane negativni zpétnou vazbu. V opacném pripadé obdrzi
pozitivni vazbu a podle toho se nasledné uci, jaka odpovéd je ta spravna.

Kombinace obou pristupt (Semi-supervised learning)

Neékdy se jako ¢tvrta kategorie rozpoznava jesté varianta, kterd spojuje uceni s ucitelem
s uCenim bez ucitele, byva nazyvina semi-supervised [41]. Jde o pfipad, kdy se pro uéeni
pouzivaji jak neoznacend, tak oznacend data.

4.2 Neuronova sit
Neuronové sit patii v kontextu strojového uceni k metoddm uceni s ucitelem. Jde o vy-

pocetni systém vytvoreny z velkého mnozstvi jednoduchych propojenych prvka nazvanych
neurony, které zpracovavaji vstupy a preménuji je na vystupy [15].
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Je slozend ze t¥{ zékladnich komponent, a to vstupni vrstvy, skrytych (vypocetnich) vrstev
a vystupni vrstvy. [29]

vstupni skryté vystupni

Obrazek 4.2: Model jednoduché neuronové sité, kterd ma dveé skryté vrstvy.
Ucenti sité probiha dvéma opakujicimi se kroky:
1. doprednou propagaci, kdy sit odhaduje vysledek,

2. zpétnou propagaci, kdy se minimalizuje chyba mezi skuteénym a odhadovanym vy-
sledkem.

Dopredna propagace

b
x
.
X
1 S b
— Be AEEEd Y1
Xz
—>
aktivaéni
funkce
vstupni skryta vystupni

Obréazek 4.3: Do vyse uvedeného teoretického modelu jsou pii redlném vypoctu pridany
jesté vahy jednotlivych hran a aktiva¢ni funkce.

Na zac¢atku se ndhodné inicializuji vahy (wi, wa, ws), zvoli se aktivacni funkce a muze
zaCit vypocet:
hi1 = (xl X wl) + (xg X wl)
ho = (xl X wg) + (:L'Q X ’U)Q)
hs = (SL‘l X ZU3) + (1‘2 X w3)

Vystup ze skryté vrstvy prochazi pres aktiva¢ni funkci. Ta rozhoduje, které neurony
budou aktivovany, tedy jaka informace projde do dalsich vrstev. Typicky se jako aktivaéni
funkce vyuzivaji [30]:
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Obrazek 4.4: Nejpouzivanéjsi aktivacni funkce.

Typicky byva kromé vstupt do neuronové sité pridavan jesté bias. Zpravidla byva na-
stavovan na 1 a mé za tkol posunovat funkci.

odhadovana
funkce
posun
bez biasu

Obrazek 4.5: Bias se pridava kvuli posunuti hledané funkce. Obrazek inspirovan [29].

Zpétna propagace

Jakmile sit dojde k vysledku, ztratova funkce vyhodnoti, jak moc se vysledek 1isi od oceka-
vané hodnoty. Tomuto rozdilu se fika ztrata. Cilem uceni je minimalizovat ztratu, béhem
uceni by se méla snizovat [30]. Nejznaméjsi ztratovou funkei je Mean Squared Error (MSE):

1 n
MSE ==Y (y; — i)

- ;( )
Poté se spocitaji parcidlni derivace této ztraty, aby se zjistilo, jakou mérou se jednotlivé
vahy podili na celkové ztraté. Derivace jsou vyndsobeny malym ¢islem n nazyvanym learning
rate. Pokud je toto ¢islo prilis malé, i po dlouhém trénovani bude sit daleko od optimélnich
vysledku. Je-li moc velké, dojde k zavéru prilis brzy, zavér ovsem nebude prilis presny [32].
Nésledné jsou upraveny vahy.

Cely proces doptredné a zpétné propagace se opakuje tak dlouho, dokud konverguje.
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Jak rychle a jak kvalitné se sit nauci, je mozné ovlivnit mnoha zpisoby. Jednim z nich
je dobry navrh struktury sité, spravné vybrané vrstvy a jejich velikost. DalSim je napfi-
klad spravné nastaveni hyperparametri, tedy manuélné zadédvanych parametri. Jde o jiz
zminovany learning rate nebo také aktivacni funkci.

Pr1i trénovani se mtizeme setkat se dvéma hlavnimi problémy oznacovanymi jako:

1. Pretrénovani (overfitting), kdy se model ptili§ adaptuje na data, z nichz se u¢i. Na
téchto datech pak funguje skvéle, ale na nevidénych datech selhava.

2. Podtrénovani (underfitting), kdy model nefunguje dobfe ani na trénovacich datech,

vvvvv

V pripadé podtrénovani mize pomoci zvétsit model, pridat parametry, trénovat vice epoch.
V pripadé pretrénovani pomaha pridat data, pouzit regularizaci nebo trénovat kratsi dobu.

4 y

/\/\/\/\/\/\J\

podtrénovani spravny stav pretrénovani

Obréazek 4.6: Pii podtrénovani neni sit dostatecné naucend, naopak pii pretrénovani je
naucend na konkrétni data a neumi dobfe generalizovat. Spravny stav lezi nékde mezi
témito dvéma krajnimi ptipady.

Rekurentni neuronové sité (RNNIN, Recurent Neural Network)

Clovék k premysleni vyuziva veskeré znalosti, které ve svém zivoté doposud nasbiral. Tra-
di¢ni neuronové sité to neumi, ty vzdy zahodi, co se doposud naucily, a zac¢inaji od za-
c¢atku. Pravé tento problém odstranuji rekurentni neuronové sité. Jsou to sité, které obsa-
huji smycky, pomoci nichz si mohou pamatovat predchozi informace. Maji vétsi vyjadrovaci
schopnost nez dopredné sité, dokonce jsou ekvivalentni Turingovu stroji.

Pro jejich trénovani se namisto obycéejné zpétné propagace pouziva zpétnd propagace
skrz ¢as (BPTT, Backpropagation Through Time). Chyba se S$if{ zpétné nejen do vedlejsi
vrstvy, ale i do predchoziho ¢asového kroku. RNN jsou vyborné schopné propojit predchozi
informaci s tou soucasnou. Pokud je napriklad treba vytvorit model, ktery predpovida
nasledujici slovo podle toho predchoziho, RNN poslouzi dobfe. Nemusi totiz resSit zadny
delsi kontext, staci si zapamatovat predchozi slovo.

Jsou ovsem situace, kdy je nutné zapamatovat si delsi kontext. Predstavme si text, ktery
je jako priklad uvedeny zde [35]: ,Vyrostl jsem ve Francii. Narodila se tam moje maminka.
... Mluvim plynule francouzsky Podle predchoziho slova je mozné odhadnout, ze na misté
hledaného slova ,francouzsky* bude néjaky nizev jazyka. Bez Sirstho kontextu bychom
ovsem jen tézko odhadovali, Ze jde zrovna o francouzstinu. V téchto tlohach obycejné RNN
selhavaji, a proto prichdzi na fadu jejich specidlni typ, tzv. LSTM sité (Long Short
Term Memory).

LSTM sité jsou vytvoiené specidlné k tomu, aby si uchovévaly dlouhodoby kontext. Resi
problém mizejiciho gradientu, jimz trpi RNN. Jde o to, Ze pii zpétné propagaci ma vrstva
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neuront tendenci gradient zmensovat a po nékolika vrstvach je uz tak maly, Ze neprobiha
uceni. Jednou z moznosti by bylo pouzivat aktivaéni funkce, které po nékolikarém pouziti
nedéavaji nulu.

1.0

08}

0.6

044

— single sigmoid

— double sigmoids

— triple sigmoids
quadruple sigmoids

0.2}

=10 =5 0 5 10
Paramter in 1st layer

Obréazek 4.7: Na obrazku je pomalu vidét mizejici hodnota, kdyz se aktivacni funkce sig-
moida aplikuje vickrat za sebou. Obrazek je prevzaty z [34].

Druhym fesenim, které vyuzivaji LSTM sité, je pouzit tzv. brany. Architektura LSTM
umoznuje zamezit zapisovani do bunky tim, Ze uzavie branu, a obsah buiky tedy zustava
po nékolik cyklt nezménén. I kdyz je brana oteviena, LSTM nenahrazuje obsah bunky
kompletné, bere vazeny prumeér nové a predchozi hodnoty.

LSTM sité maji bohaté vyuziti jako naptiklad generovani textu, rozpoznavani rukopisu,
generovani rukopisu, vytvareni hudby, prekladani jazykd. Velké vyuziti nachézi pii praci
s TeCl i psanym textem, a proto maji své dulezité misto i v této praci.

Konvoluéni neuronové sité (CNN, Recurent Neural Network)

Pro klasifika¢ni tlohy v NLP, jako jsou analyza sentimentu, detekce spamu nebo rozpoznani
tématu, jsou vhodné také konvolu¢ni neuronové sité [14]. Tento typ siti je specificky svymi
konvoluénimi vrstvami. Pivodné se pouzivaly zejména pro praci s obrazky. Obrazky maji
vysokou dimenzionalitu, a jelikoz CNN nerealizuji plné propojeni mezi vrstvami [27], jsou
pfi praci s nimi rychlé.

Konvoluéni vrstva na vstup aplikuje filtr, provadi konvoluci. Za konvolu¢nimi vrstvami
byvaji obvykle umistény také poolingové vrstvy, které zajistuji podvzorkovani, tj. snizuji
dimenzi dat. Postupnou aplikaci konvolu¢nich a poolingovych vrstev se ziskd relativné mala
reprezentace vstupnich dat, na niz se daji aplikovat plné propojené vrstvy.

Pii préci s textem je princip podobny jako pri préci s obrazky. Véta (¢i kus textu) se
reprezentuje jako matice o velikosti m x n, kde m znaci pocet slov a n znac¢i délku jejich
reprezentace. Slova mohou byt reprezentovana naptiklad pomoci embeddingt. Déle uz vse
funguje obdobné s tim rozdilem, Ze jsou obvykle pouzivany filtry, jejichz sitka je stejna jako
sitka vstupni matice, pohybuji se tedy po jednotlivych slovech.
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Obrazek 4.8: Pri konvoluci se na vstupni matici aplikuje filtr. Filtrem se pohybuje pfes
celou matici, jednotlivé prvky, které lezi na sobé se nasobi a vysledky nasobeni se mezi

sebou scitaji. Na obrazku jsou znazornéné prvni dva kroky, v prvnim kroku probiha vypocet
4x04+0x04+0x04+0x04+0x14+0x14+0x04+0x14+1x2=2.

matice
textu (7x5)

6 filtra, 2
pro kaZzdou . .
velikost zJ:skane
jadra pfiznaky  vysledek
(2,34)

po
E poolingu

was

time

for

change

Obréazek 4.9: Konvolucni sité se daji vyuzit také na

jako na matici.
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4.3 Strojové uceni v této praci

Rozpoznavani emoci z textu je klasicky klasifikacni problém, jde tedy o uceni s ucitelem.
Ptvodni myslenkou bylo implementovat pouze binarni klasifikdtor, ktery by rozpoznéaval
pozitivni a negativni tweety, ale v praxi se ukazalo, Zze u mnoha tweetti nelze jednoznacné
identifikovat tyto emoce, a tak je zapotiebi i neutralni tf¥ida. Preslo se tedy na vicetiidni
klasifikator.

Prvni varianta poéitala s vyuzitim LSTM sité podle vzoru v kernelu z Kaggle [33]. Pri
binarni klasifikaci se s ni darilo dosahovat podobné presnosti jako ve vzorové implementaci
(80 %).

Béhem vyvoje bylo treba brat v tvahu, ze vysledek bude zprovoznén v podobé webové
aplikace. Je tedy nutné myslet na velikost i rychlost a LSTM sité jsou ve srovnani s CNN
pomalejsi. Zalezi na konkrétnich parametrech, ovsem LSTM jsou ze své podstaty sekvencénd,
zatimco v CNN dochézi k vypoctiim paralelné.

7 aktivacnich funkci se pro klasifikacni problémy na vystupu pouzivaji sigmoida a softmax.
Sigmoida se vyuziva v pripadech, kdy muze byt spravnych vice t¥id. U klasifikace emoci
je tedy vhodnéjsi softmax pocitajici s tim, ze je pouze jedna spravna odpoved—tj. tweet
nemuze byt zaroven pozitivni a zaroven negativni. V jednom tweetu se sice mohou objevit
negativni i pozitivni véty ¢i slova, ale vyslednd tfida mé byt vybrana jednozna¢né (tweet
s negativnim i pozitivnim obsahem by mohl byt oznacen napriklad jako neutrélni).

Jsou vyuzivény klasické techniky pro zmirnéni podtrénovani (zvétseni modelu, trénovani
vice epoch apod.) a nepfimé ovliviiovani ztratové funkce prostfednictvim nastavovani vah
tfid a vzorku (viz experiment v kapitole 6.3). Prace s neuronovymi sitémi neexperimentuje
prilis do hloubky, jejim cilem je vytvorit jednoduchy klasifikator pouzitelny ve webovém
prostredi.
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Kapitola 5

Vybér vhodné datové sady

Pro urcovani sentimentu na zdkladé strojového uceni je dulezité mit k dispozici vhodna
data pro trénovani. Sehnat velké mmnozstvi textovych dat neni v dnesni dobé problém.
Internet je plny textovych informaci, které nesou néjakou emoci. Snadnym zdrojem mohou
byt prispévky na socialnich sitich, recenze, komentéie, ptispévky z diskuzi, pripadné ¢lanky
z blogt.

Potiz spoc¢iva v tom, ze kvili pouzité metodé uceni (uceni s ucitelem) je tfeba mit
data i spravné klasifikovand. Kazd4 ¢ast (véta, jeden piispévek, odstavec apod.) musi byt
opatfena informaci, zda nese negativni, pozitivni, pripadné neutralni emoci.

5.1 Prinosy a tuskali tweetti jako zvolené formy dat

Socialni sité jsou mistem, kde lidé velmi ¢asto sdileji své ndzory, proto jsou prispévky z nich
skvélym materidlem pro analyzu emoci. Kratké texty neboli mikrotexty podobné tweettim
jsou v soucasné dobé Siroce rozsitené a v NLP se pouzivaji bézné.

Tato forma dat s sebou ovSem nese i nevyhody. Tou hlavni je nejasné vyjadiovani. Na
Twitteru lidé zcela bézné pouzivaji foneticky pravopis (,,b4* pro slovo ,before*), nejriznéjsi
zkratky (,otw“ pro ,on the way“), typické jsou i preklepy a emocidlné zabarvena slova
(,gooooood“ pro ,good*). Ty tkol znesnadnuji, a i kdyz je mozné je normalizovat (viz
kapitola 3.1 o normalizaci), oSetfit vSechny takové pripady je slozité.

Cilem této prace je vytvorit kromé systému na rozpoznavani emoci také hezké webové
rozhrani, které by uzivatelim umoznilo analyzovat emoci pro zadané téma. Twitter ma
povedené API, pomoci néjz se daji tweety pro vyslednou aplikaci stahovat, takze také
proto byla pro trénovani zvolena primo data z Twitteru.

L |

| agree with this criticism. But where were American values

Dinner in this phenomenal luxury restaurant was terrible. when they were supporting Pakistan for so many years????

920 6:36 PM - Nov 12, 2014 twitter.com/ianbremmer/sta...

(04 2:37 AM - Nov 15, 2016

Obréazek 5.1: Z nékterych tweett je i pro ¢lovéka slozité jednoznacéné detekovat emoci. Levy
tweet zobrazuje dvé protichiidné emoce v jedné vété. Pravy tweet ukazuje pozitivni emoci
v prvni vété, ale negativni ve druhé.
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5.2 Dostupné datové sady

Nasbirani dat a jejich klasifikace by byly prilis ¢asové narocné. Na internetu je k dohledani
velké mnozstvi pripravenych datovych sad, nékteré obsahuji tryvky z védeckych praci, dalsi
recenze z internetovych obchodi nebo nazory divakt na filmy. Velka ¢ast z nich je zamétena
na konkrétni téma, jako napiiklad sady orientované na znacku Apple, globalni oteplovani,
...). Tyto datové sady jsou vhodné pro konkrétni 1uicel, ne vsak pro tuto praci, kterd se
snazi vytvorit obecny klasifikdtor, jenz si poradi se vsemi tématy.

Cilem prace je vytvorit systém, ktery dokaze analyzovat, co si o néjakém tématu mysli
verejnost. Lidé svoje ndzory casto prezentuji na socialnich sitich, a proto se pfimo nabizelo
vyuzit prispévky z nich. Jako nejvhodnéjsi se jevily prispévky z Twitteru, které nebyvaji
dlouhé. Pvodné mély limit 140 znakti, v dnesni dobé je to 280 znaki'.

K vyhledavani datovych sad byl vyuzit primarné nastroj Google Dataset Search, ktery
vyhledava data z riznych zdroji. Zahrnuje pritom pouze takova data, u nichz je jasny
puvod, jsou dostupné informace o autorech, o tom, jakym zptsobem byla data posbirana,
pripadné anotovana. Nékolik datovych sad pouzitych v praci pochazi z platformy Kaggle,
dcetfinné spolec¢nosti Googlu, kterd sdruzuje nadsence do strojového uceni z celého svéta.

Sentiment140

Jako nejvhodnéjsi byla zpocdtku vyhodnocena datova sada z projektu Sentiment140 [21],
ktery se zabyva analyzou sentimentu tweetd. Jejich pristup ke klasifikaci je odlisny od
pristupu popisovaného v této praci, nicméné data se jevila jako vyhovujici. Sada obsahuje
1,6 milionu tweet v angli¢tiné. Jelikoz jde o velké mnozstvi, data nebyla klasifikovana rucné.
Z Twitteru byly stazeny tweety obsahujici pozitivniho smajlika ,:)“ a ty jsou povazovany za
pozitivni. Déle byly stazeny tweety obsahujici negativniho smajlika ,,:(“, které jsou brany
jako negativni. Z obou kategorii je pritomno 800 000 vzorku. Tento pristup samoziejmé
nezarucuje 100% sprévnost, ale pro ovéreni kvality dat byla provedena manuélni kontrola,
pri které se vyhodnotilo 456 vzorkt a pouze 5 z nich se ukdzalo jako jednoznacné Spatné
klasifikované.
Data ze Sentiment140 maji nasledujici strukturu:

Emoce | ID Datum Dotaz Autor Tweet
Mon Apr 06
0 1467810369 22:19:45 NO_QUERY | _TheSpecialOne
PDT 2009
Mon Apr 06
0 1467810672 22:19:49 NO_QUERY | scotthamilton
PDT 2009
Sun May 31
4 1978676335 00:06:06 NO_ QUERY | stevenburciaga
PDT 2009

Tabulka 5.1: Emoce jsou oznaceny ¢iselné, 0 znaci negativni a 4 pozitivni. Tweety v datové
sadé pochazi z roku 2009, nechybi ani jejich ID, podle kterych se daji dodnes dohledat.

IDélku 280 znaki zacal Twitter povolovat v listopadu 2017 - viz ,Welcome to a world with 280-character
tweets“
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Soucésti téchto dat je také sada pro testovani. Predstavuje ji 499 rucné klasifikovanych
tweetll, v nichz se objevuji negativni, pozitivni i neutralni tweety. Tato sada byla béhem
celého vyvoje pouzivana jako testovaci a v kapitole 6 je oznacovana jako TESTT1.

Twitter US Airline Sentiment

V pribéhu experimentt se ukazalo, ze bude nezbytné doplnit data o vzorky s neutralni
emoci. Vice o tomto rozhodnuti je popsano v ¢asti zabyvajici se experimenty.

Vétsina prozkoumanych datasetti pro analyzu emoci bohuZel neutralni emoci neméla.
Jednou z vyjimek je sada Twitter US Airline Sentiment [5]. Obsahuje tweety z tinora 2015,
v nichz uzivatelé oznacovali aerolinky. Data jsou zpracovana podrobné, nechybi ani tdaje
o tom, jaké je hlavni téma kazdého tweetu. Pro ucel této prace byly vsak vyuzity pouze
text a sentiment.

Coachella 2015 Twitter

Dalsim z dataseti, ktery mél pomoci doplnit neutrélni emoci, byl Coachella 2015 [6]. Ob-
sahuje témér 4000 tweetd vztahujicich se k hudebnimu festivalu Coachella. Tweety jsou
anotované jako ,negative“, ,neutral®, ,positive“ nebo ,cant tell“. Stacilo tedy slovni repre-
zentaci transformovat na ¢iselnou, pricemz ,,cant tell“ bylo reprezentovano jako neutralni.

The Emotion in Text dataset

Datova sada The Emotion in The dataset [7] obsahuje 40 000 tweettu s podrobné klasifi-
kovanymi emocemi. Jsou rozdélovany ne pouze do tii tiid, ale objevuji se zde ,nastvani®,
Lsmutek”, laska“, nendvist“ apod. Tyto emoce byly prevedeny na prostou ¢iselnou repre-
zentaci tif t¥id.

Customer Support on Twitter

Vzhledem k omezenému poctu datasetil, které by obsahovaly kromé pozitivni a negativni
emoce také neutralni, byl vyzkousen dalsi pristup —stahnout tweety bez anotaci a anotovat
je pomoci API vyse zminéného Sentiment140.

Jako data byla vybrana sada Customer Support on Twitter [8]. Dat jsou 3 miliony,
nachdzi se v nich smajlici, coz se béhem experimentovani také ukazalo jako dulezité (viz ka-
pitola 6.3). Data byla rozdélena na mensi ¢asti zhruba po 10 000, protoze API Sentiment140
neumoznuje zpracovat miliony dat v jednom pozadavku.

Klasifikovani dat pomoci API Sentiment140 se zdélo jako pomérné tspésny napad. Pri
pozdéjsi ruéni kontrole vzorki vSak vyslo najevo, ze zhruba 10 % je klasifikovdno Spatné.
Ze 100 kontrolovanych bylo 10 chyb.

Ruc¢né anotovana data

Vzhledem k pochybnostem o kvalité pouzivanych dat byla pro trénovani vyuzita také
jedna mensi ru¢né klasifikovana sada. Rucné se anotovalo 1000 tweett z datasetu Favo-
rited Tweets [9], ktery obsahuje oblibené tweety regionu Stfedni Ameriky.

Tyto tweety jsou pouze dva roky staré, tudiz by mély obsahovat vétSinu emotikont
a vyrazu pouzivanych v soucasné dobé. Na druhou stranu se pfi ru¢nim anotovani, na némz
se podileli dva lidé, ukézalo, ze jsou pomérné politicky orientované. Samostatné je tedy
prilis pouzit nelze, lepsi je kombinovat je s dalsi sadou.
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Emoji sentiment data

Pri testovani se dale projevilo, ze obrovskou roli pfi uréovani emoci z textu hraji smaj-
lici. Z vyse zminénych datasetti se smajlici nachazi ve vSech kromé toho ze Sentiment140.
V jaké mite, je vSak otazkou. Protoze klasifikator chyboval ve tweetech se smajliky, byla do
testovacich dat zahrnuta jesté jedna specialni sada.

Emoji sentiment data [25] je lexikon 751 smajliki s prifazenymi emocemi. Emoce ke
smajlikim byly stanoveny na zdkladé ru¢niho anotovani tweetdt v 13 rtiznych evropskych
jazycich. Takto anotovana data by byla skvéla i pro tuto préaci, bohuzel je autori nedali
k dispozici, zverejnili pouze statistiky pro jednotlivé smajliky.

Emoji | Unicode | Occurences | Negative | Neutral | Positive | Unicode name

FACE
WITH
TEARS
OF JOY

- 0x1f602 14622 3614 4163 6845

HEAVY
h 0x2764 8050 355 1334 6361 BLACK
HEART

LOUDLY
(O] 0x1f62d 59526 2412 1218 1896 CRYING
FACE

Tabulka 5.2: Lexikon neobsahuje jednoznacné urceni emoce pro kazdého smajlika, vyobra-
zuje pouze pocet vyskyti v negativnich, neutralnich a pozitivnich tweetech.

7 této statistiky pro smajliky byl vybudovan novy dataset, ktery obsahuje pouze textové
reprezentované smajliky a pro né emoci. Pro kazdého smajlika byla zvolena ta emoce, jez se
objevovala v nejvétsim poctu tweetti. Tento postup neni dokonaly, protoze jak ukazuji sta-
tistiky pro jednotlivé smajliky, nékteré z nich jsou pouziviny v podobné mitfe v pozitivnich
i negativnich tweetech. Sit se vsak neuci klasifikovat pouze podle smajlika, bere v tivahu
i text, a pravé ten by mohl vyslednou emoci usmérnit.

Text Sentiment
emojistart face with tears of joy emojiend 4
emojistart heavy black heart emojiend 4
emojistart loudly crying face emojiend 0

Tabulka 5.3: Pro ucely této prace byl vytvoren jednoduchy dataset. Smajliky jsou v ném
reprezentovany unicode jménem a ohraniceny tokeny emojistart a emojiend. Za tuto re-
prezentaci jsou také nahrazovany v datovych sadach pouzitych pro testovani a pozdéji
v klasifikovanych datech.

5.3 Rozdéleni dat na testovaci a trénovaci

Dataset Sentiment140 jiz obsahoval 499 ru¢né anotovanych tweeti urcenych pro testovani,
dalsich 10 % z celkového poctu bylo vyuzivano pro validaci. Ostatni datasety byly vy-
hledavany za tcelem obohatit trénovaci data, byly proto jako celek pouzivany primarné
k trénovani.
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Celkem

Negativni

Neutralni

Pozitivni

Poznamky

Sentiment140

1 600 499

800 177

139

800 182

chybi neutralni data,
odstranéni smajlici,
obsahuje ru¢né
anotovana testovaci
data

US Airline

14 639

9178

3 098

2 363

obsahuje i smajliky,
ale Uizce zamérené

Coachella

3 846

553

928

2 283

tzce zamérené

Emotion

40 000

7 604

17 097

15 299

nutné prevést
podrobné emoce
do 3 trid

Customer S.

2 966 649

927 916

1679 620

759 113

uzce zameérené,
klasifikované pres
API Sentiment140

Ruéni anotace

1000

539

37

424

spolehlivé anotace,
azce zameérené
(politika)

Emojis

969

108

380

481

Cisté smajlici

Tabulka 5.4: Tabulka shrnuje pouzité datasety, jejich velikost, rozlozeni t¥id, vyhody a ne-

vyhody.

Z trénovaciho datasetu je vzdy 10 % urceno pro validaci béhem trénovani. Vysledky se
testuji na ru¢né anotovaném datasetu Sentiment140 a na vlastnoru¢né anotovanych datech
(viz 5.2). V zavéreénych experimentech byla i tato data pouzivana pro trénovani.

Blizsi informace, na jakych datasetech se trénuje a testuje, jsou popsany v kapitole 6.
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Kapitola 6

Experimenty

Dulezitou ¢ast prace tvori experimentovani s riznymi daty, velikosti modelu apod. Natré-
novat model, ktery dokaze dobre rozpoznavat data stejné distribuce, jako jsou ta, na nichz
se trénoval, neni problém. Problém je, aby dokéazal generalizovat.

Aby byly experimenty srovnatelné, byly vSechny, pro néz to bylo mozné, testovany na
dvou datasetech. Prvni dataset (v textu déle oznacovan jako ,TEST1“) pochazi z projektu
Sentiment140, obsahuje 499 ruéné anotovanych tweetti. V nékolika prvnich pokusech, kdy
se pracovalo pouze s negativni a pozitivni tfidou, z néj byly odstranény neutralni vzorky
a zbylo 360 vzorku. Druhy dataset (v textu dale oznacovan jako , TEST2) byl ru¢né ano-
tovan dvéma osobami, povedlo se dat dohromady 1000 tweetl. Je popsan v kapitole 5.2,
puvodné byl vytvoren pro ucely tréninku, ale v jinych experimentech se pouzival i k testo-
vani. Jako ,,TESTO0® je pak v testovani zminovan vzorek dat takovych, na nichz se sit uci
(tedy valida¢ni set). V prvnich pokusech neni zminovan, protoze ma stejnou distribuci dat
jako TEST1 a presnost je srovnatelna.

6.1 Vyhodnocovani tspésnosti

Za tcelem zjisténi, ktery experiment dava lepsi vysledky, je potfeba stanovit metriku, podle
niz se bude porovnavat. Nejjednodussim pristupem je porovnavat procentudlni presnost,
tedy kolik vzorka z celkového poctu bylo klasifikovano spravné. Tento pristup nedéva smysl
v pripadé, kdy je pomeér tiid vyrazné nevyvazeny. Pak by totiz stacilo vytvorit , klasifikator*,
ktery by klasifikoval vzdy tridu, jiz je nejvice, a tim padem by mél vysokou presnost.
Jelikoz jsou v této praci pro testovani pouzivany datasety s pomérné vyvazenymi tiidami,
je presnost vyhovujici metrikou.

Pro detailnéjsi zjisténi, v ¢em presné klasifikator chybuje, je vyuzivana také metrika
precision-recall [2] a matice zdmén. Metrika pracuje s pojmy:

o True Positives (Tp)— Vzorky, které byly oznaceny jako tfida A a skuteéné patii do
tridy A.

o True Negatives (T)— Vzorky, které byly oznaceny jako t¥ida B a skutecné patii do
tridy B.

o False Positives (Fp)—Vzorky, které byly oznaceny jako tiida A, ale patii do t¥idy B.

o False Negatives (Fv)— Vzorky, které byly oznaceny jako tiida B, ale patii do tridy A.
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Precision udava pomér Tp vici Tp a Fp, jak je ukdzdno v rovnici 6.1. Recall se pocita
jako pocet Tp vuci Tp a Fy, jak zobrazuje rovnice 6.2.

Tp
Precision — _ 6.1
recision Tot Fp (6.1)
Tp
Recall = —— 6.2
eca Tt Fr (6.2)

Pocet Fp, Fy, Tp i Ty prehledné zobrazuje rovnéz matice zamén.

6.2 LSTM

Na pocatku se pracovalo s jednoduchym sekvenénim modelem, s embeddingovou vrstvou,
kterd si vytvarela vlastni embeddingy, a LSTM vrstvou podle kernelu z databaze Kag-
gle [33]. V této fazi se také jednalo pouze o binarni klasifikaci, coz vychézelo z dostupnych
dat —vyuzival se dataset Sentiment140 popsany v kapitole 5.2, v némz jsou pouze pozi-
tivni a negativni tweety. U této kapitoly neni uvadéna presnost pro validac¢ni set ,, TESTO,
protoze data z ,TEST1“ jsou ze stejné distribuce jako trénovaci i validacni set. Presnost
TESTO tedy koreluje s TEST2 a uvadét takové vysledky by bylo redundantni.

Parametry modelu byly odhadovany a zkouseny experimentalné. Bylo experimentovano
s poctem unikatnich slov, kterd jsou parametrem prvni vrstvy Embedding, a s vystupni
LSTM vrstvy nezarucil zlepseni, dropout hodnoty této vrstvy byly nastaveny na 0.2. Pouziti
ztratové funkce categorical_crossentropy a optimizeru adam je pro feseni téchto potizi
bézné, stejné jako aktivacni funkce softmax v posledni vrstvé. Zvétseni modelu o dalsi dvé
LSTM vrstvy neprineslo vylepseni, zvysilo vypocetni naro¢nost.

Riuzny pocet trénovacich dat

7 datasetu Sentiment140 je k dispozici 1,6 milionu tweetil, polovina pozitivnich a polovina
negativnich. Trénovat s timto poctem je vSsak vypocetné narocné, natrénovat kazdou jednu
epochu pak trva desitky minut, ackoliv se trénuje na GPU. Z toho divodu byl proveden
experiment, jak velky je rozdil, kdyz se pouziji riizné pocty dat.

V prvni fazi bylo vyuzito 500 000 vzorkid z kazdé t¥idy. Dalsim pokusem bylo snizit
pocet dat, a to tak, zZe negativnich i pozitivnich je 50 000. V nasledujicim pokusu se pou-
zilo 80 000 pozitivnich a 50 000 negativnich. Tato myslenka vysla z tvahy, ze pozitivnich
tweettl byva vice nez negativnich. Tabulka 5.4 sice ukazuje, Zze ne vzdy je to pravda, ale
prevlada negativnich tweetti se projevuje napriklad u datasetu z uzivatelské podpory, coz
je pochopitelné. Podporu lidé kontaktuji, kdyz maji problém.

TEST1 | TEST?2
baseline (¢lanek Sentiment140) 82,2 %
500tisNEG_ 500tisPOZ 77,99 % | 65,84 %
50tisNEG__50tisPOZ 77,43 % | 64,81 %
50tisNEG__80tisPOZ 76,88 % | 63,78 %

Tabulka 6.1: Tabulka ilustruje experimenty s pocty dat. Lepsich vysledki bylo dosazeno,
kdyz byly poméry trid vyrovnané
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Predzpracovani textu

Vyse uvedend zjisténi prokazala, ze pro dalsi testovani bude vhodné pracovat s 50 000
pozitivnich a 50 000 negativnich tweeti, s vyrovnanym pomeérem t¥id se dosdhlo lepsich
vysledkli. Testovani s timto poétem neni tak vypocetné naro¢né a bude mozné na ném
vidét zmény. Az se podari vyladit nejlepsi kombinaci parametru a predzpracovani textu, je
mozné ji pak natrénovat s vyssim poctem dat.

Slovnik mél pivodné velikost 30 000 slov, cilem prvniho pokusu z tabulky 6.2 bylo
prozkoumat, jak velky vliv to mé. Experimentalné tedy byl slovnik zmensen pouze na 20
000 unikatnich slov. Ukazalo se, ze vliv neni prilis vysoky.

Béznym postupem je odstranit stop words. Odstranéni anglickych stop words, ktera je
mozné vzit z knihovny nltk, vSak prineslo mirné zhorseni vysledk.

Dalsi pokus byl projit seznam stop words z knihovny nltk ru¢né a vytadit z nich ta slova,
kterda by mohla mit néjaky vliv na vysledky. Tento postup sice vedl k mirnému zlepseni, ale
jakmile se odstranéni stop words zacalo kombinovat se stemmingem, vysledky se zhorsily
(viz pokus ¢. 8)

Jiny experiment testoval pouziti stemmingu misto lemmatizace. Funkce PortStemmer
z knihovny nltk pfinesla zlepseni oproti lemmatizaci v fddu nékolika procent. Ziejmé je
v testovacich datech dost slov, ktera se diky stemmingu namapuji na stejny zaklad, coz pro
lemmatizaci neplati, a to ovlivni vysledek.

Kombinace stemming + odstranéni stop words je slepou ulickou. At uz bylo jejich potadi
jakékoliv, vysledky byly vzdy Spatné.

TEST1 TEST?2
baseline (50tisNEG__50tisPOZ) | 77,43 % | 64,81 %
slovnik_ 20tis_slov 77,15 % | 64,22 %
stop_ words_ NLTK 76,04 % | 66,4 %
stop_ words_ rucni_ vyber 78,55 % | 66,27 %
portstemmer 81,61 % | 69,06 %
stemmer_stop_ words 55,99 % | 52,64 %

Tabulka 6.2: Tabulka udéava presnost pro dva testovaci datasety pro vyse zminéné experi-

vvvvvv

a 50 000 negativnich tweett, a testoval pouziti stematizace misto lemmatizace.

Prace byla v zac¢atcich inspirovana pristupem projektu Sentiment140, z néjz pochézi také
trénovaci dataset. Podarilo se dosdhnout zhruba stejné presnosti. V projektu Sentiment140
presnost za pouziti metody SVM (Support Vector Machine) dosahovala 82,2 %.

6.3 CNN

Pro NLP se casto pouzivaji i CNN sité, které nejsou tak vypocetné narocéné jako LSTM.
Dalsi pokusy byly tedy provadény s timto typem sité. Novou zménou bylo od zacatku také
pridani predtrénovanych embeddingt Word2Vec.

Experimenty s modelem

U modelu byly vyzkouseny nejriiznéjsi hyperparametry, zmény ve vysledcich se vzdy pohy-
bovaly v rozsahu nékolika méalo procent. Testoval se riizny pocet konvoluc¢nich vrstev, vliv
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byl maly. Testovala se taktéz rtizna velikost jejich kernelu, prakticky bez rozdilu. Parametr
obou Dropout vrstev byl nakonec nastaven na 0.2, prvni Dense vrstvy na 256. Nékteré z ex-
perimentl jsou popsany v tabulce nize. Snahou je vytvorit klasifikator, ktery bude umét
generalizovat pro rizné prispévky z Twitteru. Pripady, kdy je vyrazné lepsi vysledek pro

jeden testovaci dataset, ale ne pro druhy, tedy nejsou zajimavé.

TEST1 TEST?2
baseline (nejlepsi vysledek s LSTM) | 81,61 % | 69,06 %
2 conv_ vrstvy 77,99 % 67 %

9 conv_ vrstev 76,19 % | 66,86 %
conv_filtr velikost 100 75,94 % | 66,13 %
conv_filtr velikost 300 79,45 % | 65,99 %
conv_filtr velikost 400 76,94 % | 69,95 %
dropout_ 0.1 77,69 % | 65,98 %
dropout_ 0.2 77,69 % | 65,98 %
dropout_ 0.2 _a_dense_ 256 77,19 % | 68,48 %
dropout_ 0.3 a dense 256 77,19 % | 66,13 %

Tabulka 6.3: Tabulka ilustruje nékteré testované hodnoty hyperparametri.

Vysledky jsou o néco horsi nez v pripadé LSTM, ale cela tato prace je, kvili pouziti na
webu, o hledani kompromist mezi dobrym vykonem a rychlosti. Proto je vysledek akcepto-
vatelny.

Pridani neutralnich dat

Ptvodnim zamérem bylo neutralni data nepriddvat a manudlné nastavit urc¢itou hranici.
V prvnim experimentu zdokumentovaném v tabulce 6.4 jsou za neutralni povazovany vzorky,
kde je p € (0.4;0.5), ve druhém kde je p € (0.45;0.55). Tento postup vSak nedaval dosta-
te¢né uspokojivé vysledky. Experimentédlné byla jesté vyzkousena kombinace se slovnikovou
metodou podle lexikonu pozitivnich a negativnich slov [22]. Pokud sit ddvala jednoznaény
vysledek (pravdépodobnost > 0.7), bral se jako definitivni. Jestlize si nebyla jista, bral se
ohled na slovnikovy pfistup (tedy na pocet pozitivnich a negativnich slov ve tweetu).

TEST1 TEST?2
baseline (pfedchozi pokus s 2 tfidami) | 77,19 % | 68,48 %
NEU_0.4_0.5 54,8 % 64,2 %
NEU_0.45_0.55 54,41 % 63,7 %
slovnikovy pristup 56,02 % | 33,14 %

Tabulka 6.4: Trénovani na datech bez neutralni tiidy se ukazalo jako ne prilis tispésné.

Pozdéji byl slovnikovy pristup kombinovan jesté s vysledky neuronové sité, ktera tréno-
vala na tfech tfidach (tedy i na neutralnich datech). Vysledek opét o néco vylepsila, ale ne
vyznamné. Byl to spis jen experiment, cilem této prace nebylo postavit klasifikator zalozeny
na slovniku.

Neutralni data by v trénovacim datasetu neméla chybét. Uceni se pouze z negativnich
a pozitivnich prikladi nevede k presné klasifikaci neutralnich dat [24], coz dokazuje i tabulka
6.5. Neutralni vzorky navic poméhaji k lepsimu rozliSovini mezi pozitivnimi a negativ-
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nimi priklady. Proto dalsi kroky smeérovaly k nalezeni datasetu obsahujiciho také neutralni
vzorky.

Slovnikovy pristup Prah (0.4;0.5)

prec. | recall | fl-score | supp. | prec. | recall | fl-score | supp.
0 (NEG) | 0.62 0.74 0.67 147 0.73 0.61 0.67 210
2 (NEU) | 0.22 0.33 0.27 93 0.02 0.27 0.04 11
4 (POZ) 0.77 0.55 0.64 258 0.77 0.51 0.61 277
acc. 0.56 498 0.55 498
macto 0.54 | 0.54 0.53 498 0.47 0.44 498
avg
Z’:g‘ghted 0.62 | 0.56 0.58 498 0.55 0.62 498

Tabulka 6.5: Jak u slovnikového pristupu, tak u nastavovani prahovych hodnot je problém
s neutralni t¥idou (t¥ida s oznacenim 2). Nizka precision znaci, ze bylo jako neutralni ozna-
¢eno i spoustu vzorkil z jinych t¥id. Nizky recall zaroven ukazuje na to, jak nizké procento
z neutralnich vzorkt se podarilo spravné klasifikovat.

Kombinace datasetil

Prvnim pokusem bylo vzit stavajici dataset Sentiment140 a doplnit ho o neutralni data.
Neutralni vzorky pochazely ze dvou sad, a to Coachella a Emoji. Obé jsou popsané v kapitole
5. Testovaly se riizné poméry trid.

TESTO0 | TEST1 TEST2

baseline (2 t¥idy a prah) 54,8 % | 64,2 %
28157NEG__18107TNEU__37582P0Z 75,23 % | 51,6 % 53,37 %
8157TNEG__18107NEU_ 67582P0Z 75,19 % | 55,62 % | 69,66 %

78157TNEG__18107NEU_ 87582P0Z | 78,2 % | 57,23 % | 68,18 %

Tabulka 6.6: V prvnim pripadé bylo mnoho vzorki chybné klasifikovano jako neutralni, se
zvysovanim poctu pozitivni a negativni tiidy se vysledky vylepsovaly. Od této tabulky uz
dava smysl uvadét i TESTO (tedy validac¢ni set), protoze trénovaci data jsou jiné distribuce
nez oba dva testovaci sety (TEST1 a TEST?2).

Ladit poméry tiid v trénovacich datech tak, aby byl vysledek na vybranych testovacich
sadach dobry, nestaci. Klasifikator musi umét dobre generalizovat a fungovat na redlnych
tweetech. Misto skladani nékolika dataseti do sebe byla tedy dalsim pokusem kompletni
vyména dat. Na Tadu prisel dataset Customer Support on Twitter anotovany s pomoci
Sentiment140.

Pro dalsi testy se tedy pracuje s pomérem 1:1:1. Uz experimentovani s LSTM ukazovalo,
ze nejlepsich vysledka se dosahuje s vyvazenym poctem tiid. Je to nejrozumnéjsi pristup,
protoze vysledny klasifikitor ma byt pouzity na webu, kde budou uzivatelé analyzovat
vlastni témata. Mohou mit zijem o analyzu sentimentu ¢isté pozitivnich témat (dovolen4,
uspéch, ...) i ¢isté negativnich (ztrata, smutek, ... ).
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TESTO TEST1 TEST2
baseline (predchozi Gspésny pokus) | 78,2 % | 57,23 % | 68,18 %
50tisNEG_50tisNEU__50tisPOZ 86,25 % | 60,64 % | 47,6 %
50tisNEG_ 20tisNEU_ 50tisPOZ 87,49 % 58,83 % 44,74 %
40tisNEG_ 20tisNEU _ 40tisPOZ 91,93 % 56,83 % 40,49 %
30tisNEG_ 50tisNEU_ 20tisPOZ 87,49 % 59,84 % 45,71 %

Tabulka 6.7: V prvnich dvou pokusech bylo zastoupeni tiid zvoleno experimentilné. Ve
tFetim bylo pfizpusobenu setu TEST1 (rozloZeni negativni:neutralni:pozitivni je zhruba
2:1:2), ve ¢tvrtém obdobné setu TEST2. Tento pristup vsak nemél dobré vysledky.

Pokusy s embeddingy

Ve vychozim stavu se pracuje s 30 000 unikatnimi slovy a jejich reprezentaci pomoci
Word2Vec modelu natrénovaného na Google News. Byl vyzkousen experiment, kdy se po-
uzivalo 40 000 unikatnich slov (v datasetu bylo celkem 43 000 unikatnich slov), poté se
pouzil jiny predtrénovany embedding (pfedtrénovany na Wiki news), zkusil se pristup bez

predtrénovaného embeddingu a také s povolenym trénovanim Word2Vec modelu.

TESTO TEST1 TEST?2
baseline (predchozi Gspésny pokus) | 86,25 % | 60,64 % | 47,6 %
40tis_ unikatnich_slov 87,02 % 60,4 % 41,98 %
trainable=true 87,26 % | 58,03 % | 59,26 %
bez_ predtrenovaneho__embeddingu 91,85 % | 61,24 % 43,1 %
jiny _embedding wiki news 90,58 % | 60,8 % 44.4 %

Tabulka 6.8: Pouziti embeddingti pfedtrénovanych na riznych datech neudélalo moc velky
rozdil. K vylepseni by nicméné mohlo vést naptiklad to, kdyby byly embeddingy natréno-
vané primo na datech z Twitteru.

V pokusu, kde bylo povoleno trénovani predtrénovaného Word2Vec modelu, se vyrazné
vylepsil vysledek pro TEST?2. Je to patrné zptsobeno tim, ze v ném jsou slova, kterd nejsou
obsazena v predtrénovaném modelu. TEST2 jsou ru¢né anotovand data dost orientovand
na politicka témata, je tedy mozné, Ze se v nich vyskytuji vyrazy, které v datasetu TEST1
nejsou. Proto je vysledek lepsi pro TEST2 a nikoliv pro TEST1.

Pridani manualné anotovanych dat

Manuélné anotovany dataset, ktery byl v predchozich pokusech vyuzivan pro testovani
(TEST?2), byl tentokrat pouzit pro trénovani. MnozZstvi manudlné anotovanych dat je velmi
malé, a tak bylo vyuzito vahovani vzorki. Vahy byly nastavovany experimentalné, pfeda-
vany funkci modelu fit jako parametr sample_weight ve formé pole s hodnotou vahy pro
kazdy vzorek. Pii prvnim experimentu byla manualnim datim déna vaha 0.65 a ostatnim
0.35, pfi druhém manudlnim 0.7 a ostatnim 0.3. Keras vahy vzorkd vyuziva pii zpétné
propagaci.

Nahrazeni smajliki

Béhem riznych vyse uvedenych experimenti bylo samoziejmé ruéné zkoumano, v jakych
pripadech déla klasifikator chyby. Pomohla k tomu matice zdmén, metrika precision-recall
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TESTO TEST1
baseline (predchozi Gspésny pokus) | 87,26 % | 58,03 %
manualni  0.65_ostatni_ 0.35 79,18 % | 60,28 %
manualni 0.7 ostatni 0.3 79,67 % | 55,02 %

Tabulka 6.9: Tabulka ilustruje priklady experimentu s vahami. Prili$ vysoka vdha manualné
anotovanych dat byla na skodu.

i manudlni prozkouméani dat. Na testovacim datasetu z projektu Sentiment140 (oznacovany
jako TEST1) se ukazalo, ze chybuje ve tweetech obsahujicich smajliky. Puvodni trénovaci
data Sentiment140 totiz smajliky neobsahovala, zatimco testovaci ano. Redlnym prikladem
véty z testovacich dat je napiiklad: ,learning about lambda calculus®. Sama o sobé se zd4
neutralni, pfi zméné na ,learning about lambda calculus :)* je ovSem emoce pozitivni.

Proto byla v prubéhu testovani priddvana data obsahujici smajliky a nezbylo nez se
s nimi néjakym zpusobem vyrovnat. Posledni experiment je tedy zaméren Cisté na smajliky.
V rdmci néj byla do trénovacich dat pfidana databdze smajliki (viz kapitola 5.2), tedy
smajlik spolu s tim, jakou emoci zobrazuje. Tato databaze smajlik i vSechny smajliky
v textu byly nahrazeny za jejich unicode textovou reprezentaci, token oznacujici zacatek
smajlika a token oznacujici konec smajlika.

Co se tyce dalsich parametri, vahy vzorkt byly odstranény, misto toho se vyuzily
vahy tiid. Testovanim se nékolikrat ukazalo, ze pro nejlepsi vysledky je dobry vyrov-
nany pocet dat negativnich, neutralnich i pozitivnich. Tim, Ze bylo z kazdého datasetu
vybirano vzdy napft. 50 000 negativnich, 50 000 neutralnich a 50 000 pozitivnich, se vsak
¢ast testovacich dat zahazovala. Misto toho se tedy v tomto experimentu pouzila funkce
compute_class_weight z knihovny sklearn, kterd dokaze vypocitat vahy tiid tak, aby
byly vybalancovany. Bohuzel nejde soucasné pouzit sample_weight a class_weight.

Experiment TESTO TEST1 | TEST2
baseline (predchozi tspésny pokus) | 87,26 % | 58,03 % | 59,26
dbSmajliku_ tridy vyrovnane 77,26 % | 59,84 % | 42,92 %

Tabulka 6.10: Vybérem spravnych dat, nastavenim vahy tiid, aby byly vSechny 3 tridy
v rovnovaze, a obohacenim o databazi smajliki se klasifikator vylepsit nepovedlo.

Zavér experimentu

Na zacatku se presnost pohybovala kolem 80 %. Tehdy se ale jednalo pouze o bindrni
klasifikator. Jakmile byla pridéna tfeti neutralni tiida, pfesnost na tom stejném testovacim
datasetu (TEST1) klesla k 50 %. Po vyse uvedenych experimentech se ji podafilo navysit
maximalné na 60 %.

Divodem muze byt naptiklad to, ze testovaci dataset (TEST1) pochazi z roku 2009.
Tehdy byly vyjadrovaci prostredky jiné, neexistovaly takové typy smajliki, jez se pouzivaji
dnes, apod.

Samotné toto ¢islo neméa prilis vypovidajici hodnotu, protoze neni jisté, jak moc odpo-
vida dataset TEST1 obsahu, ktery se redlné vyskytuje na Twitteru. Byl vsak bran jako cil.
Podobné by se mohlo optimalizovat na jind testovaci data.
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Obréazek 6.1: Matice zamén ukazuje, ze nejvétsi problém je v rozeznavani neutralnich dat.
Pozitivni ¢i negativni data jsou ¢asto chybné rozpoznavana jako neutrdlni. 96 tweett bylo
spravné rozpoznano jako neutralni, dalsich 131 bylo za neutrdlni oznaceno chybné.

Krok spravnym smérem byl prechod na CNN architekturu, urychlil trénovani a pobézi
sviznéji i ve webové aplikaci. Velké nadéje byly vkladany do nahrazovani smajlikd jejich
textovymi reprezentacemi, ispéch se bohuzel nedostavil.

Experimenty ukazaly, jak dilezity je vybér trénovacich dat, nejvétsich zmén v presnosti
se dosahovalo vyménou a kombinacemi datasetii. Najit data, na kterych by se podafilo
natrénovat dobry klasifikdtor tweett, je slozité, protoze tweety jsou plné preklept, hovo-
rovych vyrazu, slangu a dalsich jazykovych pripravka. Tato podoba dat ovliviiuje mnoho
aspekti—naptiklad predtrénovany embedding natrénovany na Google News pokryva asi je-
nom 60 % slov z datasetu, protoze na Google News se ziejmé tolik nevyskytuji preklepy
a hovorové vyrazy jako na Twitteru. Pro lepsi verzi klasifikdtoru by tedy bylo vhodné se
zameérit zejména na normalizaci dat. To je vSak naroc¢ny tkol, s nimz by c¢astecné mohly
pomoci snad jediné nastroje na kontrolu pravopisu. Opravit vSechny nespravné tvary slov,
které lidé na Twitteru pisou, je nerealné.

P1i ruénim prozkoumani dat se také casto ukazovalo, Ze nejen klasifikator, ale i ¢lovék
miize mit problém rozhodnout, jaka emoce v tweetu prevlada. Je tedy na zvazenou, zda ma
viibec smysl klasifikovat tweet jako celek a zda je pristup rozdélovani do 3 tiid spravny.

6.4 Srovnani klasifikatoru

Na zavér bylo provedeno srovnani klasifikatoru s klasifikdtorem Sentiment140 a manudlnim
anotovanim.

Pro srovnéani bylo pouzito 100 aktudlnich tweet vyhledanych na dotaz ,a“ Diky tomu
neni vzorek tweetd zaméfeny na zadné konkrétni téma. Tweety anotovalo 5 anotdtort.
Klasifikator vyvijeny v ramci této prace se s klasifikatorem Sentiment140 shoduje v 51 ze
100 pripadu. Zajimavé vsak je, ze pouze v 29 z téchto 51 tweett mély klasifikdtory stejny
nézor jako lidé, kteri data anotovali.
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Celkem v 49 tweetech se klasifikdtory neshodly. V 15 pripadech se s nazorem lidskych
anotatoru shodoval klasifikator vyvijeny v této praci. V 24 pripadech se shodoval klasifikator
Sentiment 140. Ve zbylych 10 netrefil emoci podle lidského uvazeni ani jeden z klasifikatort.

Tabulka 6.11 ilustruje nékteré problematické tweety. Podrobnéjsi vysledky jsou k na-
hlédnuti v priloze A.

Tweet Kla}usﬁika?or Sentiment140 Ll(,iSky
z teto prace nazor
Secondary school was lowkey 9 9 0

a very toxic time in our lives

GOOD MORNING MGA KUMARE
I WOKE UP TO THIS. THANK YOU 2 4 4
LORD. have a nice day

I made such a stupid mistake before
the start of my latest race in ACC 0 2 0
have a look

It’s time for some Senate Republicans
to perp walk @SenatorRomney

out of the party as a show of respect
to the 63 million voters he insulted.

Tabulka 6.11: Lidsky nazor vychazi z toho, ktery sentiment byl v anotacich od 5 anotatort
nejcastéji. Ne vzdy se jednomyslné shodli.
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Kapitola 7

Navrh reseni a implementace

Tato kapitola popisuje pouzité technologie, implementovany proces predzpracovani textu,
strukturu CNN sité a tok programu. Vénuje se také vyvoji vysledné aplikace, jez pouziva
natrénovany model.

7.1 Pouzité technologie

Pro vyvoj byl pouzit skriptovaci jazyk Python spolu s nékolika zndmymi knihovnami. Vyu-
zival se nastroj Jupyter Notebook [3], ktery vytvari interaktivni webové rozhrani pro jazyk
Python pfimo v prohlizeéi. Programovy kéd se diky nému da spoustét po ¢astech po jednot-
livych bunkach, navic je mozné pridavat textové poznamky. Kod je diky tomu prehlednéjsi
a strukturovany. Velkou pomoci byla cloudova sluzba Googlu s ndzvem Google Colab [1],
kterd umoznuje vyuzivat vykon GPU. Navic pfimo podporuje Jupyter Notebook.

Nejdulezitéjsi knihovnou v této préci je patrné Keras [16], open-source knihovna psand
v Pythonu urcéend pro trénovani neuronovych siti. Mze fungovat na nékolika frameworcich,
zvolen byl TensorFlow [10], ktery je nejzndméjsi a nejpouzivanéjsi. Pro préci s daty je
vyuzivdna knihovna Pandas [42], kterd zvlada nejruznéjsi operace jako filtrovani, selekci
dat apod. Balicek NumPy [36] je vyuzivan pro operace s poli a maticemi. Déle je vyuzivin
PorterStemmer z knihovny NLTK [13], kterd slouzi pro zpracovani pfirozeného jazyka,
a knihovna Gensim [37] pro nacteni predtrénovanych embeddingt. Z modulu scikit-learn [2]
je vyuzivana funkce pro vypocet precision-recall metriky.

Vysledna webova aplikace pouziva HTML, CSS, JavaScript a Flask. Vybér téchto tech-
nologii a jejich vyuziti jsou zdivodnény v kapitole 7.5.

7.2 Predzpracovani dat

Pro manipulaci s daty se vyuzivd knihovna Pandas, pro predzpracovani pak také NLTK
a modul Preprocessing z knihovny Keras. Data jsou nejdiive prevedena na mald pismena,
jsou z nich odstranény nezadouci informace. Upravy a odstranéni probihaji nasledovné:

e prevod na maléd pismena,
o odstranéni zminek uzivateli (@Qjmenouzivatele)
e odstranéni URL adress

e odstranéni znakt ,,RT“ znacicich retweet,
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e odstranéni interpunkcénich znamének .., ,, %, 1%, 7%,

e dva a vice vyskytu znaki je preménéno na dva vyskyty.

9 i karalie sevilla
‘ Shady Lane. ) - @karasevilla
@ProfanityDoes
@NadiaEstacio yayy happy birthday margaaa! Lets get

cntt sLeeP :( so much on my mind.. ) ! ’
drunk only if ur sister permits :)

10:16 AM - Apr 19, 2009 - Twitter Web Client
9:10 AM - May 31, 2009 - Twitter Web Client

Obréazek 7.1: Toto jsou priklady tweetd z datové sady Sentiment140. Dodnes jsou na Twit-
teru dohledatelné podle ID. Obsahuji emocidlné zabarvena slova, zkratky a nespisovné vy-
razy. Dobfe ilustruji také Sum, ktery je treba odstranit —oznaceni jinych uzivatelt, zdvojené
znaky.

Naésledné je provedena lematizace (popsana v kapitole 3.1), pomoci tokenizeru je vytvo-
ten slovnik vSech unikatnich obsazenych slov a jednotlivé tweety jsou prevedeny na sekvence
dlouhé num_words. Toto ¢islo je vhodné stanovit pro kazdy dataset zvlast podle toho, kolik
slov obsahuje. Kolik unikatnich slov v datasetu je, se da zjistit pomoci word_index. Z po-
kust vyplynulo, Ze je zbytecné pouzivat Uplné vsechna slova, nékterd se vyskytuji pouze
jednou napf. z toho davodu, ze jde o preklepy.

plvodni data predzpracovani tokenizace embeddingy

Obrazek 7.2: Data jsou predzpracovana, nasleduje tokenizace a prevedeni na embeddingy.

7.3 CNN a vicetridni klasifikator

LSTM sité jsou vypocetné hodné narocné, trénovani trva dlouho, coz znamend méné prove-
ditelnych experimentii. Vzhledem k tomu, ze vysledek ma byt pouzitelny ve webové aplikaci,
je dulezita rovnéz rychlost. Z toho duvodu byla ptivodné zamyslend LSTM sit nahrazena
za CNN.

Byl pouzit funkciondlni model po vzoru prikladu klasifikujicitho komentare z filmové
databize IMDB [11], ktery umoznuje sdilet vrstvy. CNN sit se sklddd ze vstupni Input
vrstvy, jejimz parametrem shape je délka kazdého vstupniho vzorku. Tato hodnota byla
nastavena na 40, tweety jsou kratké a pravdépodobné nemaji vice nez 40 slov. Nasle-
duje vrstva Embedding, kterd vyuzivd predtrénovany Word2Vec model natrénovany na
Google News [4]. Jadrem je pét konvolu¢nich vrstev pripojenych k vrstvé Embedding,
nasleduje taktéz pét GlobalMaxPoolinglD vrstev. Pocet 5 vychézi ze vzorového modelu
a experimentli, které ukdazaly, ze zmény poc¢tu konvolucnich vrstev nevedou ke zlepseni.
Na zavér jsou pripojeny vrstvy Dropout a Dense pro zamezeni pretrénovani a transfor-
maci vysledku do pozadovaného rozméru (3 t¥idy). Jako parametry modelu byly nastaveny
loss='categorical_crossentropy' a optimizer='adam'. Posledni Dense vrstva ma ak-
tivacni funkci softmax, vysledkem je vektor udavajici pravdépodobnost pro kazdou ze tii
tTid. Experimenty s parametry CNN jsou vice popsany v kapitole 6.
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Embedding
embeddings (56988x300)

ConviD ConviD Conv1D

kernel {(5x300x200)
bias (200)

Conv1D

kernel (2x300x200)
bias (200}

kernel {6x300x200})
bias (200)

kernel {(3x300x200)
bias (200)

kernel {4x300x200)
bias (200)

GlobalMaxPooling1D

GlobalMaxPooling1D GlobalMaxPooling1D GlobalMaxPooling1D GlobalMaxPoceling1D

{ Concatenate |
Dropout

Dense

kernel (1000x256)

bias (256}

Dropout

Dense

kernel (256x3)
bias (3)

Obrazek 7.3: Obrazek znazornuje strukturu CNN sité.

7.4 Vysledny program

Po experimentech popsanych v kapitole 6 je vysledkem program, ktery nejdiive nacte
vSechna trénovaci a testovaci data jako strukturu DataFrame z knihovny Pandas. Dattim je
pridan jeden sloupec s ndzvem ,,split*, podle néjz jsou data rozdélena na trénovaci, validaéni
a testovaci sadu.

Data jsou predzpracovana dle postupu zminéného v kapitole 7.2, jsou z nich odstranény
nepatri¢né informace a je provedena stematizace. Tyto kroky mohly probihat spole¢né pro
vSechna data, ale nasledné je treba je rozdélit na trénovaci a testovaci. Po rozdéleni jsou
nastaveny vahy trénovacich dat.

Dale je nac¢ten predtrénovany embedding, je provedena tokenizace, jsou uloZzeny embed-
dingy pro obsazené slova. Pokud pro dané slovo neni embedding v predtrénovaném modelu,
je nastaven ndhodné. Nasleduje definovani struktury sité a trénovani.

Na zavér je pomoci funkce modelu predict klasifikovan testovaci dataset a je vyhod-
nocena uspésnost v podobé presnosti, nebo podrobnéji pomoci matice zdmén a metriky
precision-recall, ktera je popsana v kapitole 6.1.

37



manualné anotovana
Sentiment140 test [train_manually]
[test]

Sentiment140
[train]

zakaznicky servis aerolinky
[train_manually]

/b&r pouze databaze emotikonu
Vgo 008 neg [train_manually]
30 000 neu

30 000 poz

ta

prevedeni na mala
pismena, odstranéni
nékterych znakl apod.

stemmatizace

trénovaci data [train,
train_manually]

testovacidata [test]

vahy
trénovacich dat

tokenizer

textové
sekvence

predtrénovany
textové word2vec
sekvence

vahy
embeddingu

trénovani

klasifikace

0,2,0,4,2,4,..

Obrazek 7.4: Diagram zobrazuje tok programu. Vstupy jsou vyznaceny Sedym pozadim.
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7.5 Webova aplikace

Cilem prace bylo reprezentovat vysledky tak, aby byly vyuzitelné pro sirokou verejnost.
Natrénovany model byl proto pouzit k vytvotreni aplikace WhatDoesTwitterThink.com.

: 2

ABOUT

What doeS RECENT SEARCHES

. . lumbledore
Twitter think i ==
abOUt e 45% 45% 10 %
VACCINES weekend

65% 30% 5%

positive  neutral [l negative

Try your own topic

Obréazek 7.5: Aby mohl vysledky prace vyuzit kdokoliv, byl predtrénovany model imple-
mentovan do webové aplikace, ktera dokaze analyzovat data z Twitteru.

Aplikace umoznuje uzivateli zadat libovolné téma, prostrednictvim API Twitteru stahne
tweety v redlném case, klasifikuje je a zobrazi vysledky ve formé grafi.

What does Twitter think about DUMBLEDORE?

positive: 25 % | neutral: 35 % | negative: 40 % Analyzed 20 tweets from 8 April 2020 to 8 April 2020.

Positive Neutral Negative

Number of collected tweets
2.00
1.90
180 [ |
170 | |
160 |
150 |
140 |
130 |
120 |
110 \
1.00 & e s s+ e s+ s o+ + o o . .
IR R R S R g

R > > 0
PO A R M

Obréazek 7.6: Webova aplikace analyzuje tweety v realném cCase, zobrazuje vysledky ve formé
grafii. Na obrazku je vidét graf rozlozeni tii rozpoznavanych emoci, graf toho, ze kdy pochazi
analyzované tweety, a hashtagy, jez se vyskytovaly v analyzovanych tweetech.

Resen{ je postaveno na principu klient-server. Klienta zastupuje aplikace vytvorena po-

moci HTML, CSS a JavaScriptu, jeho tikolem je pouze posilat Zadosti na server a zpracova-
vat odpovedi prijaté ve formatu JSON. Pro server byl zvolen Flask, webovy framework pro
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Python. Pavodni varianta pocitala s vyuzitim knihovny Tensorflow.js, ale moznosti této
knihovny jsou omezené a migrovani z Pythonu do JavaScriptu je pomérné naroc¢né. Na kon-
vertovani natrénovaného modelu existuje funkce, kterd jej prevede z forméatu .h5 do .json.
Pii praci s textem je vsak potreba prevést jesté tokenizer a s tim uz knihovna nepocita.
Je mozné vytesit to manualné a s tokenizerem pracovat jako se slovnikem, coz je datova
struktura, s niz si poradi jak Python, tak JavaScript. Presto se nakonec ukézalo jako hladsi
reseni vyuzit Flask.

web
application

pre-trained
model

Twitter
API

Obréazek 7.7: Kdyz uzivatel zada dotaz, klient posle dotaz na server. Ten posle dotaz na
Twitter API, aby stahl tweety. Dale vyuzije predtrénovany model a tokenizer, aby data
klasifikoval a vysledky posle zpét klientovi ve formatu JSON.

Server dale vyuziva SQLite—jednoduchou knihovnu psanou v jazyku C implementujici
relacni databazovy systém. Diky tomu je schopny ukladat historii vyhleddvani a generovat
uzivatelim grafy pro vyvoj emoci v case.

Emotions during time

negative neutral positive

Several people searched

- ,HARRY POTTER“

You can see the history of this topic.

1
B I N T Al
A Kt P o a? AP oad e ef nh of

Obréazek 7.8: Diky databézi je mozné u vyrazi, které jiz byly v predchozi dobé vyhledévany,
zobrazovat také vyvoj emoci v Case.

Dalsim vyuzitim databéze je ukladani zpétné vazby od uzivatelii. Béhem testovani a ex-
perimentd s modelem i daty se ukazalo, ze spravnd skladba dat hraje velkou roli. Najit
odpovidajici dataset neni snadné. Ty, které jsou dostupné, byvaji par let staré, tim padem
nedostatecné pokryvaji soucasné vyjadrovaci moznosti. Pribyvaji slova i zkratky, pouzi-
vaji se smajlici, kteri pfed par lety jesté neexistovali. Z toho divodu je aplikace vyuzita
také pro sbér dat a vytvoreni idedlniho datasetu. Uzivatelé mohou u zobrazenych prikladi
poskytnout zpétnou vazbu, pripadné klasifikdtor jednoduse opravit.

Do databéaze se uklada ID tweetu, pocet negativnich, neutralnich a pozitivnich ohodno-
ceni. Kvalita dat se zvysuje, pokud vice uzivateli anotuje stejny tweet. Vzhledem k tomu,
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Help us improve the classifier

*You know, Minister, | disagree with Dumbledore on many counts... but Bernie Sanders dropped out aka Dumbledore has died and the Ministry
you cannot deny he's got style.” of Magic has fallen

B

. Negative | Neutral Positive

#HarryPotter #funko #funkopop #funkofriends #funkocollector

#funkoeurope #funkophotography... https://t.co/KkLIWpIZd Gilderoy Lockhart is an idiot and | hate him. Also, he’s not even that
. cute. | will not change my opinion on this. Why Dumbledore thought it
Negative ~ Neutral ~Positive was a responsible move to hire him as a teacher is beyond me. The

students would've been better off with a mandrake as their professor.

| see the lesson of Dumbledore has flown completely over the heads of Negative | Neutral Positive
staunch Bernie folks. Think..... and unite. A,

Negative ~ Neutral = Positive

Send feedback

Obréazek 7.9: Uzivatelé mohou Spatné klasifikované tweety jednoduse opravit, jimi zadané
udaje se ukladaji do databaze pro dalsi vyuziti.

ze aplikace stahuje data z Twitteru v realném cCase, se to muze stat u méné frekventovanych
témat, o nichz se tolik netweetuje. Ve vétsiné situaci se vSak kazdému uzivateli zobrazi
originalni tweety.

cid name type notnull dflt_value pk
0] id INTEGER 2 1
1 topic TEXT 1 0]
2 negative REAL 1 @
3 neutral REAL 1 <]
4 positive REAL 1 @
5 date of se TEXT 1 <]
cid name type notnull dflt_value pk
0] id INTEGER 2 1
1 tweet_ID TEXT 1 0]
2 negative INTEGER 1 @
3 neutral INTEGER 1 <]
4 positive INTEGER 1 0]

Obréazek 7.10: Databazi tvori dvé samostatné tabulky. Do jedné se ukladaji veskera vyhle-
dévani, do druhé spatné klasifikované a opravené tweety.

7.6 Dalsi vyvoj a vylepseni

Databédze ruéné opravenych tweetti by se v budoucnu mohla stat velmi dobrym zdrojem
dat pro pozdéjsi trénovani a vylepSovani klasifikdtoru. Zrejmé bude obsahovat presné ty
typy dat, v nichz klasifikdtor chybuje, a tak by k vylepseni mohlo stacit pridat tato data
ke stavajici sadé, pripadné jim dat vyssi vahu. Aby se vsak toto povedlo, je potreba na web
privést dostatek uzivateli.

Webova aplikace byla teprve spusténa, nicméné Google uz si ji stihl zaindexovat. Na
webu Serprobot.com bylo ovéfeno, Ze na dotaz ,whatdoestwitterthink® se nachazi na 2. po-
zici ve vysledcich vyhleddvani. Na dotaz ,,what does twitter think“ se nevesla do top 100.
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Pri¢inou pravdépodobné je, ze na ,whatdoestwitterthink“ neni vysoka konkurence. Na va-
riantu s mezerami a dotazy jako ,twitter sentiment analysis“ konkurence vysoké je. Mohlo
by pomoci vyuzivat SSL zabezpeceni, v soucasné dobé web bézi na nezabezpeceném http,
a vyzkouset dalsi SEO techniky, aby se web dostal k Sirsimu publiku. Pak uz by zbyval jen
krtcek k vyuziti nové nasbiranych dat a vylepseni klasifikatoru.
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Kapitola 8
Zaver

Prace popisuje proces odhadu emoci pomoci neuronové sité za ucelem klasifikace tweeti do
trid negativni, neutralni a pozitivni. Kombinuje tedy dvé popularni oblasti, a to strojové
uceni a zpracovani prirozeného jazyka.

Podarilo se najit zajimava data, zpracovat je, vybrat jejich vhodnou reprezentaci a natré-
novat klasifikator. Prace se po celou dobu vyvijela, ptivodni koncept byl pozménovan a obo-
hacovan. Prvnim takovym obohacenim bylo pridani neutralni tfidy, protoze ne vSechno je
nutné pozitivni, nebo negativni. Dalsim vyznamnym krokem byla zména typu sité. Z LSTM
neuronové sité se preslo k CNN, ze sekvencéniho modelu na funkcionalni.

S modelem i daty bylo provedeno mnoho pokusti. Nékteré vychazely z domnének, jiné
z nactenych informaci, dalsi byly Cisté experimentdlniho charakteru. Vsemi témi experi-
menty se podafilo dospét k mirnému zlepSeni zhruba o 10 % oproti prvonimu pokusu, kdy
byl natrénovan model se 3 tfidami. Klasifikator pro 3 t¥idy byl nakonec pro vybrany dataset
natrénovan tak, ze funguje s 60% presnosti.

Presnost na datech z Twitteru muze byt mirné odlisna napiiklad proto, ze se vyviji
jazyk a jazykové prostfedky. V dnesni dobé se pouzivaji typy smajliki, které pred péti lety
jesté ani neexistovaly, apod. Béhem experimentu se ukazalo, ze dobra data jsou pro tspésny
klasifikator tweetu dulezita, coz se odrazilo i na funkénosti vysledné aplikace.

Natrénovany model byl pouzit k vytvoreni webové aplikace WhatDoesTwitterThink.com,
kterd dokaze stahovat tweety v redlném case a klasifikovat je. Nakonec byla do aplikace pri-
déana jesté moznost zpétné vazby. Uzivatel miize opravit spatné klasifikovana data, vysledek
se uklada pro pozdéjsi vyuziti. Toto by mohlo pomoci vylepsit presnost klasifikatoru. Tim,
ze uzivatel opravuje spatné klasifikované tweety, postihuje presné ten typ dat, s nimz ma
klasifikator problémy. Samoziejmé, ¢im vice uzivateli se k aplikaci dostane, tim vétsi po-
tencial pro vyuziti ziskanych dat se nabizi.

vvvvv

Ti mohou klasifikdtor opravovat, a tim vytvorit dataset, ktery povede ke zvyseni presnosti.
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Priloha A

Porovnani klasifikatoru

Tabulka A.1 ukazuje prvnich pét tweett ze srovnani klasifikdtoru z této prace s klasifikato-
rem Sentiment140 a s lidskym tsudkem. Podrobné vyhodnoceni se nachazi na pfilozeném

pamétovém médiu.

Tweet

K

5140

AC

Al

A2

A3

A4

A5

RT @_E_vonn : Secondary school was
lowkey a very toxic time in our lives

2

2

0

0

0

0

0

0

RT @QUrstrulyAnil10 :
#ZindabadSuperstarMAHESH his a brand
@urstrulyMahesh https://t.co/1lyhPLN1k2

RT @NotLameAsChris : PART 1/2 alright
before I get suspended again: here is a video
basically highlighting why a bunch of
accounts are being suspended and probably
won’t be allowed back on here

https://t.co/InbAmAQX3g

RT @Dr2NisreenAlwan : Wow powerful and
very sad! Healthcare professionals in Belgium
turning backs as their PM arrives as

a demonstration against the handling

of the pandemic. Belgium has one of the
higest #Covid19 death rates in the world.

@ocheboy Drove a CVT for a while , didn’t
actually give me issues .. just maybe my
case was peculiar then . If you had even said
the steering lock column actuator issues that
comes with the push to start ignition system
.. I won’t argue .. for that I saw things !

RT @lamdevinnsmart : God is so good! Was
in a car that flipped over three times......
walked away with a sore back but guess
what!?!? I'm Alive

Tabulka A.1: Klasifikator z této préace je oznacen K, Sentiment140 je oznacen jako S. Tweety

hodnotilo celkem 5 lidi (A1l az A5) a poté se vzal nazor, ktery byl nejcastéjsi (AC).
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Priloha B

Obsah prilozeného pamétového
média

/
classifier.ipynb ....... Jupyter notebook pro natrénovani klasifikatoru
comparison_results.txt ................ vysledky porovnani klasifikatoru
data/ e e e data potfebnd pro trémnovani

data_mix.csv
GoogleNews-vectors—-negative300.bin.gz
manually_annoted.tsv
testdata.manual.2009.06.14.csv

twcs.csv
Estimation_of_Emotions_from_a_Text.mp4
poster.pdf
readme.md
screenshots/ ......coiiiiiiiiiiiiiiii screenshoty webové aplikace
text_source/ ...l zdrojové soubory textu prace
text_tisk.pdf ........ ... ol text prace v PDF formdtu pro tisk
text.pdf ... text prace v PDF forméatu
web_client/
CS 8/ i e e CSS styly
1= obrazky pouzité ve webové aplikaci
index.html
JsS/ e JavaScriptové soubory vyuzité ve webové aplikaci
web_server/
db_init.py ......oiiiiiiiiiiiiine, skript pro inicializaci databaze
my_model_small.hb ....... ... ... ... il predtrénovany model
=T = o) P Flask server
tokenizer_small.pickle ............. .. .. ... predtrénovany tokenizer
RV Y= = e 1 o T SQLite3 databaze
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