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Abstract

Categorization of customer feedback is used by various companies to im-
prove the quality of the product or service they offer. This thesis deals
with language-independent categorization of customer feedback. Conversion
between languages uses vector space transformation using a transformation
matrix and machine translation. The data corpus for training and testing
classifiers is created from reviews of the chain McDonald’s, in which the sen-
timent in selected categories is then manually annotated. In this way, the
training corpus is created from Czech reviews and the test corpus from Eng-
lish and German reviews. Data are tested in various combinations primarily
on neural networks CNN and LSTM with word embeddings word2vec and
fasttext. The most successful combination of models is LSTM with fasttext,
which are used in the work demonstrator.

Abstrakt

Kategorizaci zakaznické zpétné vazby vyuzivaji rizné spolec¢nosti pro zkva-
litnéni produktu nebo sluzby, kterou nabizi. Tato diplomova prace se zabyva
kategorizaci zakaznické zpétné vazby nezavislé na jazyce. Konverze mezi ja-
zyky vyuziva transformaci vektorového prostoru pomoci transformacni ma-
tice a strojovy preklad. Datovy korpus pro trénovani a testovani klasifikatorta
je vytvoren z recenzi tetézce McDonald’s, ve kterych je nasledné manualné
oznaceny sentiment ve vybranych kategoriich. Timto zptsobem je vytvo-
feny trénovaci korpus z ¢eskych recenzi a testovaci korpusy z anglickych a
némeckych recenzi. Data jsou v riznych kombinacich testovana primarné na
neuronovych sitich CNN a LSTM s vektorovou reprezentaci textu word2vec

vvvvvv

uzita v demonstratoru prace.
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1 Uvod

Tato prace se vénuje kategorizaci zadkaznické zpétné vazby nezavislé na ja-
zyce. Kategorizace je technika, ktera se vyuziva pri zpracovani prirozeného
jazyka nebo-li NLP (z anglického natural language processing). Zpracovani
prirozeného jazyka je obor, ktery se tzce dotyka matematiky, informatiky
a lingvistiky. Tento obor ma mnoho vyuziti — analyza minéni, detekce té-
matiky, rozpoznavani jazyka, extrakce klicovych slov, kategorizace a mnoho
dalsiho. Vysledkem NLP je pocitacovy program, ktery pomoci dat ,poro-
zumi“ problému a vrati jeho feSeni nebo vysledek. Zkoumani prirozeného
jazyka ma nékolik rovin, které se lisi svym zamérenim a nastroji, které po-
trebujeme pro jejich zpracovani. Klasifikace zdkaznické zpétné vazby patii
do roviny sémantické. [4]

Zakaznickd zpétna vazba byva casto recenze, kterou zakaznik pise na
webové stranky daného podniku, ktery navstivil, nebo na strankach, které
o podnicich sbiraji informace nebo o nich pisi. Kategorizace je prirazeni
textu do nékolika tématickych celkil a urcuje tak, ¢eho vseho se text tyka.
U recenzi, které hodnoti restauraci, mohou byt kategorie ,jidlo“, ,ndpoje*
nebo , 0bsluha*.

P1i kategorizaci textu se obvykle zaroven detekuje polarita sentimentu
dané kategorie. Polarita sentimentu urcuje, jaky je emocionalni ton textu.
Tedy jestli je text pro danou kategorii pozitivni nebo negativni. Prikladem
kategorizace textu a urceni polarity sentimentu je véta ,Vari zde vyborne,
ale kafe je slabé a studené a persondl neschopny.“. Vysledkem bude, ze pro
kategorii ,jidlo“ je text pozitivni, ale pro kategorie ,napoje“ a ,obsluha“ je
text negativni.

Konceptem této prace je maly podnik restaurace v Ceské republice, kterd
chce vylepsit své sluzby v nékolika specifickych kategoriich na zdkladé zakaz-
nické zpétné vazby ziskané z recenzi na Google Reviews. Protoze se ale jedna
o maly podnik, ma pro klasifikaci jen maly pocet recenzi v ceském jazyce.
Tato data je potreba nejprve podle danych kategorii oznackovat (manudlné
urit sentiment textu). Restaurace je blizko hranic s Némeckem, proto by
aplikace méla byt schopna klasifikovat i anglické a némecké recenze. Zpraco-
vani recenzi jiného nez ¢eského jazyka je mozné klasifikovat pomoci prekladu
a nasledné stejného postupu jako u ceskych recenzi nebo za pouziti trans-
formace vektorového prostoru ciziho jazyka.

Prace je organizovana do deviti kapitol. V prvni ¢asti prace v kapi-
tole Zpracovani pfrirozeného jazyka se prace zabyva ulohou kategori-



zace zakaznické zpétné vazby. V této kapitole jsou klicové casti rozdéleny
do sekci Pfedzpracovani textu, Reprezentace textu a Strojové uceni.
Déle jsem se seznamil s metodami vicejazycného zpracovani textu, které jsem
popsal v kapitole Vicejazycné zpracovani slovnich vektori. Po sezna-
meni s problematikou jsem vytvoril korpus z recenzi vybraného retézce Mc-
Donald’s na Google Reviews. Postup a problémy s tim spojené zminuji v kapi-
tole Vytvofeni testovaciho korpusu. Nasledné v kapitole Implementace
popisuji architekturu zdrojového kédu a implementaci klicovych c¢asti. V ka-
pitole Experimenty a testovani testuji a predstavuji navrzenou metodu s
jejimi vysledky, kterd uspésné kategorizuje recenze napsané v ruznych jazy-
cich do predem definovanych kategorii a u kazdé této kategorie detekuje po-
laritu. Nésledné v kapitole Hodnoceni vjsledki jsou zhodnoceny vysledky
testovani. V zavéru v kapitole Demonstrator aplikace ukazuji demonstra-
tor vybrané metody a zpusob, jak ho pouzit.
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2 Zpracovani prirozeného
jazyka

Ptirozenym jazykem se mysli jazyk, ktery lidé pouzivaji ke kazdodenni ko-
munikaci. Jsou to jazyky jako cestina, anglictina, nebo polstina.

Tyto jazyky se ¢asem vyvijely casto pres desitky tisic let, proto je po-
meérné slozité je definovat pomoci explicitnich pravidel. Prestoze umélé ja-
zyky jsou vytvorené ucelové a také se v pribéhu ¢asu vyviji, musi dodrzovat
jednoduché pravidla, ktera jazyk definuji. Takovymi jazyky jsou naptiklad
jazyky programovaci a matematické zapisy.

Je samoztejmé, zZe technologie zalozené na NLP jsou stale rozsitenéjsi.
Naptiklad mobilni telefony uz pomérné dlouhou dobu podporuji prediktivni
rozpoznavani textu a rukopisu, webové vyhleddvace umoznuji pristup k infor-
macim uzavienym v nestrukturovaném textu, strojovy preklad ndm umoz-
nuje ziskavat texty napsané v anglictiné a ¢ist je v ¢estiné, textova analyza
nam umoznuje detekovat sentiment v tweetech nebo recenzich. Poskytova-
nim prirozenéjsich rozhrani human-machine a sofistikovanéjsim pristupem k
ulozenym informacim hraje jazykové zpracovani zasadni roli ve vicejazycné
informadni spolecnosti. [11]

Obor zpracovani prirozeného jazyka zacal ve 40. letech 20. stoleti, kdy si
diky druhé svétové valce lidé uvédomili diilezitost prekladu z jednoho jazyka
do druhého a chtéli vytvorit stroj, ktery by tento preklad zautomatizoval.
Od té doby se NLP vyviji az do dnesni doby. [17]

Jak bylo psano v kapitole Uvod, zkoumdni piirozeného jazyka mé nékolik
rovin, které se lisi svym zamérenim a nastroji, které potiebujeme pro jejich
zpracovani. Takovych rovin je celkem Sest. Prvni z nich je Lexikalni rovina,
do které patii slovni zdsoba a jeji promény. Tedy ,,Co dané slovo znamend?*.
Druhou je rovina morfologicka, kam patii slovni tvary a zptisob tvoreni no-
vych slov. Smyslem této roviny je ,,Jak sklonovat dané slovo?*. Dalsi rovina
je rovina syntakticka. Zde jde o shlukovani slov do vétsich celki neboli
frazi a organizace frazi ve vété. U této roviny se ptame ,Je néejaky rozdil
mezi frazi A a frazi B?“ Dalsi rovinou je rovina logicka. Obsahuje repre-
zentaci vét pomoci logickych formuli. Do sémantické roviny patii vyznam
celku a jednotlivych ¢asti a v posledni pragmatické roviné hledame vyznam
promluvy v kontextu. [4]
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Zpracovani prirozeného jazyka ma velky rozsah aplikaci pro pocitacové ma-
nipulace prirozeného jazyka. V jednoduchych aplikacich miize jit o trividlni
jde o ,,porozumeéni* tomu, co lidé feknou nebo napisi, alespon do té miry, ze
na né dokdzeme davat uzitetné odpovedi. [11]

Dobrym prikladem NLP dnesni doby je Chat Generative Pre-training
Transformer (zkratka GPT). ChatGPT ukazuje vyznamny pokrok v NLP.
Jde o technologii umélé inteligence vyvinutou spole¢nosti OpenAl. Tato tech-
nologie se vyznacuje velkou presnosti a rychlosti. Jde o chatbota (pocitacovy
program urceny k automatizované komunikaci s lidmi [26]), ktery ,rozumi“
lidskému prirozenému jazyku, ¢te, co uzivatel napise, a nasledné odpovida.
Za kratkou sekundu dokaze zpracovat miliardy slov a tspésné odpovedét
na zadanou zpravu. Pracuje na zdkladé pred-trénované neuronové sité na
obrovské datové sadé textu. Diky ni a vstupnimu textu generuje odpovéd.
Velmi pokrokova je zde kvalita porozumeéni chatbota kontextu konverzace
s uzivatelem, které dosahuje pomoci self-attention mechanismu. Tento me-
chanismus dokéaze hodnotit vahu dilezitosti riznych slov a frazi na zakladé
relevance k tématu. Protoze ChatGPT je schopny Tesit i slozitéjsi tikoly a
problémy, je pouzitelny pro velkou skalu aplikaci. Prestoze ani ChatGPT
neni bezchybny a ne vzdy jsou jeho odpovédi presné takové, jaké muzeme
o¢ekdvat, ukazuje, Ze obor NLP se stéle uspésné vyviji. [30]

Dilezitymi prvky NLP je predzpracovani textu a vektorova reprezentace
textu popsané v nasledujicich sekcich.

2.1 Predzpracovani textu

Aby se s daty dalo dobre pracovat, je nutné, aby prosla nékolika procesy,
které tato data pripravi na hlavni operace. Tento komplex procest se nazyva
predzpracovani. U predzpracovani textu do né¢j mimo jiné patii odstranéni
stop slov, tokenizace, stemming, lematizace, lowercase a truecase.

Dtivodem predzpracovani je, ze vsechny informace, které dostaneme, ne-
musi byt nutné uzitecné. Predzpracovanim informaci se mtize snizit pocet
slov sjednocenim slov stejného vyznamu a odstranénim slov a symboli ire-
levantni pro téma, které nas zajima. Tim se tedy zmensi i velikost modelu
pro néslednou préci, ale model se stane relevantnéjsim. [8]
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2.1.1 Stop slova

Odstranéni stop slov byva jeden z prvni krokt predzpracovani textu. Jde
o slova, kterd se bézné pouzivaji a odstranuji z véty jako predzpracovani
v riznych tlohdch zpracovani prirozeného jazyka. Kazdy nastroj pouziva
trochu jinou sadu seznamu stop slov, které odstranuje, v zavislosti na tématu
ulohy, protoze v riznych tématech je relevance a irelevance klicovych slov
jina. Priklady casto pouzivanych stop slov jsou: ’a’, “aby’, ‘ackoli’, ’ahoj’,

) P

ale’, ani’, “asi’, 'aZ’, 'bez” atd. [9)]

2.1.2 Tokenizace

Tokenizace je proces predzpracovani textu, pti kterém je text rozdélen do
pole po castech, které se nazyvaji tokeny. Tokeny jsou jednotliva slova textu,
ktera jsou ¢asto navic upravovana, podle zplisobu tokenizace. V ramci tohoto
procesu muze byt odstranéna interpunkce i diakriticka znaménka a pismena
slov mohou byt prevedena na mala. Celkova tokenizace pomaha provadét
transformace na kazdé slovo zvlast. Prikladem prevedeni je véta "Prilis Zlu-
toucky kun upel ddabelské ody.” prevedena na tokeny prilis’, “zlutoucky’, kun’,
‘upel’, “dabelske’ a “ody’.[8]

2.1.3 Stemming

Stemming je dalsim krokem procesu predzpracovani textu. Zde se kazdé
slovo redukuje na koren slova odstranénim pfipony a predpony. Stemming
se pouziva casto v SEO aplikacich (optimalizace pro vyhledavace z anglic-
kého search engine optimization), vyhledavani na webu a v ruzném ziskavani
informaci. Pokud se koren nékde shoduje v textu, pomahé ziskat vsechny
souvisejici dokumenty pii hledani. [§]

2.1.4 Lematizace

Lematizace je podobnd procesu stemming. Na rozdil od stemmingu , po-
uziva gramaticka pravidla a slovnik pro mapovani slov do kofenové formy.
Slova “jsem’ a ’je’ prevede na slovo 'byt’, "vykoupit’ a ’koupila’ prevede na
‘koupit’.

2.1.5 Lowercase, truecase, interpunkce, diakritika

Dalsimi kroky predzpracovani textu muze byt lowercase, truecase, odstranéeni
interpunkce a odstranéni diakritiky.

13



Lowercase je jednoduché prevedeni vSech pismen na pismena malé. Vy-
hodou je sjednoceni slov zac¢inajici velkym pismenem na zacatku véty, jejichz
normalni forma velké pismeno na zac¢atku nem4, a stejnych slov s malym pis-
menem uprostied véty. Nevyhodou je sjednoceni slov, ktera maji jiny vyznam
s malymi a velkymi pismeny.

Resenfm tohoto problému je metoda truecase, pii které velka pismena
ziustanou u slov, kde v normalni formé velka pismena jsou. To jsou vétsinu
jména a nazvy.

Odstranéni diakritiky se pouziva, pokud ocekavame, ze néktera cast
dat muze byt psand bez diakritiky nebo je diakritika pouzita chybné a
chceme tato slova opét sjednotit.

Ze stejného divodu se da odstranit i interpunkce. Ta ale muze slouzit
k odliseni jednotlivych ¢asti textu, coz muze byt prospésné.

2.2 Reprezentace textu

Bézny pocita¢ umi dobte pracovat s ¢isly. Ve vypoctech i kodovani je vyrazné
rychlejsi nez ¢loveék, proto na néj v mnoha ohledech spoléhame a nechame
ho pracovat za nés. To, s ¢im ale pocita¢ pracovat neumi, je jazyk v syrové
podobé. Resenim tohoto problému je transformovat slova na néco, ¢emu
pocita¢ rozumi a to jsou ¢iselné vektory. Tomuto kroku se 1ika reprezentace
textu a jde o klicovou cast cesty k modelu strojového uceni. Reprezentaci
textu muzeme rozdélit na dvé ¢asti: diskrétni reprezentace textu a distribuéni
reprezentace textu. [12]

2.2.1 Diskrétni reprezentace textu

V diskrétni reprezentaci textu jsou slova reprezentovana jejich odpovi-
dajicimi indexy k jejich pozici ve slovniku z korpusu [12].

Nékteré pouzivané reprezentace textu jsou One-Hot encoding, Bag of
words a Tf-1df. Pro tyto reprezentace je potreba nejprve vytvorit slovnik z
korpusu trénovacich dat. Slovnik obsahuje kazdé jedine¢né slovo korpusu.

One-hot

Nejzakladnéjsi reprezentace textu je One-hot. Tato reprezentace vytvori
takovy vektor pro kazdé slovo ve vété, ze velikost vektoru je rovna velikosti
slovniku, tedy poc¢tu riaznych slov korpusu. Vektoru priradi jednou hodnotu
1, podle pozice daného slova ve slovniku, a ve zbytku vektoru budou jen
hodnoty 0.
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Priklad dvou souslovi a jejich vysledna One-Hot reprezentace:
jedna jedna dva tri dva jedna tri
[[1,0,0,0], [1,0,0,0], [0,1,0,0], [0,0,1,0], [0,1,0,0]], [1,0,0,0], [0,0,1,0]]
tri ctyri dva tri
[0,0,1,0],0,0,0,1],[0,1,0,0],(0,0,1,0]

Bag of words

U reprezentacniho modelu Bag of words (zkratka BOW) se vektor vytvari
jako pole frekvenci kazdého slova ze slovniku ve vété [8]. Velikost vektoru je
tedy rovna velikosti slovniku vytvoreného z korpusu pro trénovani dat.

Priklad dvou souslovi a jejich vysledna Bag of words reprezentace:
jedna jedna dva tri dva jedna tri
3,2,2,0]
tri ctyri dva tri
[0,1,2/1]

Tf-1df

vvvvvv

nasobenim lokéalni a globalni slozky. Lokalni slozka je frekvence termi (z
anglického term frequency, zkratka TF) a globalni slozka je inverzni frek-
vence dokumentu (z anglického inverse document frequency, zkratka IDF).
10

Pro vypocet je nejprve nutné spocitat vazenou frekvenci termu pro kazdy
dokument d vlastnici term ¢ udévajici relevanci termu v dokumentu. Vypo-
¢ita se podle vzorce:

tfia=log(l+wf;q)

kde wf;q je frekvence termu ¢ v dokumentu d a znamend, kolikrat se
term v dokumentu vyskytuje.

Druhym dtlezitym vzorcem je vzorec:

, N
idfy = log 37
t

Tento vzorec pocita inverzni frekvenci termu v dokumentu ¢. Jednd se o
dilezitost termu. N je pocet dokumentu a df; je frekvence dokumentti, ve
kterych se term t vyskytl. Cim Castéji se slovo vyskytuje v dokumentech,
tim méneé je dulezité.
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Slozka vysledného vektoru dokumentu d se vypocita vynasobenim wf; 4
a 1df, pro dany term ¢ je tedy vzorec:

tf — idfd,t = tft,d * idfy,
a vysledkem je tf-idfy, vektor. [27]

2.2.2 Distribucni reprezentace textu

Distribucni reprezentaci textu se mysli reprezentace, kde reprezentace
slova je vektor fixni velikosti slozeny z kladnych i zapornych realnych ci-
sel a reprezentace slova neni nezavisla nebo se vzajemné nevylucuje s jinym
slovem. Takze informace o slovu je distribuovana ve vektoru, kterym je repre-
zentovana. To se lisi od diskrétni reprezentace, kde je kazdé slovo povazovano
za jedinecné a nezévislé. [13]

Distribuc¢ni reprezentace textu mize byt statickd nebo dynamicka.

Staticka distribuc¢ni reprezentace textu

Nevyhodou statické distribu¢ni reprezentace textu je, ze slovni vektory slu-
¢uji sémantiku polysémi (slova, kterd mohou mit vice vyznamu) a po tré-
ninku se neméni podle kontextu. Prikladem je slovo ,kolo“, které mtze mit
vyznam jizdniho kola, soucast automobilového vozidla nebo Loukotové kolo.
18

K nejznaméjsim statickym distribu¢nim reprezentacim textu patii Word2vec,
GloVe a Fastteat.

Word2vec

Tradi¢nim zptsobem reprezentace slov je diskrétni reprezentace slov jako
je one-hot. Nevyhodou této reprezentace je, ze nelze odvodit zadny vztah
mezi dvéma slovy. Tento problém Tesi reprezentacni model word2vec. Ten
vyuziva kontext cilovych slov tak, ze pouzije okolni slova k reprezentaci slov
cilovych pomoci neuronové sité, jejiz skryta vrstva koduje reprezentaci slova.
Model projde vsechna slova v textu a pritadi jim dva vektory — jeden vektor
reprezentuje slovo, kdyz je kontextové, a druhy vektor reprezentuje slovo,
kdyz se jedna o slovo cilové. [20)]

Existuji dva typy Word2Vec — Skip-gram a Continuous Bag of Words
(déle jen CBOW).

Typ skip-gram funguje tak, ze vstupem je cilové slovo a vystupem jsou
slova, ktera cilové slovo obklopuji. Prikladem je véta ,V této restauraci vari
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vyborné®. Pokud by vstupem bylo slovo ,vari“, pak by vystupem byla slova
SV této” restauraci a ,vyborné®. VSechna vstupni i vystupni data jsou za-
kédovana pomoci one-hot a maji stejnou dimenzi. V zavéru vystupni vrstvy
je aktivovana funkce softmaz. [20]

Aktivacni funkce je funkce, ktera transformuje vazeny soucet neuronu
tak, aby byl vystup nelinedrni. Vysledkem aktivacni funkce je ¢islo od 0 do
1, které vyjadiuje pravdépodobnost, ze patii do dané tridy. Na rozdil od
funkce sigmoid, ktera se pouziva pro binarni klasifikaci, je funkce softmax
vyuzivana spise pro klasifikace vice trid. Vysledkem je pravdépodobnost pro
kazdou tiidu. [16]

Prvek vystupniho vektoru ukazuje pravdépodobnost vyskytu daného slova
v kontextu. Struktura neuronové sité typu skip-gram je znazornéna na ob-
razku 2.1 na strané 17.
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Obrazek 2.1: Struktura neuronové sité typu skip-gram, zdroj: [21]

Typ CBOW se lisi od typu skip-gram tim, ze zaménuje vstup a vystup.
Cilem je zjistit, jaké slovo se s nejvétsi pravdépodobnosti objevi vzhledem
ke kontextu. Rozdil mezi obéma typy je v tom, jak se generuji vektory slov.
U CBOW se vsechny priklady s cilovym slovem vlozi do sité a vystupem
je prumér extrahované skryté vrstvy. Prikladem jsou véty ,V této restau-
raci vari vyborné“ a ,,O této restauraci se hodné povida“ a cilové slovo je
yrestauraci®. Pro ziskani vektorové reprezentace cilového slova musime do
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neuronové sité vlozit obé véty a vypocitat pramér hodnot ve skryté vrstveé.
[20]

Struktura neuronové sité typu CBOW je znazornéna na obrazku 2.2 na
strané 18.

; Input layer
X1k i
e
i Hidden laye Uu[put layer
: ‘,, &
I
Yk |y E E ¥
' ) : I
3 N-dim o
V-dim

CxVedim

Obréazek 2.2: Struktura neuronové sité typu CBOW, zdroj: [21]

Fasttext

Textova reprezentace Fasttext byla v roce 2016 vytvorena laboratori Face-
booku Al Research jako vylepseni puvodni word2vec. Funguje na podobném
principu jako word2vec. Nicméné fasttext nevkladd do neuronové sité cela
slova, ale pouze n-gramy. N-gramy jsou sekvence n po sobé jdoucich znak.
Napriklad trigramy pro slovo ,dobry* budou: ,,dob®, ,obr“ a ,bry“. Vysled-
nym vektorem pro slovo ,,dobry* bude soucet n-gramii ,,dob“, ,obr® a ,bry*.
Diky tomu je mozné ziskat i vektory slov, které se primo nenachézeji ve
vstupnich datech, protoze je velmi pravdépodobné, Ze jejich n-gramy v da-
tech jsou a mohou se z nich tak poskladat. To je velka vyhoda reprezentace
fasttext. [20]

2.2.3 Dynamicka distribucni reprezentace textu

Na rozdil od statické distribu¢ni reprezentace textu muze dynamicka mit
pro stejné slovo raznou vektorovou reprezentaci. Tim nedochazi k falesné
stejnému vyznamu u polysému. Mezi pouzivané reprezentace patii ELMO a
BERT. [18]
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ELMO

Embeddings from Language Models (¢esky Vektory z jazykovgch mo-
deli, déle jen ELMO) jsou modely vyuzivajici hluboké neuronové sité a
obousmérné jazykové modelovani. Tento model byl predstaven v roce 2018
vyzkumniky z Allen Institute for Artificial Intelligence. ELMO vytvari dyna-
mické vektorové reprezentace, které zohlednuji i kontext, ve kterém se dané
slovo vyskytuje, na rozdil od statické distribucni reprezentace textu, jako je
Word2vec, Fasttext nebo GloVe.

ELMO se sklada ze tii ¢asti. Prvni cast je sif pro kdédovani slov, ktera
vytvari reprezentaci slova na zakladé jeho vlastni podoby. Druhou casti je
sit pro kédovani vét. Tato ¢ast vytvari reprezentaci celé véty, ktera zahrnuje
informace o sousedicich slovech, jde tedy o kontext. Posledni ¢ast kombinuje
reprezentaci slova s jeho kontextem do vysledné reprezentace daného slova.
Tyto casti jsou spole¢né trénovany na velkém mnozstvi dat, které je zalozené
na kontextu, ve kterém se slovo vyskytuje.

ELMO vyuziva také techniku obousmérného jazykového modelovani. To
znamena, ze sité jsou trénovany na predikci nasledujiciho slova v obou smé-
rech - od zacatku véty a od konce véty. Diky tomu se zajisti, ze reprezentace
slov jsou vytvareny na zakladé celého kontextu véty a ne jen na zakladé
jednoho sméru véty. [23]

BERT

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (cesky
Obousmerné kodovaci reprezentace z transformdtori, dale jen BERT) je
pred-trénovana technika strojového uceni zalozena na transformatorech pro
zpracovani prirozeného jazyka a je vyvinuta spolecnosti Google v roce 2019.

BERT pouziva obousmérny kontext jazykového modelu. Snazi se mas-
kovat obéma smeéry, tedy jak zleva doprava, tak zprava doleva, aby vytvoril
mezilehlé tokeny, které se pouziji pro tlohy predikce. Z toho duvodu se mu
fika obousmérny. FLMO se zamétuje na kontextovou zavislost slov, zatimco
BERT je zaméren na modelovani vztahti mezi slovy v celém textu.

Vstupni reprezentace do modelu BERT je souctem vektoru tokenu, seg-
mentacniho vektoru a vektoru pozice a dodrzuje maskovaci strategii pro mo-
del, aby predpovédél spravné slovo v kontextu. Priklad je vidét na obrazku
2.3 na strané 20.

BERT vyuziva sit transformatorii a self-attention mechanismu, ktery se
uci kontextovy vztah mezi slovy a je vyladén tak, aby mohl vykonavat dalsi
tkoly. [14]
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Obrazek 2.3: Soucet vektoru tokent (Token Embeddings), segmentu (Seg-
ment Embeddings) a pozic (Position Embeddings), zdroj: [14]

2.2.4 Podobnost vektoru

Ve vektorovém prostoru, kde kazdé slovo ma sviij vektor, nam podobnost
vektort udava miru, jak jsou si dvé slova v daném prostoru navzajem po-
dobnda. Tato mira se vétsinou ziskdava pomoci kosinové podobnosti (z an-
glického cosine similarity) a vypocita se kosinem uhlu téchto vektori.

Vzorec pro kosinovou podobnost je nasledujici:

Zn: a;b;

o a - b o i=1
B bll = n
falllbl ~ [o o [e
=1 =1

Kde a a b jsou dva vektory v prostoru a @ je tthel mezi nimi. a-b znamena
skaldrni soucin mezi vektory a a b a |a| a |b| jsou délky vektoru a a b.

Vysledkem podobnosti vektori je desetinné ¢islo 0 az 1. Pokud vyjde ¢islo
0, thel vektori svird 90° a slova si nejsou vyznamové podobné. Pokud vyjde
¢islo 1, jde o thel 0° a slova jsou stejnd nebo vyznamové velmi podobna.
Cisla mezi 0 a7 1 uddvaji podobnost podle hodnoty.[15]

cos(0)

Vektory ziskané odec¢tenim dvou pribuznych slov nékdy vyjadiuji smysluplny
pojem, jako je rod, povolani nebo slovesny cas. Jak je zndzornéno na obrazku
2.4 na strané 21, podobnost vektort ,king“ a , queen“ by méla byt priblizné
stejna jako podobnost vektori ,man® a ,woman*.
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Obréazek 2.4: Podobnost vektori pohlavi, zdroj: [21]

2.3 Strojové uceni

Strojové uceni je obor umélé inteligence, ktery se zabyva studiem algo-
ritmua a technik, které umoznuji pocitacim automaticky se ucit z dat a tak
zlepsovat své vykony v konkrétni tloze bez explicitniho programovani. Stro-
jové uceni se snazi vytvorit obecné modely, které dokazou zpracovavat data
a provadét ulohy bez potieby presného programovani pro kazdou jednotlivou
situaci. Cim vice dat maji k dispozici, tim vice se aplikace zlep$uji a stavaji
se presnéjsimi. Strojové uceni se vyuziva ve vSech oblastech kolem nés. [6]

V zavislosti na povaze dat a pozadovaném vysledku mtizeme modely stro-
jového uceni rozdélit na strojového uceni S ucitelem (z anglického supervised)
a Bez ucitele (z anglického unsupervised).

Uceni s ucitelem

V algoritmech uceni s ucitelem se stroj u¢i pomoci prikladi. Modely kont-
rolovaného uceni se skladaji z dvojic dat vstupu a vystupu, kterym se rika
trénovaci data. Cilem je naucit stroj, aby na specificky vstup odpovédél
specifickym vystupem. Systému se predkladaji tyto dvojice a ten zacina ur-
¢ovat korelaéni podobnosti, rozdily a dalsf logické body. Cim vice trénovacich
dat dostane, tim vice presnéjsi bude. Modely uceni s ucitelem se pouzivaji
v mnoha aplikacich, se kterymi se setkavame kazdy den. Jsou to nastroje
pro doporuceni produktii, aplikace pro analyzu provozu jako je Waze, které
predpovidaji nejrychlejsi trasu v riznych dennich dobach a spoustu dalsich.

(6]
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Uceni bez uditele

V modelech uceni bez ucitele chybi vystup, kterého by se stroj mohl drzet.
Stroj studuje vstupni data a snazi se identifikovat vzory a korelace pomoci
vSech relevantnich a dostupnych dat. Je to metoda pozorovani a samostat-
ného uceni ze zkusenosti a chovani okoli. U stroju je ,,zkusenost® definovana
mnozstvim dat, ktera jsou vloZena a zptistupnéna. Cim vice dat piijde, tim
vice miize stroj lépe kategorizovat a identifikovat odlisnosti. Mezi bézné pri-
klady aplikaci uceni bez dozoru patii rozpoznavani oblic¢eje, analyza sekvence
gent, pruzkum trhu a kybernetickd bezpecnost. [6]

2.3.1 Analyza sentimentu

Analyza sentimentu je analyticka technika, kterd vyuziva strojové uceni a
zpracovani prirozeného jazyka k urceni emocionalniho ténu komunikace. Je
to zpusob, kterym spole¢nosti vyhodnocuji zpétnou vazbu od spotiebitele.
Miize jit o telefonni hovory, emaily, recenze na internetu, prispévky na soci-
alnich sitich a mnoho dalsiho. Tim mohou zlepsit své sluzby nebo produkty a
Zvisit tak zéjem zakazniki. Casto se také pouzivé pro automatickou cenzuru
prispévki na diskuznich férech, kdy je prispévek automaticky zablokovan,
pokud je jeho emocionalni tén prilis silny nebo ttocény.

Pocet a typ emociondlnich téonu se muze lisit na zakladé spolec¢nosti,
typu komunikace, mnozstvi dat a spousté dalsich faktorti. Priméarni typy
jsou pozitivni, negativni a pripadné neutrdlni. Nékdy se mohou objevit i
silné pozitivni a silné negativni emociondlni tény. [19]

2.3.2 Metriky vyhodnoceni

Mezi zakladni metriky klasifikace patii precision (presnost pro pozitivni me-
triky), recall (iplnost), F1 score (vykonnost klasifika¢nitho modelu) a accu-
racy (presnost klasifikace). Hodnoty se pocitaji pomoci TP (true positive) —
spravné klasifikovanych pozitivnich prikladi, TN (true negative) — spravné
klasifikovanych negativnich prikladi, FP (false positive) — $patné klasifiko-
vanych pozitivnich piikladi a FN (false negative) — Spatné klasifikovanych
negativnich prikladi.

Precision

Klasifikacni metrika precision méri podil spravné klasifikovanych pozitiv-
nich prikladi k celkovému poctu pozitivnich prikladi.

Vzorec metriky je nasledujici:
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TP

preCiSion = W

Recall

Klasifika¢ni metrika recall vyjadiuje, jakou ¢ast pozitivnich prikladt mo-
del identifikoval spravné. Pokud je recall vyssi, znamena to, ze model ma
vysokou schopnost rozpoznat pozitivni pripady.

Vzorec metriky je nasledujici:

TP

|
= TP L PN

F1 score

Klasifika¢ni metrika F'1 score je harmonicky primér mezi precision a recall.
Vyssi hodnota F1 score indikuje lepsi kvalitu klasifikace.

Vzorec metriky je nasledujici:

precision - recall 2T P
precision + recall 2TP+ FP + FN

F1 score =2 -

Accuracy

Klasifika¢ni metrika accuracy méii podil spravné klasifikovanych priklada
k celkovému poctu prikladi.

Vzorec metriky je nasledujici:

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

accuracy =

2.3.3 Klasifikacni algoritmy

Klasifikace je proces rozdélovani objektu do skupin na zakladé jejich spo-
le¢nych vlastnosti. Jedna se o strojové uceni s ucitelem, kde text je vstup a
vysledny sentiment je vystup.
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Naivni Bayesovsky klasifikator

Naivni Bayes je jednoduchy algoritmus, ktery klasifikuje text na zédklade
pravdépodobnosti vyskytu udalosti.

Vzorec pro vypocet pravdépodobnosti klasifikace daného vzorku z do tiidy
C vychazi z Bayesova pravidla:

P(z | C)- P(C)

P(C|z)= Pl

Kde P(C' | x) je podminéna pravdépodobnost, ze vzorek z patii do t¥idy
C. P(z | C) je pravdépodobnost, ze vzorek z bude pozorovan v tridé C.
P(C) je apriorni pravdépodobnost tiidy C. A P(x) je pravdépodobnost, ze
vzorek x bude pozorovéan. [3]

Logisticka regrese

Dalsim pravdépodobnostnim algoritmem pouzivanym jako klasifikator je
Logisticka regrese. Patii mezi regresni modely a vyuziva k predikci prav-
dépodobnosti pritomnosti t¥idy logistickou funkci jako rovnici mezi z a .
Logisticka funkce mapuje y jako sigmoid funkci z:

1
1+e®

Pokud vykreslime rovnici logistické regrese, bude vypadat jako na ob-
razku 2.5 na strané 24. Je zde vidét, ze vraci pouze hodnoty mezi 0 a 1.

l_

0.5

Obréazek 2.5: Vykreslend rovnice logistické regrese, zdroj: [2]
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Metoda podpirnych vektori

Metoda podpiurnych vektort (z anglického Support vector machines,
ddle jen SVM) je rozhodovaci algoritmus. Cilem algoritmu je urcit nejlepsi
rozhodovaci hranici, kterd rozdéluje vektory mezi ty, které do dané tridy
patii a které ne. SVM se rozdéluje na linedrni a nelinedarni

Zékladni princip Linearni SVM je vidét na obrazku 2.6 na strané 25, kde
na levé strané je prostor s modrymi a ¢ervenymi objekty a na pravé strané je
vysledek po nalezeni nejlepsi hranice mezi barevnymi objekty. SVM se snazi
najit hranici tak, aby byla co nejdale od nejblizstho modrého a zaroven i
cerveného objektu.

®
@ A
®
®
A —>
Q9 A A
A
® A
A

Obrazek 2.6: Nalezeni nejlepsi hranice (best hyperplane) mezi modrymi a
¢ervenymi objekty, zdroj: [7]

Casto se stava, ze data nejsou linedrné separovana jako v piedchozim pii-
kladu. Tento problém tesi Nelinedrni SVM pomoci jddrového triku (z an-
glicého The kernel trick). Smysl je v tom, Ze se provede transformace dat
z linearniho prostoru do prostoru vyssi dimenze, kde problém neni. Takova
transformace mize byt vypocetné nakladna z diivodu mnoha dimenzi s kom-
plikovanymi vypocty. Vypocet pomoci jadrového triku nepocita s vektory, ale
pouze se skalarnim sou¢inem mezi vektory. Vyuziva se tak jadrovd funkce (z
anglického kernel function). Vybér jadrové funkce zévisi na tom, jak vypa-
daji data. Pokud je to mozné, byva nejvhodnéjsi pouzit Linedrni jadrovou
funkci, protoze je jednoducha a rychld na vypocet. [7]

K dalsim nejpouzivanéjsim jadrovym funkcim patii Polynomidlni jadrovd
funkce, Gaussovskd jddrovd funkce a Sigmoiddlni jadrovd funkce. [28]
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Na obrazku 2.7 na strané 26 je vidét nalezeni nového prostoru v pripadé
nelinearné separovanych dat.

Obrazek 2.7: Nalezeni nejlepsi hranice (best hyperplane) mezi modrymi a
¢ervenymi objekty v novém prostoru, zdroj: [7]

Ve srovnani s novéjsimi algoritmy, jako jsou neuronové sité, ma SVM dvé
velké vyhody: vyssi rychlost a lepsi vykon do omezeného poctu vzorka. Al-
goritmus tedy miuze byt vhodnéjsi volbou pro klasifikaci textu, pokud je
datové sada velkd jen v fadech tisict vzorku. [7]

Neuronové sité

Uméla neuronova sit (ANN — z anglického Artificial neural networks) je mo-
del inspirovany strukturou biologického mozku, ktery se pouziva v oblasti
strojového uceni a umélé inteligence. Umélé neurony se zde nazyvaji uzly a
jsou shlukovany dohromady v nékolika vrstvach. Tyto uzly plisobi navzajem
paralelné. Jsou schopné zpracovavat vstupni data a vytvaret komplexni mo-
dely pro feseni ruznych tloh. Kdyz uzel obdrzi numericky signdl, zpracuje
ho a odesle signal ostatnim neurontim, které jsou s nim spojené. Stejné jako
v lidském mozku, tak i u umélych neuront méa posileni nervii za nasledek
lepsi rozpoznévani vzort, lepsi odbornost a lepsi celkové uceni. [6]

Neuronové sité mizeme na zakladé sitovych topologii rozdélit na do-
predné neuronové sité a rekurentni nebo rekurzivni neuronové sité.

Dopredna neuronova sit

Dopfednou neuronovou sit (z anglického Feedforward neural networtk,
déle jen FFNN) bych rdd ukézal na piikladu. Ptiklad je na obrézku 2.8 na
strané 28. Na prikladu jsou tti vrstvy: L; je vstupni vrstva, kterd odpovida
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vstupnimu vektoru (z1,xs,z3) a termu +1. Tato vrstva obsahuje elementy
vstupniho vektoru. Druhou vrstvou Lo je skrytd wvrstva, jejiz vystup neni
viditelny jako vystup sité. Posledni vrstvou je vystupni vrstva Ls, ktera od-
povida vystupnimu vektoru Si. Vrstvy Ly a L3 obsahuji zakladni vypocetni
prvky — neurony. Sipky mezi neurony reprezentuji tok v siti. Kazdé takové
spojeni méa urc¢itou vahu, jejiz hodnota tidi signal mezi neurony. Neuronova
sit se uci upravami téchto vah pomoci informaci, které mezi neurony pro-
tékaji. Neurony v kazdé vrstvé prectou informace z predchozich neuront,
ty zpracuji a vygeneruji vystup pro neurony v dalsi vrstvé. Vysledna forma
hypotéz h, () odpovidd po natrénovani vystupnim datim.

Ve skryté vrstvé neurony prijimaji vstup od x1,x9,x3 a +1 termu a ge-
neruji hodnotu f(W'z) = f(Z?:l Wx; + b) aktivacni funkce f, kde W;
jsou vahy jednotlivych spojeni elementti, b je bias. Funkce f byva bud sig-
moid funkce a hyperbolickd tangens funkce nebo Rectified Linear Unit funkce
(ReLU).

Rovnice funkce sigmoid:

1
t — o id t —
fWz) = sigmoid(W'z) T cop(—a)

Rovnice funkce hyperbolicky tangens:

Wtz Wtz

LN (N € — e
fWhz) = tanh(W'z) = T

Rovnice funkce ReLU:

fW'z) = ReLU(W'z) = max (0, W'z)

Funkce sigmoid vysledné ¢islo vsune do hodnoty mezi 0 a 1, kde 0 znamena,
ze prvek do tridy urcité nepatii a 1 znamena, ze prvek do t¥idy urcité patii.
Funkce hyperbolického tangensu méa rozsah -1 az 1. U funkce ReLU jsou
vSechny hodnoty nizsi nez 0, mapovany na 0. Funkce ReL U byva oblibena
z divodu snadného vypoc¢tu a dobrého vykonu. V posledni vrstvé muze byt
pouzita funkce softmax pro finalni klasifikaci. Tato funkce je zobecnénim
logistické funkce a mapuje N-rozmérny vektor X libovolnych realnych hodnot
na N-rozmérny vektor o(X) skuteénych hodnot v rozsahu 0 az 1.

Rovnice funkce softmaz je nasledujici:

evi

Zrlzvzl ern

o(X); =

,proj =1,...n
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Obréazek 2.8: Priklad Dopredné neuronové sité, zdroj: [31]

Obvyklym postupem pfi trénovani neuronové sité je stochasticky gradien-
tovy sestup prostrednictvim zpétného Siteni (z anglického backpropagation),
aby se minimalizovala ztréta cross-entropy, coz je ztratova funkce (z ang-
lického loss-function) pro vystup funkce softmax. Nejprve jsou vypocitany
gradienty ztratové funkce vzhledem k vaham od posledni skryté vrstvy k vy-
stupni vrstvé a poté jsou rekurzivné vypocitany gradienty vyrazt vzhledem
k vaham mezi hornimi vrstvami sité — aplikaci retézového pravidla zpét-
nym zpusobem. S témito gradienty se odpovidajicim zptisobem upravi vahy
mezi vrstvami. Jedna se o iterativni proces zpresnovani a trva, dokud nejsou
splnéna urcitd kritéria pro ukonceni. [31]

Konvoluéni neuronova sit

Specidlnim typem FFNN je Konvoluéni neuronova sit (z anglického Con-
volutional neural network, dale jen CNN). Tento model je inspirovan zrako-
vou kurou v mozku. Zrakova kira obsahuje mnoho bunék, pomoci kterych
mozek detekuje svétlo v malych oblastech zorného pole. Tyto bunky slouzi
jako filtry pred vstupnim prostorem. CNN se sklada z nékolika konvoluénich
vrstev, které stejné jako bunky maji funkci filtru.

Zde je pro ukazku a snazsi pochopeni ptiklad CNN na rozeznani doprav-
nich znacek na obrazku 2.9 na strané 29.

Vstupem CNN je obrazek o sitce 32 pixell, vysce také 32 pixelt a jed-
nim vstupnim kandlem, tedy(32x32x1). V prvni fazi (stage) se pouzije filtr
o velikost (5x5x1) ke skenovani obrazu. Kazda oblast ve vstupnim obrazku,
na kterou filtr promita, je receptivni pole. To, cemu se tiké filtr, je ve sku-
tecnosti pole vah. Jak filtr konvoluje (neboli se posouvd), ndsobi hodnoty
vah s ptivodnimi hodnotami pixeli obrazku. Vysledna ¢isla z ndsobeni se se-
¢tou do jednoho ¢isla, které reprezentuje receptivni pole. Kdyz filtr dokonci
skenovani obrazku, ziskdme aktivacni mapu o velikosti (28x28x1). V. CNN
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se bézné pouziva hned nékolik ruznych filtra. V tomto prikladu se aplikuje
celkem 108 filtrt a po prvni fazi tedy mame 108 aplikac¢nich map. Tim kon¢i
prvni konvoluéni vrstva.

Po konvolucni vrstvé se vétsinou pouziva vrstva podvzorkovdni (z anglic-
kého subsampling nebo pooling). Vrstva podvzorkovdni postupné zmensuje
prostorovou velikost reprezentace. Snizuje pocet prvku a vypocetni slozitost
sité, presto zachovava nejduilezitéjsi informace. Tato vrstva je pouzita i zde
a zmensuje rozméry na (14x14x108). Vystup prvni faze je zaroven vstupem
faze druhé, kde se pouziji nové filtry o velikosti (5x5x108), kde 108 je po-
¢et aktivacnich map v predchozi fazi. V posledni fazi CNN uz pouziva plné
propojenou vrstvu a pro klasifikaci funkei softmax s vystupnimi tidami. [31]

2Ex2Ex108
545 Filter 22
urwulm jons  subsamgling convalutions
14145108 | 40 0x200 2-Stage FC
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Obrazek 2.9: Piiklad Konvolucéni neuronové siteé, zdroj: [31]

Rekurentni neuronova sit

Dalsim typem neuronové sité je Rekurentni neuronova sit (z anglického
Recurrent neural network, dale jen RNN). Nazyva se rekurentni, protoze
spojeni mezi neurony tvori rizeny cyklus. Vyhodou RNN je, Ze miize pouzivat
vnitfni pamét na zpracovani sekvence vstupt. Tim se mysli, Ze provadi stejny
ukol pro kazdy prvek sekvence tak, ze jeho vystup je zavisly na predchozich
vypoctech.

RNN ma tolik casovych kroki, kolik je délka vstupu (pocet slov). Ptiklad
RNN s tremi casovymi kroky je na obrazku 2.10 na strané 30, kde x; je
vstupni vektor v ¢asovém kroku t. Skryty stav v ¢asovém kroku ¢ je oznacen
h: a je vypocitan aktivac¢ni funkei na zakladé predchoziho skrytého stavu a
vstupu v aktualnim c¢asovém kroku:

hi = f(whhht—l + whmﬂct)

kde aktivacni funkce f je vétsinou hyperbolicky tangens nebo ReL U funkce,
hz je matice vah k podminéni vstupu z; a w"” je matice vah, kterd se pou-

29



ziva k podminéni predchoziho skrytého stavu h;_;. y; je pravdépodobnostni
rozdéleni ve slovni zasobé v kroku t. Pokud bychom chtéli predikovat slovo
ve véte, toto by byl vektor pravdépodobnosti napric slovni zasobou. Vypocet
Y se vypocita pomoci funkce softmax:

yr = softmax <wyhht>

Pravé skryty stav h; je nazyvan jako pamét sité, ktera uchovava infor-
mace o tom, co se stalo v predchozich krocich. Zatimco FFNN pouziva jiné
parametry pro kazdou vrstvu, RNN ma stejné parametry ve vsech krocich
sité. Méni se jen vstupy. RNN se muze podivat zpét v krocich kvili ,mi-
zejicimu gradientu“ a ,explodujicimu gradientu“ jen v omezené dlouhych
sekvencich. [31]
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Obréazek 2.10: Tti casové kroky prikladu Rekurentni neuronové sité, zdroj:
[31]

Neuronova sit s dlouhodobou a kratkodobou paméti

Specidlnim typem RNN je Neuronova sit s dlouhodobou a kratkodo-
bou paméti (z anglického Long short term memor, dale jen LSTM) ktera
byla navrzena pro feseni problému sekvenci a ¢asovych rad. Hlavnim roz-
dilem mezi LSTM a béznymi RNN je, ze LSTM ma schopnost uchovavat
informace po dlouhou dobu, aniz by doslo k degradaci kvality téchto infor-
maci. Oproti RNN méa misto jedné vrstvy ¢tyfi a také ma dva stavy — skryty
stav a stav bunky, ale stejné jako RNN obsahuje ¢asové kroky. Stav bunky
obsahuje pamétovou bunku, kterd uchovava informace o historii vstupt sité
a zapominani informaci. Skryty stav je vystupem LSTM vrstvy a obsahuje
informace o stavu bunky, kterd je zpracovana pomoci transformaci v ramci
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vrstvy. LSTM obsahuje celkem tfi brany — brdna zapomindni (z anglického
forget gate), vstupni brana (z anglického input gate) a vystupni brana (z an-
glického output gate). Brany jsou ¢asti pamétové burky, coz je struktura,
ktera uchovava po urcitou dobu informace. Brany ridi tok informaci z pa-
métové builky a do pamétové bunky.

Prikladem této neuronové sité je obrazek 2.11 na strané 32, kde stav
bunky je oznacen C| skryty stav je oznacen h a vstupni data jsou oznacend
x. LSTM se v ¢asovém kroku ¢ pomoci funkce sigmoid nejprve rozhoduje,
jaké informace se ze stavu bunky vypisi. Funkce pouzije vystup z predchozi
skryté vrstvy h;_; a aktudlni vstup x;. Vystupem je ¢islo od 0 do 1, kde 0
znamena ,,uplné zapomenout® a 1 znamend ,aplné zachovat®. Toto se déje
v brané, ktera se nazyva brdna zapomindni.

Vypocet sigmoid funkce je nasledujici:

ft = U(Wfl’t + Ufht_l)

Néasledné se rozhodne, jaké nové informace do stavu bunky ulozi. Toto
rozhodovani mé dvé ¢asti. Prvni ¢ast se déje ve vstupni brane. Zde se opét
podle funkce sigmoid rozhoduje, které hodnoty LSTM aktualizuje. Druhym
krokem je funkce hyperbolického tangensu, ktera vytvori vektor novych hod-
not Cj. Vektor je néasledné pridan do stavu bunky. Kombinaci téchto dvou
casti se aktualizuje stav. Po téchto krocich se aktualizuje stav predchozi
bunky C;_; na aktudlni stav C; pomoci rovnice:

Ci=fixCiy +i x Cy
Vypocet funkce sigmoid v prvni ¢asti:
1 = U(Wixt + Uiht_1>
Vypocet funkce hyperbolického tangensu v druhé ¢asti:
C! = tanh (W”xt 4 U"htl)

V posledni ¢asti LSTM se rozhoduje o vystupu. Ten je zavisly na stavu
bunky. Ve vystupni brané se pomoci funkce sigmoid rozhodne, kterd cast
informace projde na vystup. Poté se na stav bunky pouzije funkce hyperbo-
licky tangens a vynasobi s vysledkem funkce sigmoid. Vysledek je vystupem
buriky. [31]

Rovnice funkce sigmoid ve vystupni brdane:

0y = 0<W0$t + Uoht_l)
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Rovnice funkce hyperbolicky tangens na stav bunky:

hy = o; * tanh(Cy)
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Obrazek 2.11: Priklad Neuronové sité s dlouhodobou a kratkodobou paméti,
zdroj: [31]
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3 Vicejazycné zpracovani
slovnich vektoru

Vicejazy¢éné zpracovani slovnich vektoru (z anglického cross-lingual
word embeddings) se vyuziva pro nalezeni podobnosti mezi vektory slov v
riznych jazycich. Tim je mozné prevést vyznam slova z jednoho jazyka do
druhého. Tato technika se pouziva ve strojovém uceni a oblasti jazykovych
technologii, jako je preklad mezi jazyky, multilingoni klasifikace (trénovani
modelu klasifikace textu umoziiujici pracovat s vice riznymi jazyky), analyza
sentimentu pro rizné jazyky, vyhledavani informaci v rliznych jazycich nebo
generovani vicejazy¢ného obsahu. [22]

Pouziti modelt vicejazycnych slovnich vektort ma dva hlavni dvody.
Prvnim davodem je porovnani vyznamu slov napfi¢ ruznymi jazyky. To
je casto dulezité pfi strojovém uceni nebo vyhledavani informaci. Druhym
aspektem je prenos modelu mezi jazyky poskytnutim spolecného prostoru,
na priklad mezi jazyky s mnoha zdroji a jazyky, kde je zdroji malo.

Modely se lisi zejména s ohledem na data, kterad pouzivaji, v nasledujicich
dvou dimenzich:

e Typ zarovnani — Tyto metody vyuzivaji rizné typy dvojjazycnych
superviznich signali (dat, kterd metoda vyzaduje, aby se naudila za-
rovnat prostor pro reprezentaci napiic jazyky), které zavadéji silnéjsi
nebo slabsi supervizi.

o Porovnatelnost — Tyto metody vyzaduji bud paralelni zdroje dat
(presné preklady do ruznych jazyki) nebo srovnatelnd data, kterd jsou
si néjakym zptsobem podobna.

Jsou tTi rizné typy zarovnani, které jsou pouzivany riznymi metodami. Jde o
typické zdroje dat pro paralelni i porovnatelna data na zakladé nasledujicich
typi zarovnani: [25]

e Zarovnani slov — Vétsinou se mizeme setkat s paralelné zarovnanymi
daty ve formé dvojjazycného slovniku, kde je vzdy slovo z jednoho
jazyka a jeho preklad v jazyce druhém. Paralelni zarovnani slov lze také
ziskat automatickym zarovnanim slov v paralelnim korpusu, ktery lze
pouzit k vytvoreni dvojjazycnych slovnikt. Paralelni korpus obsahuje
stejné texty v ruznych jazycich zobrazené vedle sebe.
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o Zarovnani vét — K zarovnani vét je potfeba paralelni korpus. Me-
tody vétsinou vyuzivaji Europarl korpus. Ten je nejcastéjsim zdrojem
trénovacich dat u metod zarovnani vét. Obsahuje text zarovnany do
vét z jednani Evropského parlamentu.

o Zarovnani dokumentt — Paralelni data zarovnani dokumentt vyza-
duji zvlast prelozené dokumenty v riznych jazycich. Dobrym prikla-
dem je webovy portal Wikipedia, ktery obsahuje informac¢ni dokumenty
v nékolika jazycich.

3.1 Modely zarovnani na trovni slov

Paralelni data zarovnani na urovni slov maji t¥i ruzné pristupy: [25]

« Pristup zaloZzeny na mapovani — Tento pristup nejdrive natrénuje
jednojazycné reprezentace slov na velkych jednojazycénych korpusech.
Poté se pomoci téchto reprezentaci snazi vytvorit transformacni ma-
tici, kterda mapuje reprezentaci slov v jednom jazyce na reprezentaci
druhého jazyka. Tuto transformaci se uci ze zarovnani slov nebo dvoj-
jazycnych slovniki.

o Pristup zalozeny na pseudo-multijazyénych korpusech — Tento
pristup pouziva jednojazycné vektorové reprezentacni metody do au-
tomaticky vytvorenych korpusii, které obsahuji slova ze zdrojového i
cilového jazyka. Mtze jit i o né¢jakym zptisobem poskozené korpusy.

o« Metody spojeni — Metody berou paralelni text jako vstup a mini-
malizuji jednojazycné ztraty ve zdrojovém a cilovém jazyce.

Pristupy zalozené na mapovani

Pristupy zaloZené na mapovani patii k nejoblibenéjsim modelim diky jed-
noduchosti a snadnému pouziti. Jejich cilem je naucit se mapovani z jed-
nojazycnych vektorovych prostorit do prostoru spolecného pro oba jazyky.
Pristupy zaloZené na mapovani jsou Ctyri: [25]

 Regresni metody — tyto metody mapuji vektory zdrojového jazyka
do cilového jazykového prostoru maximalizaci jejich podobnosti

e Ortogonalni metody — tyto metody mapuji vektory zdrojového ja-
zyka, aby maximalizovala jejich podobnost s vektory cilového jazyka,
ale transformace je omezena ortogonalitou.
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« Kanonické metody — tyto metody mapuji vektory obou jazyktu do
nového sdileného prostoru, coz maximalizuje jejich podobnost.

o Marginalni metody — tyto metody mapuji vektory zdrojového ja-
zyka, aby se maximalizovala rezerva mezi spravnymi preklady

Regresni metody

Oblibenou metodou mapovani je metoda linedrni transformace. Metoda vznikla
diky pozorovani, ze vektory stejnych slov v riiznych jazycich ukazuji podobné
geometrické utvary po pouziti spravné linearni transformace. To dokazuje,
ze je mozné transformovat vektorovy prostor zdrojového jazyka z na vekto-
rovy prostor cilového jazyka ¢ pomoci transformacni matice W*7¢, déle jen
w.

Pomoci slovniku prekladt n slov, kde w7, ..., w? jsou slova ze zdrojového
jazyka a wf,...,w¢ jsou slova z cilového jazyka, se vypocita transformacni
matice W. Vypocita se pouzitim stochastického gradientniho sestupu tim,
ze se minimalizuje druhd mocnina euklidovské vzdalenosti (stfedni kvadra-
tickd chyba, z anglického mean squared error, zkratka MSE) mezi nauc¢enou
jednojazycnou vektorovou reprezentaci zdrojového slova z7, kterd je trans-
formovana pomoci matice W, a jednojazycénou vektorovou reprezentaci jeho
prekladu .

Vypocet MSE:
n
Omse = Z W7 — %CHQ
i=1

Vztah miize byt zapsan i ve formé matic:

QMSE = ||WXz _XCH%

kde X* je matice vektoru slov zdrojového jazyka a X¢ je matice vek-
tora slov cilového jazyka. Pokud na rovnici budeme nahlizet jako na reseni
nejmensich ¢tvercu (z anglického least squares solution) v systému linedrnich
rovnic mizeme odvodit vztah:

WX*=X°

Nyni pokud prevedeme X~* na pravou stranu, dostaneme:

W = (XzTXz)—IXzTXC

kde X*T je transponovana matice vektori zdrojovych slov. [25]
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Ortogonalni metody

Regresni metodu je mozné vylepsit tak, ze omezime transformaci W na or-
togonalni. To znamena, ze bude platit vztah:

W' W =1

kde I je jednotkovd matice a W7 transponovana matice W. ReSenim
ortogonalni metody je rovnice:

W =vU"

kterd se da vypocitat pomoci jednotkového rozkladu matice (z anglického
Singular Value Decomposition, zkratka SVD), pro ktery plati:

A=UxvT

kde A je rozkladand matice, U je m*m ortogonalni matice, 3 je m*n dia-
gonalni matice s nezdpornymi prvky a V7 je transponovana n*n ortogonalni
matice V [29]. Pro vypocet transformacni matice W ziskdme transponova-
nim matic VZ a U matice V a UT z rozkladu: [25]

XX =Uxnv?t

Kanonické metody

Kanonické metody pouzivaji pro mapovani Kanonickou korelacni ana-
ljzu (z anglického Canonical Correlation Analysis, déle jen CCA). Linedrni
projekce vytvari pouze jednu transformacni matici W#7¢ pro transformaci
vektorového prostoru zdrojového jazyka do prostoru cilového jazyka. Na-
proti tomu CCA vytvaii transformacni matici pro zdrojovy jazyk W*~ a
transformacni matici pro cilovy jazyk We”. Promitne tak pomoci transfor-
macnich matic oba prostory do nového spole¢ného prostoru, ktery je odlisny
od obou prostoru.

Korelaci mezi projektovanymi vektory zdrojového jazyka W*7x? a jeho
odpovidajicimi vektory projektovaného cilového jazyka W7 x¢ mizeme za-
psat nasledovné:

\/V&r(WZfo)Var(WCHx;?)
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kde cov je kovariance a wvar je variance. Nasledné se CCA snazi maxi-
malizovat korelaci (mezi projektovanymi vektory W*7z? a W7z pomoci
vzorce: [25]

Qcea = — Y p(W*7aZ, W x5)
i1
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4 Vytvoreni testovaciho
korpusu

V této praci je velky rozdil od spousty podobnych tloh zamétenych na klasi-
fikaci sentimentu v tom, zZe jsem nemohl pouzit zadna hotova data. Jak bylo
psano v kapitole Uvod, mé tato prace prakticky vyznam. Jeji koncept je re-
staurace, kde je malo dat v ¢estiné a v zajmu je pouze nékolik specifickych
kategorii, u kterych nas zajima sentiment, tedy zda mé text pozitivni nebo
negativni emociondlni tén (vice v sekci Analyza sentimentu).

Vytvéareni vlastniho datového korpusu je ojedinéla zalezitost a velmi za-
jimava cast této prace. Béznym procesem pri trénovani klasifikace v riznych
oblastech a tlohach je vyuziti hotovych datovych korpust. Prikladem ta-
kového korpusu, ktery by se dal pro tuto praci pouzit je SemEval-2016
Task 5, kde jednou z domén, na které se zaméruje, je klasifikace recenzi
restauraci. Tento korpus obsahuje celkem 39 dataseti s tim, ze 19 jich je
urceno k trénovani a 20 k testovani. Moznost pouziti je v celkem 8 jazy-
cich, mezi které patii anglictina i némcina, ale cestina se zde nevyskytuje.
Kromé recenzi na restaurace je zde dalsich 6 riznych domén. Jeho soucasti
je 70790 manuélné oznackovanych ASBA (Aspect-Based Sentiment Analysis,
cesky Analyza sentimentu zaloZend na aspektech). ASBA je tloha zpraco-
vani prirozeného jazyka, jejimz cilem je identifikovat a extrahovat sentiment
specifickych aspektii nebo soucasti produktu nebo sluzby. Z téchto ASBA
bylo 47654 oznackovanych vétnych celkt pro vsech 8 jazykt a dale 7 do-
mén a 23136 oznackovanych plnych texti pro 6 jazykt a 3 domény vcetné
domény restaurace. Cisla vypadaji hezky, ale pokud se zaméffme pouze na
oznackované texty v anglickém jazyce pro doménu restaurace, zjistime, ze
je v tomto korpusu pouze 350 textli pro trénovani a 90 pro testovani. To je
pro experimenty velice méalo. Na druhou stranu se da ocekéavat, ze kvalita
téchto dat bude vyrazné vyssi nez data, které jsem vytvoril sdm. Oznacko-
vani téchto dat ma nékolik fazi a pracovali na nich mnohem zkusenéjsi lidé
vcetné odbornych lingvisti. [24]

Cilem této praktické casti je tedy vyhledat hrubd data a tato data né-
sledné oznackovat, aby se dala pouzit pro trénovani a testovani klasifikacniho
modelu.
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4.1 Ziskani dat

Mym prvnim tkolem bylo pripravit hruba data z recenzi vybraného tetézce
na Google Reviews. Vybranym fetézcem je jeden z nejvétsich svétovych fe-
tézcu rychlého obcerstveni McDonald’s. Duvodem je jeho oblibenost a roz-
sitenost v celém svété. Diky tomu by meélo byt snadné ziskat velké mnozstvi
recenzi ve vice jazycich.

Data jsem vyhledal a ziskal ve formatu json pomoci sluzby Google Maps
Reviews Scraper platformy Apify. Platforma Apify se pouziva k extrakci
dat z webovych stranek, automatizaci internetovych procest a zpracovanim
dat pomoci umélé inteligence. [1]

Diky sluzbé Google Maps Reviews Scraper stac¢i zadat url adresu mista
na google mapach, zadat upfesnujici parametry a ziskat tak datovou sadu
recenzi. Timto zptsobem jsem ziskal hrubé data recenzi fetézce McDonald’s
pro jazyk cesky, anglicky a némecky.

4.2 Oznackovani dat

Aby data byla pouzitelnd pro trénovani klasifikatoru a nasledné testovani,
je nutné data oznackovat. Oznackovanim dat se rozumi pritadit ke kazdé
recenzi emocionalni tén pro kazdou kategorii. Emocionalni tén, neboli sen-
timent, rozlisuji v této praci na pozitivni a negativni. U sentimentu recenzi
se Casto pouziva i neutralni emocionalni tén, ale vzhledem k malému po-
¢tu vyskyti potencidlné neutralnich recenzi pro jednotlivé kategorie jsem
jej nezavedl. Nebyl by dostatek dat pro dostacujici trénovani a testovani
neutralniho ténu a klasifikace by neméla takovy vyznam.

Velikost trénovacich dat byva vyrazné vyssi nez u dat testovacich. Protoze
korpus ceskych recenzi slouzi jako priméarni testovaci data, ma celkem 3000
oznackovanych recenzi. Korpusy pro anglické a némecké recenze maji kazdy
500 oznackovanych recenzi. Obecné plati, Ze s vétSim poctem dat roste i
presnost urceni sentimentu. U takového poctu dat nelze ocekavat extrémné
velkou pfesnost, ale i tak by mél stacit na tspésné detekovani vétsiny recenzi.

Doba trvani znackovani je rtizna a zalezi na zkusenosti se znackovanim i
na zkusenosti se samotnym textem. Po kazdé oznacené recenzi se tak znacko-
vani nepatrné zrychluje. U cizich jazykt znackovani trva déle kviili nutnému
prekladu. Ma priumérna doba oznaceni 100 recenzi byla priblizné jedna ho-
dinu casu. Vyuzitim transformace jsem tedy usetfil priblizné 25 hodin pro
kazdy cizi jazyk, které bych stravil znackovanim recenzi.

39



4.2.1 Popis kategorii

Kategorie, které budou znackovany, jsem vybral na zakladé vzorku o nékolika
recenzich. Oznackovani recenzi bylo rozdéleno do deviti kategorii: General
(obecné), Food (jidlo), Drink (népoje), Staff (obsluha), Speed (rychlost),
Cleanness (Cistota), Prices (ceny), Environment (prostfedi) a Occupancy
(obsazenost). Text recenze muze pattit do nékolika kategorii nize popsanych.
Text musi vzdy obsahovat alespon jednu kategorii.

General

Text spada do kategorie General, pokud je hodnocena restaurace jako celek.
Jde o obecny pohled na navstévu recenzenta.

Priklady textu klasifikovaného do kategorie General:
o positive — Super. ; Ok. ; V celku spokojenost. ; Doporucuji.
« negative — Sem uz nikdy. ; Velké zklamani. ; Za mé uz nikdy. ; Nedo-

porucuji.

Food

Do kategorie Food patii text, ktery hodnoti jidlo. Tedy chut, kvalitu, cer-
stvost, teplotu, mnozstvi a podobné.

Priklady textu klasifikovaného do kategorie Food:

o positive — S jidlem si dal nékdo praci. ; Pochutnal jsem si ; Kvalita a
chutnost

» negative — S jidlem to nema nic spole¢ného. ; Nechutné zradlo. ;
Ptesolené hranolky

Drink

U kategorie Drink plati kategorizace podobné jako u kategorie Food. Tedy
hodnoceni chuti, kvality, teploty a mnozstvi. Ale jedna se o napoje.

Priklady textu klasifikovaného do kategorie Drink:
» positive - Maji dobrou kavu ; Colu tu mam nejradsi

» negative — Ani piti se neda pit. ; Kava je studend ; Nejhorsi kafe, co
jsem kdy pila
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Staff

Kategorie Staff je v textu oznacena, pokud se hodnoti persondl restaurace.
Hodnoti se jeho schopnosti, rychlost i povaha. Rychlost personalu patii do
kategorie Staff i Speed.

Priklady textu klasifikovaného do kategorie Staff:

o positive — Vynikajici obsluha. ; Rychlost vyrizeni objednéavek. ; Sym-
paticky a usmévavy persondl. ; Rychla a prijemné obsluha

« negative — Popletli mi objednavky. ; Dnesni vecerni sména katastrofa.
; Neptijemnd obsluha
Speed

Pokud se v textu hodnoti rychlost, at uz rychlost objednavek nebo rychlost
personalu, je oznacena kategorie Speed.

Priklady textu klasifikovaného do kategorie Speed:

o positive — Velmi rychle se odbavite. ; Klasika rychlého jidla. ; Rychla
obsluha

» negative — Posledni dobou jim to trva. ; Extrémné pomalé DriveThru
; Dneska jim to trvalo 30 minut
Cleanness

Kategorie Cleaness je oznacena, pokud se v textu hodnoti ¢istota restaurace
a okoli. Muze jit o ¢istotu podlahy, nepotadek v kuchyni, drobky na stole,
vyneseni odpadkovych kosii i ¢istotu toalet.

Priklady textu klasifikovaného do kategorie Cleanness:

o positive — Pomérné cisto ; Chvalim toaletu, byla ¢ista. ; Hezky ukli-
Zeno

+ negative — Casto velmi $pinavé ; Odpadkovych kot by mohlo byt
vic. ; Vsude jsou drobky a odpadky.

Prices
Pokud se v textu hodnoti ceny restaurace, patii text do kategorie Prices.

Priklady textu klasifikovaného do kategorie Prices:
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e positive — Za par kacek dostanes dobré jidlo. ; Dobré ceny

e negative — Vyssi cena za jidlo. ; Predrazené.

Environment

Hodnoceni prostredi patii do kategorie Environment. Miize jit o stiznosti
na hluk nebo ocenéni vnitini i okolni ¢asti restaurace.

Priklady textu klasifikovaného do kategorie Environment:

o positive — Tady je jedno z hezcich prostredi. ; Po rekonstrukci krasné
misto. ; Moderné zafizené

e negative — Uprostied hlucné a precpané jidelny. ; Zastaraly interiér

Occupancy

Do kategorie Occupancy nalezi hodnoceni mnozstvi lidi v restauraci. Pokud
je malo lidi, jde o pozitivni hodnoceni a pokud jde o velké mnozstvi lidi, jde
o hodnoceni negativni.

Priklady textu klasifikované¢ho do kategorie Environment:
» positive — Malo lidi, klid. ; VSude spousta mista ; Dneska ani noha

» negative — Vecer je tu nacpano. ; Velké fronty ; Kazdy den plno

4.2.2 QOveéreni spravnosti znackovani

Kazd4a osoba ma jiny pohled na véc a trochu odlisné vnimani textu. U znac-
kovani dat muze z tohoto diivodu jedna osoba vidét v textu obsazenou jednu
z kategorii a druha ne. Néco takového samoziejmé mize zpisobit kompli-
kace. Prikladem je véta, ktera se objevuje v recenzich restauraci: ,,Je to tu
nechutny!“. V této vété mize recenzent vyjadrovat, ze se mu v restauraci
nelibi a slo by o kategorii General, nebo tim chce poukazat na to, Ze v
restauraci nemaji dobré jidlo. Zde se muze oznacit jedna, druha nebo obé
varianty. Pokud data znackuje pouze jeden c¢lovek, jsou data sice jednotna,
ale pokud oznackovand data nebo vysledek klasifikace zpracovava nékdo jiny,
miize dojit k chybam. Resenim je zobecnit tento pohled vnimani textu tim,
ze se porovna oznackovani vice lidi na stejném textu a nasledné se sjednoti
odlisnosti.

Na 100 recenzich jsme ja a vedouci této prace oznackovali text podle
kategorii a jejich popisu. Poté jsem vyhodnotil vysledky. Vypocitané metriky
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porovnani jsou v tabulce 4.1 na strané 44. V pravé ¢asti tabulky je navic vidét
pocet shodnych oznaceni (hit) a pocet odlisnych oznaceni (miss) pro kazdou
detekci kategorie i jejiho sentimentu. Z tabulky je na prvni pohled poznat,
ze pokud se vyskytla néjaka odlisnost, slo o detekci kategorie. Pokud jsme
oba spravné detekovali kategorii, u sentimentu jsme se vzdy shodli. Nejvice
odlisnych oznaceni ma kategorie General a to celkem 16. Divodem je, Ze tato
skalu moznosti, jak se vyjadrit k hodnoceni. Rizny pohled jsme méli na
kategorii Environment, kde je miss 8. Klicovou nejasnosti zde bylo hodnoceni
parkovisté, u kterého jsme neméli stejny nazor, zda ma do kategorie patrit.
Ostatni kategorie byly v poradku nebo odliSnosti nebyly zasadni.

Po diskuzi s vedoucim prace jsem na zakladé téchto vysledki upravil
hodnotici kritéria znackovani kategorii.

Jsou i ¢asti textu, kde chce zjevné recenzent néco pochvalit, nebo naopak
zkritizovat. Typ sentimentu by byl zjevny podle ténu mluveného slova, ale
ne z textu. Prikladem je véta ,Hranolky stoji 99Kc*“. Zde jde o hodnoceni
ceny (kategorie Prices), ale zda jde o pozitivni nebo negativni sentiment uz
zalezi na thlu pohledu ¢tenare a je tézké nazor sjednotit.

4.2.3 Porovnani korpusi a kategorii

V kazdé kategorii kazdého jazyka se lisi pocet pozitivniho a negativniho
sentimentu. V tabulce 4.2 na strané 45 je vidét Cetnost sentimentu v jed-
notlivych kategorii pro kazdy jazyk. Ve spodni ¢éasti tabulky jsou celkové
soucty sentimentii. Vypocitané poméry sentimentu k poctu recenzi jsou v
tabulce 4.3 na strané 46 i s celkovym pomérem pro dany jazyk. Diky témto
datiim se daji vycist zajimavé predpoklady a relace napri¢ kategoriemi a
jazyky. Data zaroven mohou vysvétlovat urcité odchylky a neptesnosti ve
vysledcich klasifikace.

Prameérny pocet detekovanych kategorii na jednu recenzi se ve vsech jazy-
cich pohybuje okolo 1.50 oznaceni na recenzi s tim, ze v anglickych recenzich
je pomér trochu vyssi (1.60). Kde se ale jazyky lisi vyraznéji, je sentiment. V
Ceském jazyce znatelné prevlada pozitivni sentiment (0.90 pozitivniho sen-
timentu na recenzi) pred negativnim (0.62). To muZe znamenat, ze Cesti
recenzenti maji ve zvyku hodnotit restauraci spise kvuli chvale nez kritice.
U anglického a némeckého jazyka jsou poméry mezi sentimenty pomérné
vyrovnaneé.

Kategorie General je pro cesky jazyk zastoupena nejvice. Vyskytuje se
v celkem 36% recenzich. V oznackovanych recenzich m4 tato kategorie 75%
pozitivnich recenzi. M4 jich tak nejvice ze vSech kategorii v ceském jazyce. V
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H Recall Precision | Accuracy | Fl-score H hit ‘miss ‘

General || 0.84 0.88 1.0 1.0 84 16
sentiment || 1.0 1.0 1.0 1.0 28 0
Food 0.96 0.87 0.95 0.91 95 5
sentiment || 1.0 1.0 1.0 1.0 24 0
Drink 1.0 1.0 1.0 1.0 100 0
sentiment || 1.0 1.0 1.0 1.0 3 0
Staff 0.97 0.90 0.96 0.93 96 4
sentiment || 1.0 1.0 1.0 1.0 27 0
Speed 0.97 0.93 0.96 0.95 96 4
sentiment || 1.0 1.0 1.0 1.0 35 0
Cleaness || 1.0 1.0 1.0 1.0 100 0
sentiment || 1.0 1.0 1.0 1.0 5 0
Prices 1.0 1.0 1.0 1.0 100 0
sentiment || 1.0 1.0 1.0 1.0 5 0
Environ. || 0.8 0.8 0.92 0.80 92 8
sentiment || 1.0 1.0 1.0 1.0 16 0
Occup. 0.86 0.86 0.98 0.86 98 2
sentiment || 1.0 1.0 1.0 1.0 6 0

Tabulka 4.1: Cetnost sentimentu v jednotlivych kategorii pro kazdy jazyk,
jejich soucty pro kazdy jazyk a pomeér k poc¢tu recenzi

anglickém jazyce ma tato kategorie 28%, ale pomér pozitivnich a negativnich
recenzi ma velmi vyrovnany (54% a 48%). U némeckého jazyka je také pomér
této kategorie k poctu recenzi velky (32%) a opét zde prevlada pozitivni
sentiment (67%). U vSech jazyku jde o vysoky pomér, coz se u obecného
hodnoceni da ocekavat. U nas i v Némecku se zda tento zpusob stravovani
oblibengjsi.

Nejvice zastoupenou kategorii pro anglicky i némecky jazyk je kategorie
Staff. Ta ma pomér 54% u anglického a 47% u némeckého jazyka. U CeStiny
je pomér pouze 27%. U vSech jazyku je sentiment velmi rovhomérny. Z toho
se da soudit, Ze v téchto zahrani¢nich zemich vice zalezi na schopnostech a
povaze personalu nez u nas.

Naopak nejméné zminovana kategorie je Prices. Tato kategorie ma u
Cestiny 3%, anglictiny 2% a u némcéiny dokonce jen 1%. Ceny tedy u hodno-
ceni restaurace v fetézci McDonald’s nejsou zajimavym kritériem. K méné
zajimavym kategoriim pro vSechny jazyky také patii Drink, Cleaness, En-
vironment a Occupancy.

U vice zastoupenych kategorii je zajimavy rozdil v sentimentu u katego-

44



rie Speed. Zatimco u ¢eského i némeckého jazyka jsou poméry sentimentu
vyrovnané, u anglického jazyka vyrazné prevlada ten negativni (72%). Divo-
dem muze byt v anglickém obecném pojmenovani tohoto fetézce ,fast food*
(rychlé jidlo), kvuli kterému ocekévaji vétsi rychlost odbaveni nez u nés.

Druhéa zajimava odchylka sentimentu je u kategorie Food. Zde jsou po-
meéry sentimentu vyrovnané u anglic¢tiny a némciny, ale u ¢estiny prevliada
pozitivni sentiment (69%). To muze byt zptusobeno lepsi kvalitou jidla nebo
naopak nizsim ocekavanim.

Cestina Anglictina Némcina
Pos | Neg | Sum || Pos | Neg | Sum || Pos | Neg | Sum
General || 821 | 269 [ 1090 | 76 | 64 | 140 | 108 | 54 | 162

Food 561 | 250 | 811 || 78 |72 | 150 | 80 |65 | 145
Drink 137 |61 [ 198 || 9 19 | 28 3 ) 3
Staff 385 | 419 | 804 || 116 | 156 | 272 || 124 | 111 | 235

Speed 434 | 344 | 778 || 32 |82 | 114 |56 |64 | 120
Cleaness || 118 | 114 [ 232 || 22 |19 |41 28 |44 |72
Prices 33 |69 102 || 8 1 9 1 3 4
Environ. | 145 | 21 166 || 15 |6 21 16 |3 19
Occup. 56 | 298 | 354 || 2 21 |23 6 17 123

Souget | 2690| 1845| 4535 || 358 | 440 | 798 || 422 | 366 | 758 |

Tabulka 4.2: Cetnost sentimentu v jednotlivych kategorii pro kazdy jazyk s
jejich soucty

4.3 Problémy pri vytvareni korpusu

Diky tomu, Ze jsem osobné precetl kazdou oznackovanou recenzi mohu ana-
lyzovat rozdily a ptripadné problémy, které kvili rozdilim mohou nastat.
Kazda zemé ma trochu jinou kulturu a i to se podepise na stylu psani re-
cenzi. Kdyz porovnam styl psani némeckych a anglickych recenzi, tak u
némeckych recenzi jsem se setkal s vice pfimym ptistupem k vyjadreni emo-
ciondlniho téonu k hodnocenym kategoriim. Zatimco anglické recenze jsou
vice ,,upovidané®. To znamend, Ze v nich recenzenti ¢asto pisi i hodné textu,
ktery se primo netyka hodnocenych kritérii (na priklad, kam méli namifeno,
nez restauraci navstivili) nebo obsahly popis problému, kvili kterému jsou
nespokojeni se sluzbou. Tim vznika mnozstvi slov, ktera nejsou relevantni
smérem ke kategoriim a mohou ovlivnit kategorizaci. V ¢eskych recenzich

45



Cestina Anglictina Némcina
Pos | Neg | Cel || Pos | Neg | Cel || Pos | Neg | Cel
General || 0.75] 0.25| 0.36| 0.54| 0.46 | 0.28|| 0.67| 0.33 | 0.32

Food 0.69 | 0.31] 0.27] 0.52| 0.48 | 0.30|| 0.55| 0.45 | 0.29
Drink 0.69 | 0.31] 0.07] 0.32| 0.68 | 0.06|| 0.38 | 0.63 | 0.02
Staff 0.48 | 0.52| 0.27] 0.43| 0.57 | 0.54| 0.53 | 0.47 | 0.47

Speed 0.56 | 0.441] 0.26] 0.28 | 0.72 | 0.23]| 0.47| 0.53 | 0.24
Cleaness || 0.51] 0.49 | 0.08| 0.54 | 0.46 | 0.08|| 0.39| 0.61 | 0.14
Prices 0.32] 0.68 | 0.03| 0.89| 0.11 | 0.02]| 0.25| 0.75 | 0.01
Environ. | 0.87| 0.13 | 0.06| 0.71 | 0.29 | 0.04| 0.84| 0.16 | 0.04
Occup. 0.16 | 0.84 | 0.12| 0.09| 0.91 | 0.05| 0.26 | 0.74 | 0.05

Celkem [ 0.90] 0.62 | 1.51[ 0.72] 0.88 | 1.60[ 0.84] 0.73 | 1.52]

Tabulka 4.3: Pomér sentimentu v jednotlivych kategoriich pro kazdy jazyk.
Pos a Neg vyjadiuji pomér sentimentu vici celkovému poctu sentimenti v
dané kategorii a Cel vyjadiuje pomér poctu detekce kategorie viici poctu
vsech recenzi.

se nejvice objevuji ,nicnerikajici“ recenze, u kterych nelze oznacit zadnou
kategorii.

Pri vytvareni korpusu jsem narazil na nékolik dalsich problémt, které
mohou ovlivnit analyzu sentimentu a stoji za zminku. Jednim z problém1 je
rizné pouziti slov a vyznamii v riznych jazycich. To miize byt zptisobené kul-
turou i jazykem. Piikladem je pojmenovani fetézce McDonald’s. Zatimco v
némeckych recenzich se velmi casto vyskytuje spravny nézev ,,McDonald’s”,
v Ceskych recenzich se navstévnici obraci spiSe k hovornéjsimu pojmenovani
,Mekdac“ a v anglickych pouzivaji obecné , Fast food“. Toto pojmenovani v
lize s anglickym spojenim ,fast food* (¢esky rychlé jidlo), kdy chce recenzent
pochvalit restauraci za rychlé jidlo. Druhym problémem je, Ze navstévnici
kvili tomuto pojmenovani casto pristupuji k ironii, pokud si mysli, ze o
rychlé jidlo nejde.

Dalsim vicejazy¢nym problémem je stavba samotného jazyka. Prikladem
je némcina, kde se podstatna jména pisi s velkym pocatecnim pismenem a
s malym pismenem pak mohou znamenat néco jiného. Prikladem je slovo
s Essen® (Cesky jidlo) a ,essen® (Cesky jist).

Dalsim problémem, kterym se lisi recenze podle jazykt, je problém za-
porii. V zaporné vété se s drtivou vétsinou skryva negativni recenze. Ve
spisovném anglickém jazyce by zaporna véta méla obsahovat pouze jeden
zapor a tim snadno detekovat zapornou vétu. V cestiné miize byt v jedné
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vété zapora nékolik a presto muze jit o kladné postavenou vétu. Prikladem
je véta ,mevari tu vibec spatné”, ktera obsahuje hned tii negativni slova, ale
ve vysledku je to véta pozitivni.

Vsechny tyto problémy maji vliv na presnost analyzy sentimentu recenzi,
ale neékteré se daji do jisté miry redukovat pomoci spravné postaveného
predzpracovani textu, které se pak mize mirné lisit pro kazdy jazyk.

Poslednim problémem ke zminéni je rozlozeni dat mezi jednotlivé katego-
rie. Protoze kazdy recenzent je jind osoba, tak jinak piSe a pouziva jina
slova. Proto je potfeba mit dostatecné velky korpus na uceni klasifikatoru,
aby mohl pojmout co nejvétsi skalu moznych recenzi pro kazdou kategorii.
Kromé velkého poctu je dulezité i rozlozeni dat. Nevyvazeny korpus miize
zpusobit, ze klasifikdtor bude mit tendenci se zamérit prevazné na jednu
¢ast sentimentu a bude tedy mit nizsi schopnost presné klasifikovat priklady
z ¢asti druhé. Idedlni pomér sentimentu (pozitivni/negativni) i existence sen-
timentu (existuje/neexistuje) je jedna ku jedné, ale pokud recenze obsahuji
vice kategorii, pak je velmi tézké takového vysledku dosdhnout.

Z tabulky ¢etnosti sentimentu 4.2 na strané 45 je vidét, Ze ¢etnost nékte-
rych kategorii je velmi slaba, proto bude tézké je spravné detekovat. Katego-
rie s dobrou ¢etnosti vzhledem k velikosti korpusu pro cestinu jsou General,
Food, Staff a Speed. Zaroven je u nékolika kategorii vidét Spatny pomér
mezi pozitivnim a negativnim sentimentem. Naopak kategorie, kde je pomér
pékny jsou Staff, Speed a Cleanness. V korpusu pro angli¢tinu i némcinu
jsou kategorie General, Food, Staff a Speed také nejlépe zastoupeny.

Cisté na zakladé této statistiky by se dalo ocekévat, ze velmi dobré vy-
sledky analyzy sentimentu budou mit kategorie Staff a Speed a pékné vy-
sledky by mohly mit i kategorie General a Food.
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5 Implementace

Program této prace jsem implementoval v programovacim jazyce Python
verze 3.9.13. Tento jazyk jsem zvolil z nékolika diivod. Prvnim z nich je, ze
tento jazyk je velmi oblibeny a ma tedy velmi vyraznou a aktivni komunitu.
Diky tomu je snadné vyhledat cenné rady a navody pri reseni problému spo-
jenych s implementaci. Druhou vyhodou je mnozstvi knihoven. Python ma
rozsahlou knihovnu pro préci s textovymi daty, jako jsou recenze. Knihovny
jako NLTK, Scikit-learn, PyTorch nebo Pandas jsou velmi popularni a na-
bizeji sirokou skalu funkei pro zpracovani a klasifikaci textovych dat.

V této kapitole popisuji architekturu programu a implementaci klicovych
casti aplikace.

5.1 Architektura programu

Architekturu programu jsem zvolil na zakladé standardni architektury MVC
(Model-View-Controller), kterd je zobrazena na obrazku 5.1 na strané 49.
Zéakladni myslenkou MVC' je oddéleni logiky od vystupu a rozdéleni kodu
na vrstvy Model, View a Controller.

Model obsahuje objektovou ¢ast programu. Ta zahrnuje classifiers, enums
a gut models. Classifiers jsou objekty klasifikatori, které obsahuji metody
potfebné k trénovani a testovani modelt. Fnums obsahuje enumerace senti-
mentu a jazyka. Gui models se pouziva pro ukladani pouzitych modelu.

Vrstva Controller tidi cely pribéh programu a vyuziva k tomu prepro-
cessing, vector reprezentation a transformation. Soubor preprocessing obsa-
huje metody pouzité pro predzpracovani textu, vector reprezentation obsa-
huje metody pro vektorovou reprezentaci textu a transformation metody pro
vypocet transformacni matice. Vstupem této vrstvy je soubor main, ktery
zpracovava vstupni parametry od uzivatele. Controller komunikuje s vrstvou
Model a odesila data na vrstvu View.

Posledni vrstvou je View, kterd se stara o vystup smérem k uziva-
teli. Ta se sklada z app output zprostiedkovavajici textovy vystup (konzole
a logger) a gui view obsluhujici gui demonstratoru popsaného v kapitole
Demonstrator aplikace.
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classifiers

Obrazek 5.1: Architektura programu

5.2 Pribéh programu

V této casti bych chtél popsat postup programu s ukazkou nékterych zaji-
mavych ¢asti kodu.

Po spusténi prikazu python main.py [parameters] se spusti program
a main zpracuje parametry a zkontroluje, zda jsou zadané spravné. Pokud
jsou, rozbéhne se fadi¢ programu. Radi¢ nasledné na zakladé parametri
zapocne vytvareni modelu vektorové reprezentace textu nebo spusti proces
klasifikace recenzi. P¥i vytvoreni modelu se nejprve nacte datovy feed (zdroj
dat), na data je aplikovano predzpracovani dat, jsou odstranény stop slova a
prazdné tokeny a nakonec je model ulozen ve formétu fasttext nebo word2vec.

Ukazka kodu vytvoreni vektorového modelu:

# load feed

top_data_df = pd.read_excel(args.feed_path,
sheet_name="Sheetl")

# preprocessing

result = preprocessing.lower_split(top_data_df, args
.lang, check_lang=False)

# remove stop words

preprocessing.remove_bad_words (result, args.lang)

# remove empty tokens

result = [x for x in result if x !'= [’’]]

# save vector model

if args.model_type == ’ft’:
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make_fasttext_model (result, fasttext_file=args.
model_path)
elif args.model_type == ’w2v’:
make_word2vec_model (result, word2vec_file=args.
model_path)
else:
app_output.exception (f"Model type {args.
model_type} not found.")

Zajimava Cast se vyskytuje v néasledujici ¢asti kodu odstranéni stop slov,
kde se nejdrive nactou stop slova ze souboru a nasledné se rychle a efektivneé,
pouze na jedné radce kédu pomoci filtru a lambda vyrazu, nahradi kazda
recenze recenzi bez stop slov:

# read stop words
with open(filename, encoding=’utf-8’) as f:
stop_words = [line.strip() for line in f.
readlines ()]
# remove stop words from sentences
for sentence in sentences:
sentence [:] = list(filter (lambda word: word not

in stop_words, sentence))

V pripadé, Ze se jedna o proces klasifikace, nactou se Ceské recenze a
probéhne opét predzpracovani. U predzpracovani bych rad ukazal metodu
split_line, kterd méa nékolik fazi. Prvni fazi je odstranéni diakritiky za-
vislé na jazyce, protoze kazdy jazyk pouziva jinou diakritiku. Druhou fazi
je odsazeni dilezité punktace a zavorek, které oddéluji klicové casti recenze

I

od sebe. Treti fazi je smazani symbola ,,’“ a ,-“ z diivodu slouceni slov typu
Ldon’t“ na ,dont“ a ,nebude-li“ na ,nebudeli“. Ctvrtou fazi je nahrazeni
neékterych symbolt mezerou, aby naopak ke slouceni nedoslo. Dalsi fazi je
slouceni vicecetnych mezer kvili snadnéjsi tokenizaci a posledni fazi je od-

stranéni mezer na zac¢atku a na konci recenze:

def split_line(line, lang):
# remove diacritics

if lang == Language.CZECH.value:
line = remove_diacritics_cs(line)
elif lang == Language.GERMAN.value:
line = remove_diacritics_de(line)

# punctuation offset
line = re.sub("([.,!'2()]1)", r" \1 ", line)
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# remove unwanted symbols ’, -

line = re.sub(r"[\’\-1", "", line)

# replace some unwanted symbols with space

line = re.sub(r’[":;]’, " ", line)

# united spaces

line = re.sub("\s{2,}", " ", line)

# remove spaces at the beginning and end of line
return line.lstrip() .rstrip()

Pokud jde o vicejazycnou klasifikaci, musi se stejné zpracovat i recenze
ciziho jazyka. V pripadé vicejazycné klasifikace pomoci prekladu, prelozi se

recenze pred predzpracovanim do cilového jazyka pomoci knihovny Easy-
NMT:

def

translate_data(data_df, lang_from, lang_to):

model = EasyNMT (’opus-mt’)

data_df [’Text’] = [model.translate(x, target_lang=
lang_to, source_lang=lang_from) for x in data_df[
’Text’]]

Dalsim krokem je nacteni modelu vektorové reprezentace textu pro dany

typ

a dany jazyk. Za predpokladu, ze jde o vicejazycnou klasifikaci pomoci

transformace, je nutné vypocitat transformacni matici. Vypocet transfor-

macni matice pomoci ortogonalni metody je v nasledujici ukazce:

def

compute_transform_matrix_orthogonal (target_model,
source_model, filename):
# read dictionary <target_word
translate_of_target_word>
with open(filename, encoding="utf-8") as f:
matrix_t = None
matrix_s = None
for line in f:
line = line.rstrip()
wt, ws = line.split ()
# get words’ vectors
try:
vec_t = target_model [wt]

vec_s source_model [ws]
except:
continue

# matrix assembly
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if matrix_t is None:

matrix_t vec_t

matrix_s vec_s

else:

matrix_t np.vstack ((matrix_t, vec_t))

matrix_s np.vstack ((matrix_s, vec_s))

# transposition of the target matrix

matrix_t_T = matrix_t.T

# multiplication of transposed target matrix and
source matrix

= np.dot (matrix_t_T, matrix_s)

Singular Value Decomposition

s, V_.T = np.linalg.svd(X)

= V_T.T[:, :1len(s)]

U_.T =U.T

trans_matrix = np.dot(V, U_T)

X
#
U,
v

return trans_matrix.T

Funkénost metody jsem kontroloval pomoci kosinové podobnosti vektoru
slova a transformovaného vektoru slova prekladu pomoci transformacni ma-
tice:

def cosine_similarity(vec_a, vec_b):
return np.dot(vec_a, vec_b) / (np.linalg.norm(vec_a)
* np.linalg.norm(vec_b))

Dalsim krokem procesu je samotna klasifikace. Nejdiive probéhne klasifi-
kace detekujici kazdou kategorii v recenzich a nasledné klasifikace detekujici
sentiment pro kazdou kategorii. Rozhodnuti o tom, kterd metoda vektorové
reprezentace textu a typ klasifikatoru se pouzije, zavisi na parametrech od
uzivatele. Jako ukazku klasifikdtoru bych chtél uvést neuronovou sit LSTM.
Z divodu rozsahlého zdrojového kodu je v priloze v sekci Zdrojovy kod
LSTM. Kéd je z davodu vétsi prehlednosti upraven. Obsahuje Inicializaci
neuronové sité a metody pro trénovani a testovani.
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6 Experimenty a testovani

V této kapitole jsou popsany pouzité metody pro zpracovani a klasifikaci
recenzi a vysledky testovani. Bézné se pouzivaji t¥i rtizna vyhodnoceni pri-
mérné hodnoty metriky. Macro primeér jednoduse secte vysledky metriky
vsech trid a soucet vydéli poc¢tem trid. Vazeny prumeér se vypocita jako
soucet vsech vysledkii dané metriky vynasobenych vahami. Vahou je zde
pocet skuteénych prvka dané tridy vydéleny poctem vsSech prvkia. Micro
prameér vypocitava globalni praumér dané metriky. Tedy pro TP (true po-
sitive) plati TP = TP, + TP, + ... + TP,, kde n je pocet trid. Pro TN, FP
a F'N plati stejny vztah. Tento primeér pocita podil spravné klasifikovanych
prvki ze vsech prvki, coz je to samé jako celkova presnost (AC).

Vysledky jsou zaznamendny v tabulkach a jejich hodnoty jsou hodnoty
vazeny prumér pro F1 — F1 score (kvalita klasifikace), AC — accuracy (pres-
nost) nebo-li micro primér a metrika MC — majority class (t¥ida vétsiny).
Metrika MC' se pouziva k vyhodnoceni modelt, které klasifikuji data do
jedné tiidy a nezajimaji se o presnost klasifikace do ostatnich tiid. Vysled-

vvvvvv

vvvvvv

riment byly vypocitany pomoci vypoctu priméru po odstranéni extrému
(z anglického trimmed mean). Proces byl spustén pétkrat, nejvyssi a nej-
nizsi hodnota byla odstranéna a se zbytkem hodnot se udélal aritmeticky
prumér. Kazda kategorie ma dvé casti, které jsou zobrazeny v tabulkach
nize. Jeji prvni radek ukazuje uspésnost detekce existence kategorie a druhy
radek ukazuje ispésnost detekce sentimentu kategorie ze vSech recenzi, kde
dana kategorie existuje. Trénovani a testovani v ¢eském jazyce je popsané
v sekci Jednojazylna klasifikace textu a trénovani v ceském jazyce,
ale testovani na datech v jazyce anglickém a némeckém je popsano v sekci
VicejazyCna klasifikace textu.

6.1 Predzpracovani dat

V procesu predzpracovani dat byl na text aplikovan lowercasing, odstranéna
diakritika, odstranéni a odsazeni nekterych znaku. Znaky, které jsou odsa-
zené, jsou zavorky a interpunkce. Tyto znaky jsou oddélené mezerami od
slov. Jsou zachovany, protoze mohou mit vyznam pro klasifikaci textu tim,
ze oddéluji od sebe ¢asti, které k sobé nepatii, urcuji vztahy mezi slovy a
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vétami nebo vyznacuji dilezité body v textu. Odstranéné znaky jsou na-
hrazeny mezerou, aby se tim nesloucila slova oddélena pouze timto znakem.
Vyjimkou jsou znaky ,-“ a /¢, které se vyskytuji ve slovech jako jsou v ces-
tiné ,nebo-li“ nebo v angli¢tiné ,,don’t“. Smyslem je, aby se tady jednotlivé
casti neodlucovaly a vznikla slova ,neboli“ a ,dont“. Pokud po zpracovani
vznikne na néjakém misté vice mezer vedle sebe, jsou slouceny do jedné,
aby se nevytvarely prazdné tokeny. Nasledné byl text rozdélen na jednotlivé
tokeny podle mezer. Nakonec byla vyhozena slova ze seznamu stop slov.

6.2 Reprezentace textu

Pro reprezentaci textu byly pouzity dva modely diskrétni reprezentace textu
pro klasifikatory SVM a Logistickd regrese a statické distribuc¢ni reprezentace
textu word2vec a fasttext pro neuronové sité. Dynamicka distribucni repre-
zentace by se pravdépodobné jevila jako lepsi model, ale pro jejich pouziti
je potteba velky vykon a pamét, proto jsem se rozhodl vyuzit pouze sta-
tickou. Distribu¢ni modely byly vytvoreny pomoci knihovny gensim. Oba
modely maji dimenzi vektort 300 s minimalni cetnosti slov 2, to znamena,
ze slova, ktera se vyskytnou v datovém korpusu jen jednou, nebudou sou-
c¢asti slovniku. Obé vektorové reprezentace textu byly vytvoreny z neoznac-
kovanych recenzi na tetézec McDonald’s. U word2vec je pouzity takzvany
padding. Padding je technika, kterd se pouziva k vyrovnani délky vstupnich
sekvenci (délka vety) v textu, takze kazda sekvence ma stejnou délku. To se
provadi pridanim nulovych prvki na konec kratsich sekvenci a misto slov,
ktera nejsou ve slovniku, takze vsSechny sekvence maji stejnou délku jako
nejdelsi sekvence v sadé recenzi. Fusttext pro slova, ktera nejsou obsazena ve
slovniku, generuje vektory pomoci n-gramii. Velikosti slovniku reprezentaci
word2vec a fasttext podle jazyka jsou v tabulce 6.1 na strané 54.

’ velikost slovniku

cestina 31908
némcina 51095
angli¢tina 23536

Tabulka 6.1: Velikosti slovnikt podle jazyka
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6.3 Jednojazycna klasifikace textu

V jednojazycné klasifikaci textu jsem pouzil SVM, Logistickou Regresi a
neuronové sité LSTM a CNN. Standardni klasifikatory jsem implementoval
pomoci knihovny sklearn a neuronové sité pomoci knihovny PyTorch.

Neuronova sit LSTM obsahuje trénovaci algoritmus Skip-gram, skryty
stav o velikosti 256 a dropout s hodnotou 0,5. Dropout je technika neurono-
vych siti, kterd zabranuje pretrénovani sité pomoci nahodného vypousténi
vstupt. Optimalizace probéhla pomoci metody Adam s rychlosti uceni 0,001.
(learning rate).

CNN obsahuje konvoluéni vrstvu s filtry o velikosti (1, 2, 3, 5) a vrstvu
podvzorkovani. I zde probéhla optimalizace pomoci metody Adam s rychlosti
uceni 0,001.

Obé neuronové sité maji v pripadé vicejazycného procesu dvé embed-
ding vrstvy. Jednu pro testovaci data a druhou pro trénovaci data s vektory
nasledné nasobenymi transformacni matici.

Oznackovana ¢eské data (3000) jsou ndhodné rozdélena v poméru 5:1 na
trénovaci a testovaci data. Vysledky klasifikace standardnich klasifikatort
jsou v tabulce 6.2 na strané 56 a vysledky neuronovych siti jsou v tabulce
6.3 na strané 57.

6.4 Vicejazycna klasifikace textu

Cross-lingual, neboli vicejazycna, klasifikace textu pouziva jiny jazyk pro
trénovani a jiny pro testovani. Zde jsem pouzil pouze neuronové sité LSTM
a CNN se stejnymi parametry jako v jednojazycné klasifikaci. Jako vice-
jazyény model jsem zvolil model zarovnani na tdrovni slov a sice pristup
zalozeny na mapovani. Transformac¢ni matice byla vypocitana ortogondlni
metodou za pomoci slovniku o priblizném poctu 50 slov s jejich prekladem.
Slovnik jsem vytvoril ze ti set nejvice ¢etnych slov z datového zdroje obou
jazykl a pouzil jen vyznamova slova. Implementovany a testovany byl i vy-
pocet transformacni matice pomoci regresni metody, ale vysledky zdaleka
nedosahovaly tspésnosti jako u ortogondlni metody. Pro kazdy jazyk byla
data testovana pomoci transformac¢ni matice a pomoci prekladu. Pri pre-
kladu byly recenze ptrelozeny pomoci knihovny EasyNMT.

VSechna oznacend ceska data (3000) jsou pouzita jako trénovaci data a
vSechna oznacena data ciziho jazyka (500) jsou pouzZita jako data testovaci.
Vysledky klasifikace pro némecky jazyk pomoci prekladu jsou v tabulce 6.4
na strané 58 a pomoci transformacni matice jsou v tabulce 6.5 na strané
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cz SVM tfidf | SVM bow LR tfidf LR bow

F1 | AC F1 | AC F1 | AC F1 | AC || MC
General || 0.82 [ 0.82 || 0.81 | 0.81 || 0.82 | 0.82 || 0.83 | 0.82 || 0.57
sentiment || 0.92 | 0.93 || 0.91 | 0.92 | 0.83 | 0.85 || 0.92 | 0.92 | 0.76
Food 0.85 [ 0.84 || 0.89 | 0.89 || 0.77 | 0.80 || 0.85 | 0.86 || 0.69
sentiment || 0.87 | 0.87 || 0.85 | 0.85 | 0.73 | 0.78 || 0.84 | 0.85 | 0.69
Drink 0.96 | 0.96 || 0.97 ] 0.97 || 0.93 | 0.95 || 0.96 | 0.96 || 0.93
sentiment || 0.89 | 0.90 || 0.87 | 0.88 | 0.75 | 0.80 || 0.87 | 0.88 | 0.73
Staff 0.91 {092 || 0.95]0.95| 0.83 | 0.95 || 0.93 | 0.94 || 0.72
sentiment || 0.91 | 0.91 || 0.93 | 0.93 | 0.88 | 0.88 || 0.92 | 0.92 | 0.50
Speed 0.92 {093 || 0.95] 0.95 | 0.86 | 0.88 || 0.94 | 0.94 || 0.75
sentiment || 0.97 | 0.97 || 0.94 | 0.94 || 0.96 | 0.96 || 0.92 | 0.92 || 0.52
Cleaness || 0.96 | 0.96 || 0.98 | 0.98 | 0.91 | 0.93 || 0.97 | 0.97 || 0.92
sentiment || 0.89 | 0.89 || 0.87 | 0.87 || 0.92| 0.91 || 0.87 | 0.87 | 0.62
Prices 0.97 {098 || 0.98 | 0.98 || 0.96 | 0.97 || 0.97 | 0.98 || 0.96
sentiment || 0.90 | 0.90 || 0.91| 0.90 | 0.76 | 0.81 | 0.91| 0.90 || 0.76
Environ. | 0.97 | 0.97 || 0.98 | 0.98 || 0.95 | 0.96 || 0.97 | 0.97 || 0.94
sentiment || 0.83 | 0.88 || 0.83 | 0.88 || 0.83 | 0.88 | 0.83 | 0.88 || 0.52
Occup. 0.95 [ 095 || 0.97 ] 0.97 || 0.90 | 0.92 || 0.96 | 0.96 || 0.88
sentiment || 0.86 | 0.87 | 0.83 | 0.83 || 0.83 | 0.86 | 0.87 | 0.89 || 0.80

Primér [ 0,91

10,91 [ 0,92 [0,92 [ 036

10,88 [ 091 091 |

|

Tabulka 6.2: Vysledky klasifikace pro trénovani i testovani v ceském jazyce.

F1 — fl-score, AC — accuracy, MC — majority class, bow — bag of words, tfidf

— tf-idf

59. Pro anglicky jazyk pomoci prekladu jsou v tabulce 6.6 na strané 60 a

pomoci transformacni matice v tabulce 6.7 na strané 61.
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cZ LSTM ft || LSTM w2v CNN ft CNN w2v
F1 | AC F1 | AC F1 | AC F1 | AC | MC

General || 0.83 | 0.83 || 0.82 | 0.82 || 0.87 | 0.87 | 0.84 | 0.84 || 0.57
sentiment || 0.96 | 0.96 | 0.94 | 0.94 || 0.95 | 0.95 | 0.97 | 0.97 || 0.76
Food 0.90 | 0.90 || 0.87 | 0.87 || 0.91| 0.91 || 0.88 | 0.88 | 0.69
sentiment || 0.87 | 0.88 | 0.87 | 0.88 | 0.90 | 0.90 | 0.93 | 0.93 || 0.69
Drink 0.95]0.95( 0.95]0.95| 0.89 | 0.93 || 0.89 | 0.93 | 0.93
sentiment || 0.80 | 0.81 || 0.82 | 0.83 || 0.90| 0.90 | 0.88 | 0.88 | 0.73
Staff 094 {094 | 094 | 0.94 || 0.95] 0.95| 0.94 | 0.94 || 0.72
sentiment || 0.96 | 0.96 | 0.93 | 0.93 || 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 || 0.50
Speed 0.94 {094 | 094 | 0.94 | 0.96 | 0.96 || 0.95 | 0.95 || 0.75
sentiment || 0.93 | 0.93 || 0.94 | 0.94 || 0.97| 0.97 | 0.96 | 0.96 | 0.52
Cleaness || 0.98 | 0.98 | 0.97 | 0.97 || 0.95 [ 0.95 | 0.95 | 0.95 || 0.92
sentiment || 0.87 | 0.87 | 0.89 | 0.89 || 0.94 | 0.94 | 0.96 | 0.96 || 0.62
Prices 0.97] 0.97 (095 | 0.97 || 0.95 | 0.96 || 0.95 | 0.96 | 0.96
sentiment || 0.72 | 0.76 | 0.72 | 0.76 || 0.86 | 0.86 | 0.84 | 0.84 || 0.62
Environ. || 0.96 | 0.96 || 0.94 | 0.95 || 0.91 | 0.94 || 0.91 | 0.94 || 0.94
sentiment || 0.83 | 0.88 | 0.83 | 0.88 || 0.93 | 0.94 | 0.93 | 0.94 || 0.88
Occup. 0.96 | 0.96 || 0.95 | 0.96 || 0.96| 0.96 || 0.95 | 0.95 | 0.88
sentiment || 0.72 | 0.80 | 0.72 | 0.80 || 0.87 | 0.89 | 0.87 | 0.89 || 0.80

Primér [ 0,89 [0,90 [ 0,89 [0,90 0,87 [0,93 [ 0,92 093 | |

Tabulka 6.3: Vysledky klasifikace pro trénovani i testovani v ceském jazyce
pomoci neuronovych siti. F1 — fl-score, AC — accuracy, MC — majority class,
ft — fasttext, w2v — word2vec
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DE LSTM ft LSTM w2v CNN ft CNN w2v
translate F1 AC F1 AC F1 AC F1 AC MC

General || 0.81| 0.81 || 0.79 | 0.79 | 0.75 | 0.74 || 0.75 | 0.74 | 0.65
sentiment || 0.89 | 0.89 || 0.85 | 0.85 || 0.90| 0.90 | 0.88 | 0.88 | 0.76
Food 0.90| 0.90 || 0.87 | 0.87 || 0.87 | 0.88 || 0.86 | 0.86 | 0.63
sentiment || 0.81 | 0.81 || 0.77 | 0.77 || 0.84 | 0.84 | 0.82 | 0.82 | 0.55
Drink 0.96 | 0.97 (| 0.95 [ 0.96 || 0.96| 0.97 || 0.95 | 0.96 | 0.96
sentiment || 0.87 | 0.88 | 0.75 | 0.75 || 0.89 | 0.88 | 0.87 | 0.88 || 0.63
Staff 0.89| 0.89 | 0.85 [ 0.85 || 0.84 | 0.84 || 0.82 | 0.82 | 0.53
senttment || 0.85 | 0.85 | 0.85 | 0.85 || 0.88 | 0.88 || 0.86 | 0.86 || 0.53
Speed 0.94 | 0.94 | 0.90 | 0.90 || 0.90 | 0.90 || 0.89 | 0.89 | 0.76
sentiment || 0.89 | 0.89 | 0.87 | 0.88 || 0.93 | 0.93 | 0.91 | 0.91 || 0.53
Cleaness || 0.94 | 0.94 | 0.90 | 0.90 || 0.94 | 0.94 | 0.79 | 0.86 || 0.86
sentiment || 0.77 | 0.78 | 0.75 | 0.75 || 0.81 | 0.81 || 0.81 | 0.81 || 0.61
Prices 0.98 1 0.98 || 0.98 | 0.98 || 0.98 | 0.98 || 0.98 | 0.98 | 0.98
sentiment || 0.64 | 0.75 || 0.64 | 0.75 | 0.83 | 0.75 | 0.83 | 0.75 || 0.75
Environ. || 0.95 | 0.96 || 0.95 | 0.96 | 0.94 | 0.96 || 0.94 | 0.96 | 0.96
sentiment || 0.77 | 0.84 || 0.77 | 0.84 | 0.87 | 0.89 | 0.74 | 0.79 || 0.84
Occup. 0.93 10.93 | 0.93 |0.93 || 0.94|0.94| 0.92 | 0.93 || 0.95
sentiment || 0.63 | 0.74 || 0.63 | 0.74 | 0.63 | 0.74 | 0.63 | 0.74 || 0.74

Primér [ 0,86 [ 0,87 [ 0,83 [0,85 [ 0,87 [ 0,88 [ 0,85 [ 0,86 | |

Tabulka 6.4: Vysledky klasifikace pro trénovani v ¢eském jazyce a testovani
v némeckém jazyce za pomoci prekladu. F1 — f-score, AC — accuracy, MC —
majority class
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DE LSTM ft LSTM w2v CNN ft CNN w2v
t-matriz F1 AC F1 AC F1 AC F1 AC MC

General || 0.76 | 0.72 || 0.74 | 0.74 | 0.71 | 0.72 || 0.75 | 0.71 | 0.65
sentiment || 0.87 | 0.86 || 0.84 | 0.84 || 0.82 | 0.83 | 0.77 | 0.79 | 0.67
Food 0.91 | 0.91 || 0.90 | 0.90 || 0.92| 0.92| 0.90 | 0.90 || 0.63
sentiment || 0.83 | 0.83 || 0.75 | 0.75 || 0.63 | 0.68 | 0.78 | 0.79 | 0.55
Drink 0.9710.970.95 | 0.97 || 0.95 | 0.96 || 0.95 | 0.96 | 0.96
sentiment || 0.60 | 0.63 || 0.60 | 0.63 || 0.38 | 0.38 | 0.38 | 0.38 || 0.63
Staff 0.910.91 | 0.88 | 0.89 || 0.90 | 0.90 || 0.89 | 0.89 | 0.53
sentiment || 0.89 | 0.89 || 0.83 | 0.84 || 0.88 | 0.88 | 0.84 | 0.85 | 0.53
Speed 0.920.92 | 0.87 | 0.88 || 0.90 | 0.90 || 0.85 | 0.85 | 0.76
sentiment || 0.86 | 0.86 || 0.86 | 0.86 || 0.85 | 0.86 | 0.78 | 0.79 | 0.53
Cleaness || 0.96 | 0.96 || 0.89 | 0.91 | 0.93 | 0.94 || 0.91 | 0.93 | 0.86
sentiment || 0.79 | 0.79 || 0.79 | 0.79 | 0.68 | 0.68 || 0.67 | 0.68 | 0.61
Prices 0.98 1 0.98 || 0.98 | 0.98 || 0.98 | 0.98 || 0.98 | 0.98 | 0.98
sentiment || 0.64 | 0.75 || 0.64 | 0.75 | 0.77 | 0.75 | 0.77 | 0.75 || 0.75
Environ. || 0.95| 0.96 || 0.94 | 0.96 || 0.94 | 0.96 || 0.94 | 0.96 | 0.96
sentiment || 0.77 | 0.84 | 0.77 | 0.84 || 0.77 | 0.84 || 0.77 | 0.84 || 0.84
Occup. 0.94 1095 || 0.94 | 0.95 || 094 | 0.95 | 0.93 | 0.95 || 0.95
sentiment || 0.63 | 0.74 || 0.63 | 0.74 | 0.63 | 0.74 | 0.63 | 0.74 || 0.74

Primer | 0,84 [ 0,86 [ 0,82 [0,84 || 0,80 [ 0,82 [ 0,79 [ 0,82 | |

Tabulka 6.5: Vysledky klasifikace pro trénovani v ¢eském jazyce a testovani
v némeckém jazyce za pomoci transformacni matice. F1 — f-score, AC —
accuracy, MC — majority class
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EN LSTM ft LSTM w2v CNN ft CNN w2v
translate F1 AC F1 AC F1 AC F1 AC MC

General || 0.75 | 0.75| 0.72 | 0.71 || 0.74 | 0.75 || 0.72 | 0.72 || 0.67
sentiment || 0.87 | 0.87 || 0.84 | 0.84 || 0.85 | 0.85 | 0.85 | 0.85 | 0.54
Food 0.84 | 0.85 || 0.87 | 0.87 || 0.89| 0.89 || 0.84 | 0.84 | 0.62
sentiment || 0.87 | 0.87 | 0.86 | 0.86 || 0.88 | 0.88 | 0.89 | 0.89 || 0.52
Drink 0.91 |1 093 || 0.87 | 0.91 || 0.92|0.93 | 0.87 | 0.91 | 0.91
sentiment || 0.70 | 0.71 || 0.81 | 0.82 | 0.70 | 0.71 | 0.78 | 0.79 | 0.68
Staff 0.79] 0.79 | 0.75 | 0.76 | 0.75 | 0.76 || 0.71 | 0.72 | 0.55
sentiment || 0.89 | 0.89 || 0.88 | 0.88 || 0.90| 0.90 || 0.88 | 0.88 | 0.57
Speed 0.92 1092 | 091 | 0.91 || 0.93|0.93| 0.87 | 0.88 | 0.77
sentiment || 0.93 | 0.93 || 0.92 | 0.92 || 0.91 | 0.91 | 0.89 | 0.89 | 0.72
Cleaness || 0.97 | 0.97 | 0.93 | 0.93 || 0.95 | 0.95 || 0.93 | 0.93 || 0.91
sentiment || 0.78 | 0.78 | 0.76 | 0.76 || 0.79 | 0.80 || 0.95| 0.95 || 0.54
Prices 0.98 | 098 || 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.98 || 0.96 | 0.98 | 0.98
sentiment || 0.73 | 0.67 | 0.90| 0.89 || 0.71 | 0.67 | 0.90| 0.89 || 0.89
Environ. || 0.94 | 0.96 || 0.95| 0.96 || 0.94 | 0.96 || 0.94 | 0.96 | 0.96
sentiment || 0.60 | 0.71 | 0.60 | 0.71 || 0.60 | 0.71 || 0.60 | 0.71 || 0.71
Occup. 0.92 1093 || 0.92 | 0.93 || 0.92 | 093 || 0.93 | 0.93 | 0.95
sentiment || 0.87 | 0.91 | 0.87 | 0.91 || 0.87 | 0.91 || 0.95| 0.96 || 0.91

Primér [ 0,85 [ 0,86 [ 0,85 [ 0,87 [ 0,85 [ 0,86 [ 0,86 | 0,87 | |

Tabulka 6.6: Vysledky klasifikace pro trénovani v ¢eském jazyce a testovani
v anglickém jazyce za pomoci prekladu. F1 — f-score, AC — accuracy, MC —
majority class

60



EN LSTM ft LSTM w2v CNN ft CNN w2v
t-matriz F1 AC F1 AC F1 AC F1 AC MC

General || 0.75 | 0.75 || 0.73 | 0.74 | 0.76 | 0.76 | 0.67 | 0.72 | 0.67
sentiment || 0.69 | 0.70 || 0.64 | 0.67 || 0.60 | 0.65 || 0.67 | 0.70 | 0.54
Food 0.87 | 0.87 | 0.79 | 0.80 || 0.82 | 0.83 || 0.81 | 0.82 | 0.62
sentiment || 0.72 | 0.73 || 0.70 | 0.71 || 0.69 | 0.72 | 0.66 | 0.70 | 0.52
Drink 0.93|0.94 | 091 [ 0.93 | 0.87 | 0.91 || 0.87 | 0.91 | 0.91
sentiment || 0.72 | 0.71 || 0.51 | 0.50 || 0.67 | 0.68 | 0.44 | 0.46 | 0.68
Staff 0.87| 0.87 | 0.82 | 0.82 || 0.82 | 0.82 || 0.78 | 0.78 | 0.55
sentiment || 0.75 | 0.75 || 0.86 | 0.86 || 0.69 | 0.70 || 0.84 | 0.84 | 0.57
Speed 0.89 | 0.89 || 0.88 | 0.87 || 0.87 | 0.87 | 0.89 | 0.88 | 0.77
sentiment || 0.93 | 0.93 || 0.76 | 0.75 || 0.92 | 0.92 | 0.80 | 0.79 | 0.72
Cleaness || 0.90 [ 0.92 || 0.94 | 0.95 || 0.96 | 0.96 || 0.87 | 0.91 || 0.91
sentiment || 0.72 ] 0.73 || 0.65 | 0.66 | 0.48 | 0.59 | 0.60 | 0.66 | 0.54
Prices 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.98 || 0.96 | 0.98 || 0.96 | 0.98 | 0.98
sentiment || 0.84 | 0.89 || 0.84 | 0.89 | 0.84 | 0.89 | 0.90 | 0.89 || 0.89
Environ. || 0.94 | 0.96 || 0.94 | 0.96 | 0.94 | 0.96 || 0.94 | 0.96 | 0.96
sentiment || 0.60 | 0.71 || 0.60 | 0.71 | 0.60 | 0.71 | 0.60 | 0.71 || 0.71
Occup. 0.92 1094 1092 |0.94 || 092 | 0.94 || 0.93| 0.95 | 0.95
sentiment || 0.87 | 0.97 || 0.87 | 0.91 | 0.87 | 0.91 || 0.87 | 0.91 || 0.91

Primer | 0,83 [ 0,84 [ 0,80 | 0,82 || 0,79 [ 0,82 [ 0,78 | 0,81 | |

Tabulka 6.7: Vysledky klasifikace pro trénovani v ¢eském jazyce a testovani
v anglickém jazyce za pomoci transformac¢ni matice. F1 — f-score, AC —
accuracy, MC — majority class
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7 Hodnoceni vysledku

Podle vysledkit z kapitoly Experimenty a testovani se dd vyhodnotit né-
kolik zavéri. Porovnatelné hodnoty jsou v ramci Jednojazycné klasifikace
textu a v ramci Vicejazycné klasifikace textu. Celkovému hodnoceni se vé-
nuje sekce Celkové hodnocend.

7.1 Hodnoceni jednojazycné klasifikace textu

V jednojazycné klasifikaci textu se mohou porovnat klasifikatory mezi sebou
a to standardni (Suppor vector machines a Logistic regression) i neuronové
sité (Longshort term memory a Convolutional neural networks). Také se zde
mohou porovnat vektorové reprezentace stejného klasifikatoru — bag of words
a tf-idf u standardnich klasifikatoru a fasttext a word2vec u neuronovych siti.

Standardni klasifikatory v jednojazycné klasifikaci textu maji obecné velmi
dobré vysledky. U standardnich klasifikdtora je Accuracy u vSech kategorii
i jejich sentimentt vyssi nez Majority class. F1-score se pohybuje velmi vy-
soko. V porovnani standardnich klasifikatori i jejich textovych reprezentaci
zadny zasadni rozdil neni.

U neuronovych siti jsou vysledky také velmi dobré. Accuracy neni u zadné
z kategorii ani jejich sentimentti nizsi nez Majority class. Nicméné u nékte-
rych kategorii s velkou Majority class se AC' a MC rovnaji (prikladem je
kategorie Drink a Prices u CNN s reprezentaci fasttext), ale to se dd u
neuronovych siti s malym a nesymetrickym poctem trénovacich dat oceka-
vat. Potvrzuje to i tvrzeni ze sekce Experimenty a testovani, Ze s malymi
zastoupenim dat a lepsim rozdélenim sentimentu dosahuji neuronové sité
vétsinou lepsich vysledkii nez standardni klasifikatory. To se tyka prevazné
kategorii General, Food, Staff a Speed. U téchto kategorii ma neuronova sit
CNN lepsi vysledky nez LSTM. Naopak u kategorii se slabsim zastoupeni

vvvvvv

word2vec nejsou zasadni rozdily.

7.2 Hodnoceni vicejazycné klasifikace textu

V tomto hodnoceni hodnotim jen vicejazycnou klasifikaci textu. I zde se mo-
hou porovnavat klasifikatory mezi sebou, ale pouze neuronové sité. Budu po-
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rovnavat vicejazycnou klasifikaci pomoci ortogonalni transformacni matice a
pomoci prekladu. Porovnat se mohou vysledky mezi anglickym a némeckym
jazykem, ale je tfeba pamatovat, ze testovani probéhlo na jinych datech.

Hodnoceni klasifikace némeckych recenzi

Klasifikace némeckych recenzi na c¢eskych trénovacich datech pomoci orto-
gonalni transformacni matice i pomoci prekladu ma velmi dobré vysledky.
Pomoci prekladu jsou vétsinou vysledky o néco lepsi, ale v nékterych pripa-
detekci kategorie Cleaness a detekci kategorie i sentimentu kategorie Staff.
LSTM a fasttext je obecné u vypoc¢tl pomoci transformacni matice viditelné

vvvvvv

vvvvvv

fastteat.

Nékteré kategorie s nizkym poctem dat se drzi na hranici MC a nékteré
jsou dokonce pod touto hranici. To se tyka sentimentu kategorie Enuviron-
ment u prekladu a kategorie Drink s klasifikitorem CNN u transformacni
matice. Kdyz se podivame na tabulku c¢etnosti sentimentu jednotlivych ka-
tegorii 4.2 na strané 45, vSimneme si, ze tiida Environment je v trénovacich
datech obsazend pouze 166-krat a v testovacich datech pro némecky jazyk
19-krat a u tfidy Drink maji trénovaci data 198 vyskytu a testovaci dokonce
jen 8. Tato nepresnost je tedy pochopitelna.

Hodnoceni klasifikace anglickych recenzi

Vysledky klasifikace anglickych recenzi na ceskych trénovacich datech po-
moci prekladu a detekce kategorii pomoci ortogonalni matice jsou také velmi
dobré. Ale detekce sentimentu transformace je zde méné kvalitni. Presto je-
diny vysledek AC, ktery je nizsi nez MC' je u detekce sentimentu kategorie
Drink u klasifikace za pouziti vektorové reprezentace word2vec. Pod hranici
je i detekce sentimentu kategorie Prices u prekladu pomoci fasttext.

mace. Jednou z vyjimek je detekce kategorie u tr¥id Drink a Staff pomoci
klasifikatoru LSTM s reprezentaci fasttext. A druhou je detekce sentimentu
kategorie Prices a detekce kategorie Occupancy pomoci CNN a word2vec.

vvvvvv
vvvvvv

vvvvvv

s klasifikatorem CNN.
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7.3 Shrnuti vysledka experimentia

Na silnych kategoriich jako je General, Food, Staff a Speed ma obecné vy-
razné lepsi vysledky klasifikace na némeckych datech a to i pomoci transfor-
macni matice i pomoci prekladu. Horsi tispéSnost anglickych dat miize byt
zpusobena problémy popsanymi v sekci Problémy p¥i vytvafreni korpusu
nebo nedostatecné velkym slovnikem reprezentace dat. Jako nejlepsi kombi-
nace klasifikdtoru a vektorové reprezentace textu pro transformaci jazyko-
vého prostoru do prostoru jiného jazyka se prokazala neuronova sit LSTM
s fasttext.

7.4 Celkové hodnoceni

Vypocty z predchozi kapitoly slouzi spise k hodnoceni a rozpoznéani rozdili v
detekci kategorie a urceni sentimentu pro recenze, kde dané recenze existuje.
Celkovy vysledek je lépe vidét na celkové klasifikaci sentimentu na vsech
recenzich pro kazdou kategorii. Vysledky jsou zobrazeny micro primerem
nebo-li accuracy (AC) v tabulkdch 7.1 na strané 64 pro preklad némeckych
recenzi, 7.2 na strané 65 pro pouziti transformace s némeckymi recenzemi,
7.3 na strané 65 pro preklad na anglickych recenzich a 7.4 na strané 66
pro pouziti transformace s anglickymi recenzemi. Ve vysledné tabulce 7.5
na strané 66, ktera zobrazuje pruméry napri¢ vSech kombinaci vicejazycné
klasifikace na testovacich datech angli¢tiny i némciny s pouzitim prekladu

vvvvvv

tody LSTM s vektorovou reprezentaci textu fasttext.

DE MT | LSTM ft || LSTM w2v || ONN ft || CNN w2v

General 0,72 0,67 0,66 0,66
Food 0,73 0,67 0,74 0,71
Drink 0,85 0,72 0,85 0,84
Staff 0,76 0,73 0,74 0,71
Speed 0,84 0,79 0,85 0,81

Cleaness 0,74 0,67 0,76 0,69
Prices 0,74 0,74 0,74 0,74

Environ. 0,81 0,81 0,86 0,76

Occup. 0,69 0,69 0,70 0,68

Primer | o076 | o072 | o077 [ 073

Tabulka 7.1: Micro prumér detekce sentimentu pro recenze némeckého jazyka
pomoci prekladu. ft — fasttext, w2v — word2vec
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DE TM | LSTM ft || LSTM w2v || ONN ft || CNN w2v

General 0,64 0,61 0,59 0,59
Food 0,75 0,67 0,62 0,72
Drink 0,61 0,60 0,36 0,36
Staff 0,82 0,74 0,79 0,75
Speed 0,78 0,74 0,77 0,67

Cleaness 0,76 0,72 0,64 0,63
Prices 0,74 0,74 0,74 0,74

Environ. 0,81 0,81 0,81 0,81

Occup. 0,70 0,70 0,70 0,70
Primer | 073 | o070 | 067 | 066

Tabulka 7.2: Micro prumér detekce sentimentu pro recenze némeckého jazyka
pomoci transformace. ft — fasttext, w2v — word2vec

EN MT | LSTM ft || LSTM w2v || ONN ft || CNN w2v

General 0,65 0,60 0,63 0,61
Food 0,74 0,75 0,78 0,74
Drink 0,66 0,75 0,66 0,72
Staff 0,70 0,67 0,68 0,64
Speed 0,86 0,84 0,85 0,78

Cleaness 0,76 0,71 0,77 0,89
Prices 0,65 0,87 0,65 0,87

Environ. 0,69 0,69 0,68 0,68
Occup. 0,85 0,85 0,85 0,89
Primer | 073 | o075 | 073 [ 076

Tabulka 7.3: Micro prumér detekce sentimentu pro recenze anglického jazyka
pomoci prekladu. ft — fasttext, w2v — word2vec
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EN TM | LSTM ft || LSTM w2v || ONN ft || CNN w2v

General 0,52 0,50 0,50 0,51
Food 0,64 0,57 0,60 0,57
Drink 0,67 0,47 0,62 0,42
Staff 0,65 0,71 0,58 0,66
Speed 0,82 0,65 0,81 0,70

Cleaness 0,68 0,62 0,56 0,60
Prices 0,87 0,87 0,87 0,87

Environ. 0,69 0,69 0,68 0,69
Occup. 0,87 0,87 0,87 0,86
Primer | o071 | o066 | 068 | 065

Tabulka 7.4: Micro primér detekce sentimentu pro recenze anglického jazyka
pomoci transformace. ft — fasttext, w2v — word2vec

| LSTM ft | LSTM w2v | CNN ft | CNN w2v

DE MT | 0,76 0,72 0,77 0,73
DETM | 0,73 0,70 0,67 0,66
EN MT | 0,73 0,75 0,73 0,76
ENTM | 071 0,66 0,68 0,65
Primer || 0,733 | o708 || 0713 | 0700 |

Tabulka 7.5: Celkové vysledky klasifikace. DE — némecka testovaci data, EN
— anglickd testovaci data, MT — preklad, TM — transformacni matice, ft —
fasttext, w2v — word2vec
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8 Demonstrator aplikace

Jednoduchy demonstrator byl implementovan pomoci programovaciho ja-
zyka Python verze 3.9.13. Grafické uzivatelské prostredi (gui) demonstra-
toru bylo vytvorené knihovnou PyQt5. Aplikace demonstruje vyuziti kate-
gorizace a detekce polarity sentimentu na textu zadaném uzivatelem diky
gui. Demonstrator programu je mozné spustit prikazem python gui.py.
Z4dné parametry nepotiebuje. Protoze se jednd o demonstrator, jsou vy-
brany nejlépe hodnocené modely na zakladé experimentti. Modelem repre-
zentaci textu byl tedy zvolen fasttext, klasifikacni model je neuronova sit
LSTM a pro vypocet transformacéni matice je zvolena ortogondlni metoda.
Vice kombinaci metod je mozné vyzkouset pomoci konzolové aplikace, je-
jiz pouziti je popsano v sekci UZivatelskad dokumentace véetné instalacni
prirucky.

Program ocekava vektorovy model fasttext pro kazdy jazyk ulozeny v
souboru Vstupni_data/vec_model/ft_cs.bin, analogicky en nebo de pro
anglictinu a némcinu. Modely tedy musi byt predem vytvorené konzolovou
aplikaci. Pro urychleni klasifikace se naucené klasifikatory pro kazdou ka-
tegorii ukladaji do slozky Vstupni_data/saved_classifiers/. Pii dalsim
spusténi programu se tyto klasifikatory opét nactou ze souboru a klasifikace
bude tedy vyrazné rychlejsi.

Po spusténi prikazu se objevi gui aplikace, kterd je vidét na obrazku 8.1
na strané 68.
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|1 Customer feedback categorization demonstrator

Text: Language of text:
czech ~
Run
General Food Drink Staff Speed Cleaness Prices Environ. Occup.

Obrazek 8.1: Gui aplikace po spusténi aplikace

Pred spusténim tlac¢itkem Run, je potieba do volného pole oznac¢enym
Text vlozit text, ktery bude klasifikovan a zvolit jazyk textu (Language of
text) — czech, english nebo german. Pti zvoleni Ceského jazyka bude klasi-
fikace jednojazycnd, pri zvoleni jiného jazyka bude klasifikace vicejazycéna
s pomoci transformac¢ni matice. Po stisknuti tlacitka Run probéhne klasifi-
kace do vsech trid. Pokud klasifikator urci, ze trida je pritomna v textu, v
tabulce na fadce Sentiment vypise sentiment tiidy a na tadce Probability vy-
pise pravdépodobnost sentimentu. Pokud podle klasifikatoru trida pritomna
neni, vypise do bunék symbol "x". Priklad vysledné jednojazycné klasifikace
je vidét na obrazku 8.2 na strané 69 a priklad vicejazycné klasifikace je vidét

na obrazku 8.3 na strané 69.
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|51 Custorner feedback categorization demonstrator —

Text: Language of text:

Daval jsem si Maestra s kufecim masem a pfidany parmezén, ten byl hozen na hromadu
doprostfed. Maso bylo vysugené. K tomu vanilkovy shake Spatné rozmichany. Nicméné na vydej i

pfes spoustu objedndvek jsem &ekal chwili. czech e
Run
All done
General Food Drink Staff Speed Cleaness Prices Environ. Occup.
Sentiment X negative | negative X positive X X X X

X 0.76 0.93 X 0.93 X X X X

Obrazek 8.2: Gui aplikace po dokonceni jednojazycné klasifikace

[B§ Custorner feedback categorization demonstrator —

Text: Language of text:

Leider wir machten nicht mehr bei McDonald's probieren .. Mitarbeiter unfreundlich und haben
kein Geduld zu héren .. das Essen ist schnell angekommen aber kalt ..mein Kind 11 Jahre Alt

michte auch nicht mehr dahin gehen weil eine Mitarbeiterin schreit und unfreundlich .. german
Entschuldigung aber esist so ..

Run
All done
General Food Drink Staff Speed Cleaness Prices Environ. Occup.
Sentiment negative | negative x negative | positive X X X X
Probability 0.97 0.92 X 0.94 0.71 X X X X

Obrazek 8.3: Gui aplikace po dokonceni vicejazycné klasifikace
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9 Zavér

Tato prace je pojata hlavné jako prace prakticka, kde klicovou ¢asti je vytvo-
feni vlastniho datového korpusu, ktery je nasledné zpracovan pro trénovaci
a testovaci data klasifikace. V ramci diplomové prace jsem se seznamil s
predzpracovanim textu pro tlohu kategorizace zakaznické zpétné vazby a s
kategorizaci samotnou. Pro kategorizaci jsem v praci vyzkousel klasifika¢ni
algoritmy SVM a Logistickou regresi pro jednojazycnou klasifikaci.

Néasledné jsem se také seznamil s metodami vicejazycného zpracovani
textu a dvé z nich jsem v praci vyuzil na experimenty. Prvni metoda pracuje
na pristupu zalozeném na mapovani. Jde o ortogondlni metodu transformace
mezi jazykovymi prostory, ktera probiha pomoci transformac¢ni matice. Dru-
hou moznosti vicejazycného zpracovani textu je jednoduchy preklad textu z
jednoho jazyka do druhého a déle pracovat jako s jednojazycnou klasifikaci.
Pro vicejazycénou klasifikaci pomoci transformace i prekladu jsem vyzkou-
sel neuronové sité LSTM a CNN. Tyto neuronové sité jsem pro porovnani
vyzkousel i v jednojazycné klasifikaci.

Po sezndmeni s modely jsem vytvoril testovaci korpus z recenzi vybra-
ného tetézce na Google Reviews. Timto Tetézcem byl fetézec rychlého ob-
cerstveni McDonald’s. Skutecné recenze z tohoto Tetézce jsem vyhledal v
ceském, némeckém a anglickém jazyce, recenze jsem oznackoval v katego-
riich General, Food, Drink, Staff, Speed, Cleanness, Prices, Environment a
Occupancy a piipravil ke zpracovani. Ceskych recenzi jsem oznackoval 3000,
protoze jde o primarni trénovaci data. Recenzi anglického a némeckého ja-
zyka jsem oznackoval 500. Oznaceni 100 recenzi trva priblizné jednu hodinu.
Pouzitim transformace se tedy usetii 50 hodin ¢asu stravenych nad znacko-
vanim recenzi. Tato cast byla velice zajimava, protoze jsem se zde dozvédél
mnoho poznatkll nejen k naslednému zpracovani dat, ale i k rozdilnému
chovani v jinych kulturach v psané podobé.

Klasifikatory jsem otestoval a nésledné zhodnotil vysledky testovani.
Standardni klasifikdtory SVM a Logistickd regrese byly testovany v kom-
binaci s vektorovymi reprezentacemi textu BOW a Tf-1df a modely neu-
ronovych siti byly testovany s kombinaci vektorovych reprezentaci textu
word2vec a fasttert. Pro porovnani jsem neuronové sité otestoval i v jedno-
standardnich algoritmt je vyrazné vyssi rychlost nez u neuronovych siti. U
vicejazycné klasifikace se preklad ukéazal jako presnéjsi nez transformace po-
moci matic. Nevyhodou prekladu je cas straveny na prekladu textu a potieba
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zaci recenzi v rtiznych jazycich do predem definovanych kategorii, u kterych
detekuje polaritu, jsem na zakladé vysledki testovani zvolil LSTM v kom-
binaci s vektorovou reprezentaci textu fasttert. Tuto kombinaci jsem pouzil
pro vytvoreni jednoduchého grafického demonstratoru, v kterém je mozné
klasifikaci vyzkouset. Kromé demonstratoru je mozné vyuzit i konzolovou
aplikaci, ktera ma vétsi vybér klasifikacnich modelt.

Préace je postavena na konceptu restaurace s malym poctem dat. Nevy-
hodou malého poctu dat je horsi presnost klasifikace a nerovna distribuce
sentimentu v trénovacich i testovacich datech. Naopak vyhodou je, ze kazda
nepresnost nebo chyba se vyrazné projevi a je tedy snadnéjsi tyto nepresnosti
detekovat a napravit a tak 1épe pripravit klasifika¢ni proces i pro pripadna
vetsi mnozstvi dat. Vysledny program by se dal vyuzit v libovolné restauraci
pro kategorizaci zdkaznické zpétné vazby ve formeé recenzi ve zminénych ka-
tegoriich. Stale se v programu nachazi velky prostor pro rozsiteni. V prvni
radé, by se dal samotny demonstrator rozvinout o funkce konzolové aplikace.
Zajimavé by bylo vyuzit datum a cas recenzi a pomoci Casové osy urcovat
naptiklad problémy v jednotlivych sménach. Dalsim krokem by mohlo byt
vyuziti Business Inteligence a z obdrzenych recenzi ziskat uzitecné grafy a
diagramy, které pomohou lépe zobrazit nedostatecnosti v podniku.
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P¥ilohy

A  Zdrojovy kéd LSTM

class LongShortTermMemory (nn.Module):
def __imnit__(...):
super (LongShortTermMemory , self).__init__()

self .hidden_dim = hidden_dim

self .no_layers = no_layers

# target embeddings

vec_model_train = gensim.models.KeyedVectors.
load (model_filename_train)

weights_train = vec_model_train.wv

self.embedding_train = nn.Embedding.
from_pretrained(torch.FloatTensor (

weights_train.vectors))

# source embeddings
if model_filename_test:
vec_model_test = gensim.models.KeyedVectors.
load (model _filename_test)
weights_test = vec_model_test.wv
self.embedding_test = nn.Embedding.
from_pretrained(torch.FloatTensor (
weights_test.vectors))
else:
self.embedding_test = self.embedding_train

self.lstm = nn.LSTM(input_size=weights_train.
vector_size, hidden_size=self.hidden_dim,
num_layers=no_layers,
batch_first=True)
# dropout layer
self .dropout = nn.Dropout (drop_prob)
# linear layer
self .fc = nn.Linear(self.hidden_dim, output_dim)

# sigmoid layer
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61

62

def

def

self.sig = nn.Sigmoid ()
# transformation matrix
self.trans_matrix = None if trans_matrix is None
else torch.from_numpy(trans_matrix).float().
to(device)

forward (self, x, hidden, train_input):
batch_size = x.size (0)
# target embeddings
if train_input:

embeds = self.embedding_train(x)
# source embeddings
else:

embeds = self.embedding_test (x)

if self.trans_matrix is not None:

# transformation
for i in range(len(embeds)):
embeds [i] = torch.matmul (self.
trans_matrix, embeds[i].T).T
# lstm out
lstm_out, hidden = self.lstm(embeds, hidden)
lstm_out = lstm_out.contiguous().view(-1, self.
hidden _dim)

# dropout and fully connected layer
out = self.dropout(lstm_out)
out = self.fc(out)
# sigmoid function
sig_out = self.sig(out)
# reshape to be batch_size first
sig_out = sig_out.view(batch_size, -1)
# get last batch of labels
sig_out = sig_outl[:, -1]
# return last sigmoid output and hidden state
return sig_out, hidden

init_hidden(self, batch_size, device):
# Create two new tensors with sizes no_layers x
batch_size x hidden_dim,
# initialized to zero, for hidden state and cell
state of LSTM
hO = torch.zeros((self.no_layers, batch_size,
self .hidden_dim)) .to(device)
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63 c0 = torch.zeros((self.no_layers, batch_size,
self .hidden_dim)) .to(device)

64 hidden = (hO, cO)

65 return hidden

¢ def training LSTMC(...):

69 # make vector index map

70 X_train = [vector_reprezentation.
make_vector_index_map(...) for line in X_train]

71 X_train = np.array(X_train)

72 Y_train = Y_train_sentiment.to_numpy ()

73 # create dataloader
74 train_data = TensorDataset(torch.from_numpy(X_train)
, torch.from_numpy(Y_train))

~

train_loader = Dataloader (train_data, shuffle=True,
batch_size=batch_size)

77 no_layers = 2

78 output_dim = 3

79 hidden_dim = 256

80

81 # lstm model init

82 lstm_model = LongShortTermMemory(...)

83

84 # to device (cpu/gpu)

85 lstm_model.to(device)

86

87 1r = 0.001

88 criterion = nn.BCELoss ()

89 optimizer = torch.optim.Adam(lstm_model.parameters ()
, lr=1r)

90
91 # function to predict accuracy
92 def acc(pred, label):

93 pred = torch.round(pred.squeeze ())

94 return torch.sum(pred == label.squeeze()).item()
95

96 clip = 5

97 epochs = 5

99 for epoch in range (epochs):
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119

def

train_losses = []
train_acc = 0.0
lstm_model.train ()
# init hidden state
h = 1stm_model.init_hidden(batch_size, device)
for inputs, labels in train_loader:
inputs, labels = inputs.to(device), labels.
to(device)
# create new variables for the hidden state
h = tuple([each.data for each in h])
lstm_model.zero_grad()
output, h = lstm_model (inputs, h, True)
# calculate the loss and perform backprop
loss = criterion(output, labels.float())
loss.backward ()
train_losses.append(loss.item())
# calculate accuracy
accuracy = acc(output, labels)
train_acc += accuracy
# prevent the exploding gradient problem in
LSTM
nn.utils.clip_grad_norm_(lstm_model.
parameters (), clip)
optimizer.step ()

return lstm_model

testing LSTM(...):
bow_cnn_predictions = []
# lstm evaluation
lstm_model.eval ()
with torch.no_grad():

i=20

for tags in X_test:

# make vector index map

vec = vector_reprezentation.
make_vector_index_map (...)

inputs = np.expand_dims(vec, axis=0)

torch.from_numpy (inputs).float().to(device)

inputs = torch.from_numpy (inputs).to(device)

batch_size = 1

# init hidden state

80



h = 1lstm_model.init _hidden(batch_size,
device)
h = tuple([each.data for each in h])
# get prediction
output, h = 1lstm_model (inputs, h, False)
if output < 0.5:
bow_cnn_predictions.append (0)
else:
bow_cnn_predictions.append (1)
i +=1
# compare with true labels and print result
app_output.output (classification_report(
Y_test_sentiment, bow_cnn_predictions))

B Uzivatelskd dokumentace

Uzivatelskd dokumentace obsahuje popis a pouziti konzolové aplikace. Pro
spusténi je nutné mit nainstalovany jazyk Python verze 3.9.13. Soucasti
programu je textovy soubor requirements.tzt, kde jsou potfebné knihovny
pro spravny chod programu véetné doporucenych verzi. Tyto knihovny je
mozné nainstalovat pomoci prikazu:

pip install -r requirements.txt

V pripadé stroje se systémem GPU NVIDIA je mozné nainstalovat kni-
hovnu torch s parametrem —indez-url https://download.pytorch.org/whi/cul17,
aby program mohl fungovat na GPU a provadét paralelni vypocty. [5]

B.1 Konzolova aplikace
Konzolovou aplikaci je mozné spustit zadanim prikazu python main.py a

nékolika povinnym a podminéné povinnym parametrtim:

« —a (action) — Udava jakou akci by mél program vykonat. Tento pa-
rametr je vzdy povinny a podminuje povinnost ostatnich parametri.
— 'mono’ — definuje jednojazyc¢nou klasifikaci

— ’cross’ — definuje vicejazycnou klasifikaci s pouzitim transformacni
matice

— ’translate’ — definuje vicejazycnou klasifikaci s pouzitim prekladu
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— "model” — definuje vytvoreni modelu

« —mt (model type) — Udava typ vektorovych modeli. Tento parametr
je vzdy povinny.
— 'ft’ — definuje typ modelu fasttext
— 'w2v’ — definuje typ modelu word2vec
— ’thidf’ — definuje typ modelu tf-idf

— ’bow’ — definuje typ modelu bow

« —mp (model path) — Udava cestu ke jménu souboru obsahujici vek-
torovy model pro jazyk urceny k trénovani. Tento parametr je povinny
pokud je typ modelu word2vec nebo fasttezt.

« —mptest (model path test) — Udava cestu ke jménu souboru obsa-
hujici vektorovy model pro jazyk urceny k testovani. Tento parametr
je povinny pokud je akce programu ‘model’, ‘cross’ nebo ‘translate’ a
typ vektorového modelu je word2vec nebo fasttext.

« —cm (model type) — Udava typ klasifikacnich modelt. Tento para-
metr je vzdy povinny.
— ’lstm’ — definuje typ modelu fasttext
— ’cnn’ — definuje typ modelu word2vec
— ’svm’ — definuje typ modelu Support vector machines
— ’logreg’ — definuje typ modelu Logistic regression

— ’dectree’ — definuje typ modelu Decision tree

o —rp (reviews path) - Udava cestu ke jménu souboru obsahujici re-
cenze pro trénovani. Tento parametr je povinny pokud je akce pro-
gramu ‘momno’, ‘cross’ nebo ‘translate’.

» —rptest (reviews path test) — Udava cestu ke jménu souboru obsa-
hujici recenze pro testovani. Tento parametr je povinny pokud je akce
programu ’cross’ nebo translate’.

« —1 (language) — Udédva jazyk dat pro trénovani. Od jazyka se odviji
predzpracovani textu, preklad a slovnik pro vypocet transformacni ma-
tice. Tento parametr je vzdy povinny.
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« —ltest (language test) — Udava jazyk dat pro testovani. Tento para-
metr je povinny, pokud je akce programu ‘cross’ nebo ‘translate’.

» —fp (feed path) — Udava cestu ke jménu souboru obsahujici recenze
pro vytvoreni vektorového modelu. Tento parametr je povinny, pokud
je akce programu 'model’.

Klasifikatory neuronové sité (Ilstm, cnn) mohou byt pouze v kombinaci s
textovou reprezentaci word2vec a fasttext a ostatni klasifikatory (Support
vector machines, Logistic regression a Decision tree) mohou byt pouze v
kombinaci s reprezentaci textu bow a tf-idf. Vicejazycna transformace muze
byt pouzita jen s klasifikatory neuronovych siti (Istm, cnn).

Po dokonc¢eni béhu programu jsou vysledky zobrazeny v samotné konzoli
a v textovém souboru log.tzt.

Priklady pouziti

Protoze moznosti a kombinaci pouziti programu je mnoho, uvedu nékolik
prikladi spusténi podle toho, co se od programu ocekava (pii zachovani
struktury adresare ptilozeného archivu prilohy, bude soubor data/ nahrazen
cestou ../../Vstupni_data/):

« Pro vytvoreni vektorového modelu word2vec pro ¢esky jazyk z dato-
vého setu feed cs.zlsx se spusti prikaz:

python main.py -a model -mp data/vec_model/w2v_cs.bin -1 cs
-fp data/feed/feed cs.xlsx -mt w2v

e Pro jednojazycnou klasifikaci s vektorovym modelem tf-idf a klasifi-
katorem svm pro Cesky jazyk se spusti prikaz:

python main.py -a mono -rp data/review/reviews_cs.xlsx -1 cs
-mt tfidf -cm svm

» Pro vicejazycnou klasifikaci za pomoci transformacni matice s vektoro-
vym modelem word2vec a klasifikatorem [stm pro ¢eska trénovaci data
a némecka testovaci data se spusti prikaz:

python main.py -a cross -rp data/review/reviews_cs.xlsx -mp
data/vec_model/w2v_cs.bin -1 cs -rptest data/review/reviews_de.xlsx
-mptest data/vec_model/w2v_de.bin -ltest de -mt w2v -cm lstm
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» Pro vicejazycnou klasifikaci za pomoci prekladu s vektorovym mode-
lem fasttext a klasifikatorem Ilstm pro ceska trénovaci data a némecka
testovaci data se spusti prikaz:

python main.py -a translate -rp data/review/reviews_cs.xlsx
-mp data/vec_model/ft_cs.bin -1 cs -rptest data/review/reviews_de.xlsx
-ltest de -mt ft -cm lstm

C Adresarova struktura

Text__prace — soubory napsané diplomové prace

— A20NO0102P__DP.pdf — text prace ve formatu pdf

— latex — zdrojové soubory textu prace véetné obrazki

Poster

— Prucha_ Pavel 2023.pdf — poster ve formatu pdf
— Prucha_ Pavel 2023.pub — poster ve formatu pub

Aplikace__a_ knihovny

— src — vSechny vytvorené zdrojové kody
— docs — vygenerovana dokumentace ze zdrojovych kodt

— navod.txt — ndvod na sestaveni a spusténi

Vstupni__data — data, ktera jsou nezbytna pro béh aplikace

— dictionary — slovniky slov a jejich prekladt pro kazdy jazyk

— feed — zdroje recenzi k vytvoreni modelu vektorové reprezentace
textu pro kazdy jazyk

— review — oznackované recenze pro kazdy jazyk
— stopwords — soubory stop slov pro kazdy jazyky
— vec__model - soubor ur¢eny pro modely vektorové reprezentace

textu

o Vysledky — vystupni soubory namérenych a vypoctenych vysledkii
experimentii

« Readme.txt — popis aktualni adresarové struktury
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