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Detekce polarity textu s vyuzitim mezijazyc¢né transformace
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1 Uvod

Detekce polarity textu je tiloha zpracovani pfirozeného jazyka, jejimz cilem je klasifikace
vstupniho textu dle jeho polarity. Pro tuto tdlohu jsou potieba anotovana data, kterych miize byt
v nékterych jazycich nedostatek. Proto se hledaji metody, které umoziuji pouziti anotovanych
dat z jednoho jazyka v jazyce druhém. Jednou z moZnosti jsou mezijazy¢né transformace.

Cilem této prace bylo vytvorit program pro detekci polarity ceského textu a pomoci ex-
perimentl ovefit moznosti vyuZiti dat z jiného jazyka (konkrétné anglictiny) s pouZitim mezi-
jazyCnych transformaci a zhodnotit jejich vliv na dspéSnost detekce polarity.

2 Linearni mezijazy¢né transformace

Linearni mezijazy¢né transformace transformuji predtrénované jednojazycné slovni vek-
tory do spole¢ného prostoru pomoci linedrniho zobrazeni a dvojjazycnych slovnik, jak shrnul
napi. Ruder et al. (2019). Lineédrni zobrazeni umoziiuje transformaci mezi dvéma vektorovymi
prostory prostfednictvim afinnich transformaci (napf. rotace, posun a zrcadleni). Tyto pfistupy
vychazi z pozorovani, ktera ukazuji, Ze rozmisténi vektord slov zdrojového jazyka je po prove-
deni vhodné linedrni transformace geometricky velmi podobné rozmisténi vektori slov jejich
prekladi. Cilem je nalézt transformacni matici W, kterda umozni transformovat vektorovy pro-
stor zdrojového jazyka s do vektorového prostoru cilového jazyka f. Vyndsobenim vektoru x*
slova v pivodnim prostoru transformaéni matici W je ziskan pfislusny vektor x' v prostoru
cilovém (viz rovnice 1). V této prici byla pro zisk matice W pouZita metoda nejmensich
¢tvercu (MSE), kterou navrhl Mikolov et al. (2013), a ortogonalni metoda, kterou popsal Xing
et al. (2015). Obé metody ponechdvaji vzdy jeden prostor nezménény a druhy na n€j mapuji.

x! = Wx* (1)

3 Experimenty a vysledky

Experimenty byly provedeny s pouZitim tfi datovych sad obsahujicich filmové recenze —
jedné Ceské (CSFD) a dvou anglickych (SST a IMDb). Pro detekci polarity textu byly navrzeny
a implementovdny dva modely neuronovych siti — konvolu¢ni neuronova sit (CNN) a reku-
rentni neuronova sit (konkrétné obousmérna LSTM) — v kombinaci s natrénovanymi slovnimi
vektory fastText. Modely byly nejprve natrénovany a vyhodnoceny pouze na c¢eskych datech.
Diéle byly s vyuZitim linedrnich mezijazy¢nych transformaci natrénovany na anglickych da-
tech a vyhodnoceny na cestiné. Transformace probéhla z anglictiny do CeStiny 1 naopak. Pro
tvorbu transformacni matice bylo vybrano 5 000 nebo 20 000 slov. Tabulka 1 ukazuje dosazené
vysledky porovnané s jednojazyénymi experimenty.
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BiLSTM
Pocet 5000 20 000
g | OO | Dataset | Metoda | py g ¢ EN | ENCS  CSSEN
SST MSE 46,06 +0,75 48,91 +259 | 45,86+092 47,53+3,72
3| 84924080 | - o |- OMi08: | AT25x310 48144163 | 49,164200 49,714303 |
’ ' SST MSE 46,83+0,60 46,52+2389 | 46,42+098 47,59+429
(fraze) | ortog. | 49,53 +291 48,09+139 | 50,09+235 49,10+227
SST MSE 82,82+0,71  8491+o071 | 83,37+249 82,54+249
ortog. | 79,61+269 8241+209 | 81,05+1,88 82,47+2,49
5 | 94991000 | SST | MSE | 82,60+260 82,57+271 | 83,33+093 84,32£093 |
’ ' (fraze) ortog. | 82,42+194 83,57+1,25 | 8241+246 83,14+2,64
I 7Ii\/liDib7 | MSE [86,20+151 87,48+181 | 8517+08 87,98+089 |
ortog. | 86,89+064 88,25+1,14 | 87,59+048 88,57+0,36
CNN
Pocet 5000 20 000
tig | C5 | Dataset Metoda| py og CSLEN | ENGCS  CSSEN
SST MSE 46,83+0,00 58.87+1,00 | 47,12+0,10 57,60+1,61
3| 83,18<004 | - oo |- 0008 | 50,3217 50,58+ 110 | 51,53 142 50,38+ 108 |
’ ' SST MSE 46,81 +0,00 57, 71+121 | 47,18 +0,09 57,63 +0,92
(fraze) ortog. | 50,07+127 51,50+086 | 51,46+063 50,42+0,75
SST MSE 86,46 +0,19 86,66+046 | 86,99+0,12 86,19+0,65
ortog. | 84,25+144 85,46+080 | 86,18+030 86,82+0,31
> | 9386101 | SST | MSE | 86,31+037 86,47+022 | 86,86+0,17 86,83 +040 |
’ ' (fraze) ortog. | 84,80+1,17 86,36+040 | 85,93+044 86,41+0,40
| 711\471)7b7 | MSE | 88,05+020 86,64+135 | 88,36+010 88,11+172 |
ortog. | 87,18+034 87,81+037 | 88,16+0,17 88,99+0,34

Tabulka 1: Makro F-mira v procentech pro modely BiLSTM a CNN se slovnimi vektory fast-
Text (natrénované na datech z IMDDb a SST dataset( pro angli¢tinu, z CSFD datasetu pro &estinu)
pfi pouZziti mezijazyCnych transformaci s transformacni matici ziskanou z 5 000 ¢i 20 000 slov
metodou nejmensich Ctverct nebo ortogonalné a transformaci z anglictiny do ¢estiny (EN—CS)
i naopak (CS—EN). Trénovéno jen na datech anglickych (sloupec Dataset) a vyhodnoceno na
Ceskych testovacich. Sloupec CS slouzi k porovndni s jednojazycnymi vysledky. Pro kazdy
model, pocet tfid a smér transformace je nejlepsi vysledek zvyraznény tuéné, pii prekryvani
intervalu spolehlivosti je navic podtrzeny.

4 Zavér
Porovnéni jednojazy¢nych experimentd s experimenty s vyuZzitim mezijazycné trans-
formace ukazalo, Ze s dostatecnym mnozstvim vyhradné anglickych dat 1ze dosahnout velmi

dobrych vysledku, které jsou jen o 5 azZ 6 % horsi v porovnani s modely trénovanymi jen na
Ceskych datech.
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