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Uvod

Od vynalezu pocitaca prebehlo niekolko dekad a informacna spoloc¢nost vy-
razne pokrocila. Dnes je uz samozrejmostou, ze poc¢itace ovplyvinuju takmer kazda
stranku ludského Zivota a zvladaju tlohy, ktoré sa kedysi zdali nepredstavitelné.
Umeléa inteligencia dokaze riadit vozidl4, pomdaha lekarom pri diagnostike ocho-
reni a nevidiacim cez mobilni aplikdciu popisuje okolité objekty. V. mmnohych
¢innostiach je dokonca efektivnejsia nez cClovek. Otazky jej mozného vyuzitia sa
pomaly zac¢inaji menit na obavy o bezpec¢nosti umelej inteligencie. Aspon v jednej
oblasti by sme vsak oproti poc¢itacom mohli mat prevahu. Dokazu stroje pocitovat
emocie?

Na tuto otazku, ktorda mozno znie skér ako sci-fi, by sme mohli odpovedat
jednoducho. Pocitac, nech je v akejkolvek podobe, je stale iba kopou kovovych
suciastok poprepajanych kablami, ktoré ak spravne spolupracuji, robia to, ¢o
od nich ¢lovek o¢akava. Co ak ale poditace pokrocia a budi déveryhodne pre-
javovat emocie bez toho, aby ich naozaj pocifovali? Budeme moct objektivne
posudit, ¢i je takyto prejav skutocny alebo ide len o vystup algoritmu, ktory
kopiruje spravanie niekolkych Tudi?

Minimalne ¢itanie emécii pocéitacmi neznie az tak neredlne a presne o to sa
v tejto praci pokisime. Velmi vtipne tito problematiku zobrazuje jedna epizdda
popularneho seridlu, kde jej hlavna postava, genialny introvert Sheldon Cooper,
ma problém s vnimanim emocii svojich priatelov. Kvoli tomu dostava detektor
emocii — zariadenie, ktoré s vysokou presnostou identifikuje stastné, smutné,
nahnevané a nadsené tvare a pomaha mu viest priatelské vztahy.

Samozrejme, okrem toho by spominany detektor mohol mat aj naozajstné
praktické vyuzitie. Citat emdcie nemusime len z tvare osob, ale napriklad aj
z textu. Nie kazdy text ma nejaky emocionalny vyznam, a preto moze byt jednou
z uloh detektora rozlisit, ¢i je text objektivny alebo nie. Ked nejaka spolo¢nost
poskytuje sluzby alebo vyda svoj novy produkt na trh, zrejme ju bude zaujimat,
ako su s nim zdkaznici spokojni a ¢o o nom pisu. Preto je snahou ¢o najpresnejsie
rozpoznat, ¢i text vyjadruje pozitivne alebo negativne emocie, pripadne iden-
tifikovat hodnotent vlastnost produktu. Vsetkymi tymito tlohami sa v SirSom
kontexte zaoberd postojova analyza.

Bezna postojova analyza rozliSuje len pozitivne a negativne, pripadne neut-
ralne texty. Po vydani nového produktu by okrem polarity hodnoteni spolo¢nost
mozno rada vedela, ¢i vyrobok dostava len mierne pozitivne reakcie, alebo su
z neho zdkaznici nadseni. Cielom tejto prace je detekovat polaritu textu na Sir-
sej skale ako iba pozitivne verzus negativne. Na to vytvorime dataset filmovych
hodnoteni uzivatelov Cesko-Slovenskej filmovej databazy, na ktorom pouZijeme
metody inspirované najnovsimi vysledkami v oblasti postojovej analyzy. V prvych
troch kapitolach popiSeme tieto metddy strojového ucenia, konkrétne logisticki
regresiu a konvoluéné neurénové siete. V kapitolach 4 a 5 navrhneme niekolko pri-
stupov k tejto tilohe a experimentdlne ich porovname, Siesta kapitola je venovana
lexikalnej analyze textovych hodnoteni.



1. Linearny model

Jednym z trividlnych sposobov, ako z textu automaticky ziskat postoj au-
tora, je vytvorit slovnik pozitivnych a negativnych slov daného jazyka. Pre kon-
krétny vstup, napriklad recenziu produktu alebo tweet, lahko spocitame pocet
slov oboch slovnikov a podla toho uréime, ¢i je sentiment textu pozitivny alebo
negativny, pripadne neutralny. Tento pristup mozeme samozrejme dalej rozsirit
na komplexny systém pravidiel, no uz v takto zjednodusenom modeli by bolo
vytvorenie slovnikov ¢asovo narocéné a pouzitelné iba pre jeden jazyk.

Tu prichadza na rad strojové ucenie, ktoré je hlavnou pric¢inou rozvoja postojo-
vej analyzy v poslednych rokoch. Namiesto manualnej tvorby pravidiel studujeme
vseobecné algoritmy, pomocou ktorych sa dokézu pocitace naucit z vlastnych sku-
senosti. Okrem toho, Ze vacsinu prace prenechame pocitacu a jeden algoritmus
mozeme pouzif na problémy z réznych oblasti, si tieto algoritmy casto efektiv-
nejsie a dosahuju lepsie vysledky.

V tejto kapitole, zaloZenej na |James a kol. (2014) a Mitchell (1997)), pred-
stavime typy tuloh, ktoré sa daju pomocou strojového ucenia riesit. Popiseme
jednoduchy algoritmus, ktory sa pouziva na klasifikaciu, a v zavere uvedieme
niekolko sposobov, ako zistit, ¢i je vybrany algoritmus na dantd tilohu vhodny.

1.1 Strojové ucenie

V strojovom uceni sa snazime ¢o najlepsie predpovedat vystupni hodnotu
zo vstupnych dat. V zéavislosti na tom, ¢i vystupné hodnoty mame k dispozicii,
rozlisujeme dva hlavné typy tloh.

V uceni s uéitelom (supervised learning) sa model nauci vztah medzi vstup-
nymi datami a vystupnou hodnotou. Povedzme, Ze mame k dispozicii idaje o re-
prezentativnej vzorke obyvatelov CR, napriklad vek, lokalitu, dosiahnuté vzde-
lanie a priemerny mesacny prijem. Pocitac¢ na tejto vzorke naucime vzfah medzi
vstupnymi parametrami a vyskou prijmu. Ak natrénovanému modelu nésledne
zadame informécie o osobe, ktorej prijem nepozname, dostaneme predpovedant
vysku prijmu podla vztahu, ktory sa naucil na trénovacich datach.

Naopak, v ueni bez uditela (unsupervised learning) vystupni hodnotu ne-
mame k dispozicii. Aj napriek tomu moze byt pocitac¢ schopny najst urcita struk-
taru v datach. Prikladom je zhlukova analyza, pri ktorej sa data snazime rozdelit
na niekolko navzajom odlisnych skupin tak, aby sa prvky vnutri skupin ¢o najviac
podobali. Pretoze v experimente mame k vstupnym datam dostupnu aj vystupnua
hodnotu, budeme sa v praci dalej zaoberat iba metdédami pre ucenie s ucitelom.

Podla toho, z akej mnoziny vyberame vystupni hodnotu, delime tlohy na kla-
sifikdciu a regresiu. Pri regresii je vystup spojity, sem patri aj spominana predikcia
prijmu na zaklade demografickych udajov. V klasifikacnej tilohe je zas vystupna
hodnota z konecnej mnoziny, Specidlne pri binarnej klasifikacii mame na vyber
z dvoch hodnot.

Okrem tvorby prediktivnych algoritmov je velmi délezitou stcastou procesu
strojového ucenia priprava a spracovanie dat. Ak pracujeme s neStruktirovanymi
datami, akymi st obrazky alebo texty, je prvym krokom ziskat z dat tdaje v ¢i-
selnej podobe. Tento proces nie je jednoduchy a zavisi od neho kone¢na tspesnost



algoritmu, preto mu venujeme celi[3] kapitolu. Nateraz predpokladajme, Ze mame
data v struktirovanej forme, tak ako v priklade o predikcii prijmu.

1.2 Logisticka regresia

Logisticka regresia je metoda strojového ucenia urcéend pre binarnu klasifika-
ciu. Jej nézov je sice zavadzajuici, no je odvodeny od linearnej regresie, na ktorej
je tato metdda zalozena.

V linedrnej regresii predpokladame, Ze vystupna hodnota je linedrne zavisla
na vstupnych hodnotach. Presnejsie, ak mame na vstupe vektor premennych
r = (T1,...,Tm), vystupni hodnotu modelujeme funkciou

W)= B+ fia,
=1

tiez nazyvanou hypotéza. Koeficienty Sy, ..., 5, st realne ¢isla a hladame také,
ktoré minimalizuju stratovi funkciu. V tomto pripade je to sicet vzdialenosti
predikcie od skutoc¢nej vystupnej hodnoty y; cez vSetky trénovacie priklady. For-
malne, ak mame k dispozicii n prikladov, stratova funkcia je v tvare

L(B) = Zl (h(x:) — yi>2'

Linearnu regresiu mozeme priamociaro rozsirif na binarny klasifikator. Ak
st vystupné hodnoty z mnoziny {0, 1}, zvolime vhodnd hraniénii hodnotu t.
Pre h(x) > t priradime = vystupnd hodnotu 1, inak 0. Upravime aj stratovi fun-
kciu a namiesto suctu vzdialenosti je mozné pouzif napriklad podiel nespravne
klasifikovanych prikladov.

Takéto rozsirenie je vsak trochu nepraktické. Od binarneho klasifikatora by
sme chceli, aby jeho vystupom bola pravdepodobnost, Ze dany vstup patri do da-
nej skupiny. Hypotéza pouzita v linearnej regresii ma ale obor hodndt R, takze
sa lahko stane, ze vystup padne mimo intervalu [0, 1].

Potrebujeme spojitt rasticu funkciu, ktord ma defini¢ny obor R a obor hodnét
[0, 1]. Tieto vlastnosti ma tzv. sigmoida

B 1
Cl4e

9(2)

Hodnotu g(h(z)) teraz uz moézeme interpretovat ako pravdepodobnost, ze
y = 1. Takto sme z linearnej regresie odvodili logistickii regresiu, ktorej hypo-
téza vyzerd nasledovne

1

h(x) = = :
(Z‘) 1+ e—ﬂo—zizl Bi i

Na hladanie koeficientov hypotézy pouzijeme metédu maximalnej vierohod-
nosti, MLE (mazimum likelihood estimation). Zakladna myslienka spoc¢iva v tom,
ze sa snazime maximalizovat pravdepodobnost h(z) pre vstupy s y = 1 a mini-
malizovat ju pre zvysok. Maximalizujeme teda hodnotu funkcie

(B)= 11 h(z:) II (1= h(z))).

iy =1 J:y;=0



Konecne sa dostavame k stratovej funkcii pre logistickt regresiu. Predchadza-
juca funkcia ma maximum v bode, v ktorom méa minimum stratova funkcia

L(8) = 32 wilog(1 — hz)) + (1= yi) fog (h(a)

Na zaver v strucnosti zhrime popisany postup. Klasifikator na trénovacich
datach naucime koeficienty linearnej funkcie. Ak chceme predpovedat vystupni
triedu pre dany vstup, pouzijeme nan hypotézu s natrénovanymi koeficientmi. Vy-
stupom hypotézy je odhadovana pravdepodobnost, ze tento vstup patri do triedy
1. Podla tejto hodnoty mu priradime vyslednu triedu, spravidla sa voli hranica
0,5.

Trénovacie data

Algoritmus
strojového ucenia

\i
Klasifikétor

Obr. 1.1: Schéma procesu strojového ucenia.

1.3 Metdéda najvacsieho spadu

V predchadzajicej sekcii sme vysvetlili, ze trénovanie modelu v podstate zna-
mena hladanie parametrov hypotézy tak, aby sme minimalizovali stratovi fun-
kciu. Na to vyuzijeme znalosti z optimalizacie.

Uvedieme iterativnu metodu, ktora hlada lokalne minimum funkcie tak, ze sa
posunie proti smeru gradientu funkcie v aktualnom bode. Presnejsie, na zaciatku
nastavime koeficienty na 3% = 0 a v kroku k + 1 aktualizujeme

gt = —a VL(EY),

pre vhodne zvoleny parameter . Tento krok opakujeme, az pokial nedosiahneme
lokédlne minimum. Detailnejsie je tato metéda popisana v (Boyd a Vandenberghe|
2004, s. 466-475).

Vyhodou metédy najvacsieho spadu je, Ze je univerzalne pouzitelna na rézne
optimaliza¢né tlohy. U konvexnych funkcii je kazdy lokdlny extrém zaroven glo-
balnym extrémom, takze nam ani nevadi, ze touto metédou ndjdeme iba lokalne
minimum. V ostatnych pripadoch je vysledok citlivy na pociatocnej volbe ko-
eficientov, preto je lepsie algoritmus niekolkokrat zopakovat a pociatocné koefi-
cienty zvolit nahodne. Aby algoritmus skonvergoval, potrebujeme spravne zvolit
hodnotu parametra «, ktora nemusi byt konstantna a moze sa s pribudajicimi
iteraciami znizovat.



1.4 Regularizacia

V procese strojového ucenia zvycajne dostupné data rozdelime do dvoch dis-
junktnych mnozin. Na trénovacej vzorke model natrénujeme a nasledne vyhod-
notime jeho chybovost na testovacej vzorke. Model, ktory je prilis zlozity, za-
chyti struktiru trénovacich dat velmi presne, no nedokaze ju zovseobecnit na inta
vzorku. Tomuto javu hovorime pretrénovanie a existuje niekolko spdsobov, ako
sa mu vyhnut. Jednym z nich je regularizacia.

Cielom regularizacie modelu je znizenie viazby medzi vstupnymi atributmi
a predpovedanou hodnotou. Inymi slovami, chceme penalizovat koeficienty, ak su
prilis velké, ¢o sa u stratovej funkcie logistickej regresie prejavi nasledovne

n

L(B) = yi (1= h(z5)) + (1= yi) h(ws) + A1 Bllx-

i=1

Tu je A > 0 parameter modelu a |||z norma vektoru (. Najcastejsie pou-
zivané st k = 1 (L1 regularizacia) a k = 2 (L2 regularizdcia). Hlavny rozdiel
medzi nimi je v tom, ze L1 regularizacia dokaze niektoré koeficienty zmensit az
na nulu. Atribaty s nulovym koeficientom nemaju ziaden vplyv na vystup, preto
ich mézeme z celého procesu ucenia vylucit.

testovacia chyba

zlozitost modelu

Obr. 1.2: VSeobecny vztah testovacej chyby a zlozitosti modelu.

Parameter \ vyjadruje silu regularizacie. Volbou A = 0 dostavame povodnu
stratovu funkciu, s jej rastiicou hodnotou zmensujeme viazanost modelu na tré-
novacie data. Pre A — oo dostaneme koeficienty blizke nule a model logistickej
regresie sa zjednodusi na model, ktory kazdému vstupu vrati priemerni vystupni
hodnotu na trénovacich datach.

1.5 Princip one-vs-all
Binarna klasifikacia je Specialnym pripadom klasifikacie, ak vystup nadobuida

dve mozné hodnoty. Logistickl regresiu vsak mozeme zovseobecnit aj na tlohy,
kde data rozdelujeme do troch alebo viacerych tried. Princip one-vs-all vyuziva
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bindrny klasifikator na to, aby urcil pravdepodobnost, s akou dany vstup patri
do kazdej z tried, a nakoniec pren vyberie triedu s najvyssou pravdepodobnostou.

Uvazujme tlohu, v ktorej vystup y nadobtida hodnoty z mnoziny {0, ...,n—1},
jedna sa teda o klasifikdciu do n tried. Postavime n binarnych klasifikatorov,
pricom -ty klasifikator rozdeluje vstupy do skupin {i} a {0,...n — 1} \ {i}. Te-
raz vyuZijeme to, ze hypotéza logistickej regresie mé obor hodnét interval [0, 1].
Ak oznac¢ime hypotézu i-tého klasifikatora h;, tak nasa hypotéza ako funkcia
vstupu x ma tvar

h(z) = argmax h;(y = i|z).
i=0..n—1
Existuju aj iné riesenia vseobecnej klasifikac¢nej tlohy, no vsetky najpouziva-
nejsie postupy ju redukuji na binarnu klasifikaciu. Napriklad princip one-vs-one
postavi binarny klasifikator pre kazda dvojicu tried a pre dany vstup vyberie
triedu, ktora je klasifikovana najcastejsie.

1.6 Vyhodnotenie modelu

Popisali sme zakladné algoritmy pouzivané v strojovom uceni a predstavili
sme aj niektoré ich vylepsenia. Doteraz sme vSak nepovedali, ako modely medzi
sebou porovnat a vybrat z nich ten najlepsi.

Na zaciatku dostupné data rozdelime na testovaciu mnozinu, ktort pouzi-
jeme az na zaverecné porovnanie modelov, a vyvojovy dataset, sliziaci na ladenie
hyperparametrov (t.j. parametrov modelu). Napriklad u logistickej regresie sa
rozhodujeme, ktory typ regularizacie pouzit, aka je spravna hodnota parametra
A, hranica pri binarnej klasifikdcii a podobne. Na to si vyvojovy dataset opéaf
rozlozime na trénovacie a testovacie priklady. Pri tom si musime dat pozor, aby
boli pravdepodobnostné rozdelenia prikladov vo vSetkych mmnozinach priblizne
rovnaké.

Aby sme mohli urcit chybovost modelu na testovacich datach, ¢i uz pri ladeni
jeho hyperparametrov, alebo pri zavere¢nom vyhodnoteni, si potrebujeme zaviest
nejakt metriku, ktord nam povie, ako dobre model predpoveda testovacie pri-
klady. Samozrejme, pre kazdy typ tlohy sa pouziva ind metrika, preto uvedieme
nickolko metrik samostatne pre regresiu a klasifikaciu.

Na analyzu chyb klasifikatora sa pouziva matica konftzie. Pri n moznych
triedach je to matica C' velkosti n x n, pricom na pozicii C; ; je pocet tych prikla-
dov patriacich do triedy i, ktoré klasifikator zaradil do triedy j. Podiel spravne
zaradenych prikladov vycitame z matice konfizie jednoducho,

n—1 n—1 n—1
> Cii/ > > Cij,
=0 =0 j5=0

je to podiel stctu ¢isel na diagonale. Tato metrika sa nazyva presnost (accuracy).
Pre kazdu vystupnu triedu ¢ nas moze dalej zaujimat, kolko percent prikladov
zaradenych do ¢t tam naozaj patri (precision), alebo aku cast prikladov z tejto
triedy sme do nej zaradili (recall). Ked chceme zohladnit obe skutocnosti, po-
uzijeme F'1 skére danej triedy definované ako harmonicky priemer tychto dvoch
metrik.



Pri regresii predikujeme spojitu veli¢inu a vacsinou spravnu hodnotu netra-
fime presne. Preto sa na vyhodnotenie predikcie pouziva vzdialenost od skutoc¢nej
hodnoty. Na testovacej vzorke tieto vzdialenosti spriemerujeme, ¢im dostaneme
vysledni kvalitu modelu. Stredna absolitna chyba (mean absolute error) modelu
s hypotézou h je

1 n—1

" izo

V praxi sa ale ¢astejsie pouziva strednd kvadratickd chyba (mean squared er-
hodnoty velmi vzdialena. Tato metrika ma tvar podobny ako stratova funkcia
u linedrnej regresie:

n—1

MSE = 23" (h(x:) - o).

n o

1.7 Krizova validacia

Vo vSeobecnosti plati, ze ¢im viac dat mame k dispozicii, tym lepsi model do-
kézeme natrénovat. Casto je vak dostupné len obmedzené mnozstvo dat, z kto-
rych este nejaku cast vyhradime na testovanie modelu. Ani podiel testovacich dat
nemoze byt prilis maly, aby bol vysledok dostatocne reprezentativny.

S cielom usetrit trénovacie data a zaroven poskytnit dostatok prikladov na vy-
hodnotenie modelu sa pouziva krizova validacia (cross-validation). Ide o velmi
jednoduchy princip — vyvojové data rozdelime na vopred stanoveny pocet od-
dielov rovnakej velkosti. Viac oddielov znamena viac dat pouzitych na trénovanie
a presnejsi vysledok testu, no zaroven sa cely proces vyhodnocovania spomali.

Kazdy oddiel pouzijeme raz ako testovaciu sadu na vyhodnotenie modelu
natrénovanom na vsetkych zvysnych oddieloch. Vysledky testov na jednotlivych
oddieloch spriemerujeme, ¢im dostaneme konec¢nu kvalitu modelu.



2. Hlboké ucenie

Dnes je uz samozrejmostou, ze pocitace prekonavaju ¢loveka v mnohych tlo-
hach. Okrem beznych ¢innosti nam ich efektivita pomohla vyriesit otvorené mate-
matické problémy ¢i porazit najlepsieho hraca sachu. Hlavnym rysom tychto tiloh
je to, ze sa daju lahko formalizovat a prelozit do sveta pocitacov. Naopak, tlohy,
ktoré sa zdaju byt bandlne a zalozené skor na Iudskej intuicii nez na logickom
mysleni, ako napriklad rozlisit objekty na obrazku, slova v rec¢i alebo sentiment
recenzie, si pre pocitace velkou vyzvou.

Ako sa Tudia dokézali naucit, ako na obrazku rozoznat psa od macky a preco
je toto pre poditac¢ tazka tloha? Co sa stane, ak sa pokisime modelovat nervovy
systém cloveka? Tvorcovia neurénovych sieti nasli inSpiraciu prave v biolégii Tud-
ského mozgu. Jeho struktira je uz po narodeni prispésobené na to, aby si mohol
vytvorit vlastné pravidla spravania na zaklade sktisenosti.

Neurénova sief je zlozena z jednoduchych buniek, neurénov, ktoré s me-
dzi sebou vzajomne poprepajané. Ide o velmi zjednoduseny matematicky model
fungovania mozgu, v ktorom neurén prijme informaciu od susednych neurénov
pomocou svojich dendritov, spracuje informéciu a ak dosiahne urcity potencial,
aktivuje sa a posle vystupny signal dalsim neurénom. Proces ucenia znamena
posiliiovanie, pripadne oslabovanie synaptickych spojeni medzi neurénmi.

V hlbokom uceni st tieto neurény usporiadané do vrstiev. Jednotlivé vrstvy
reprezentuju to, ako cela siet spracuva informacie. Prva vrstva prijima vstup
po jednoduchych castiach, napriklad obrazok po pixeloch. Kazda dalSia vrstva
postavi zlozitejsi koncept na zakladoch predchédzajicej vrstvy. V pripade obrazku
sa dostavame od pixelov k hranam, obrysom az po komplexné objekty.

V tejto kapitole sa budeme venovat tomu, ako prelozit biologicki neurénovi
siet do re¢i matematiky. Zacneme jej zédkladnou stavebnou jednotkou, neurénom,
z ktorého postavime orientovany graf rozdeleny na vrstvy. Popiseme proces uce-
nia siete znova ako optimalizaciu stratovej funkcie a predstavime niektoré jej
drobné vylepsenia. Blizsie informéacie o fungovani neurénovych sieti st dostupné
v |Goodfellow a kol. (2016) a Haykin| (1998), z ktorych cerpa aj tato kapitola.

2.1 Model neuréonu

Biologicky popis neurénu nam déava navod, ako postavit neurén ako vypoc-
tova jednotku. Tato jednotka musi byt dost jednoduché na to, aby sa dala popi-
sat nejakou zndmou matematickou funkciou, ale zaroven dostatoéne komplexna
na riesenie uloh strojového ucenia.

Na vstupe oc¢akava neurén vektor x predpisanej diiky. Spracovanie informacie
znamend, ze vektor x skaldrne vynasobime vektorom vah w a pri¢itame k tomu
skalar wg. Tieto vahy st uloZené v tele neurénu a menia sa v procese ucenia.
Reprezentuju silu synaptickych spojeni a v celej neurénovej sieti st vahové vektory
jej jedinou pamatou.

Nakoniec sa neurén aktivuje, ¢o znamena, ze vysledok skaldrneho sic¢inu zo-
brazi nejakou vopred stanovenou funkciou. Velmi ¢asto sa pouziva sigmoida, ktora
sme videli aj pri logistickej regresii, no v nasledujicej sekcii uvedieme dalsie zau-
jimavé funkcie. Neurén ako funkcia vstupu x s aktivacnou funkciou sigmoidou ma
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Obr. 2.1: Model neurénu so vstupnym vektorom dlzky 4 a aktivacnou funkciou
©.

Ak je neurén stcastou neurénovej siete, jeho vystup sa zvycajne posunie da-
lej ako vstup dalsim neurénom. Aj samotny neurén nam vsak moéze posluzit ako
dobry klasifikator. VSimnime si, ze neurén ako funkcia je totozny s hypotézou
logistickej regresie. Namiesto metédy maximalnej vierohodnosti tu vsak k opti-
malizacii stratovej funkcie pouzivame tzv. online ucenie. To prebieha v niekolkych
iteraciach, kde v kazdej iteracii dostava neurén na vstupe jeden trénovaci priklad
za druhym, pricom si neurén upravuje svoje vahy. Tento algoritmus tu vsak nebu-
deme rozoberat detailne, kedze jeho zovseobecnent verziu pouzijeme k trénovaniu
celej siete.

2.2 Aktivacné funkcie

Vidime, Ze zdkladna stavebna jednotka neurdnovej siete je dostatocne silna
na modelovanie logistickej regresie. Okrem sigmoidy sa vsak v neurénovych sie-
tach pouzivaju aj iné aktivacné funkcie. Tato sekcia obsahuje prehlad tych naj-
pouzivanejsich.

Ako najjednoduchsiu aktivacni funkciu mézeme pouzit identitu. Samostatny
neurén s identitou predstavuje prediktor zalozeny na linearnej regresii. Tato fun-
kcia sa nam moze hodit, no ak pouzijeme identitu ako aktivac¢nu funkciu vsetkych
neurénov v sieti, celou sietou ziskame opéft len linearnu funkciu.

Dalsou jednoduchou funkciou, ktora je v obore kladnych ¢isel totozna s iden-
titou, je ReLU (Rectified Linear Unit). Narozdiel od identity nam vsak do siete
prinasa nelinearitu a v poslednych rokoch sa pouziva dokonca castejsie ako sig-
moida. Tato funkcia je definovand ako

relu(z) = max(0, x).
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Navyse je ReLlU inspirovana biologickym popisom neurénu; doposial sme vyne-
chali to, Zze neurdn sa aktivuje, iba ak dosiahne urcity potencial. V pripade ReLLU
to znamena, ze ak je potencial zaporny, neurén sa neaktivuje a dalej posle nulu.

Klasifikaciu do viacerych tried sme pri logistickej regresii redukovali na nie-
kolko binarnych klasifika¢nych tloh. V zlozitejsich modeloch sa hodi zovseobec-
nenie sigmoidy, a to funkcia softmax. Pre n vystupnych tried a vstupny vektor
 vréati softmax vektor dlzky n, ktorého zlozky st redlne ¢isla z intervalu [0, 1] a
ich stcet je 1. Funkcia je definované ako

Ty

e

softmaz(x); = <——.
j=1 €%

Softmax sa od predchadzajucich funkeif 1i$i tym, Ze prijima vektory dizky n, takze

nejde o aktivaénu funkciu jedného neurdénu, ale celej vrstvy.

2.3 Dopredna neurénova siet

Teraz, ked uz pozname vsetky ingrediencie na stavbu neurénovej siete, si uka-
zeme jej zakladnu architekturu. Aj ked je celd siet opéf len matematicka funkcia,
alebo vypocetna jednotka, ktord prijima vstup a vrati vystupni hodnotu, najlep-
Sie sa predstavuje ako orientovany graf.

Vstup Vstupna Skryta Vystupny
X vrstva vrstva neurén

Obr. 2.2: Priklad doprednej neurénovej siete s jednou skrytou vrstvou.

Vrcholy grafu tvoria neurény a orientovana hrana znamend, ze medzi danymi
neurénmi je spojenie. Kazdy neurén ma mnozinu vstupnych a vystupnych hran,
tak ako sme to popisovali v modeli neurénu. Navyse, hrany st ohodnotené vahami
a trénovanie siete znamena hladanie optimalnych véah.

V jednoduchej doprednej neurénovej sieti sii neurény rozdelené do vzajomne
usporiadanych vrstiev. Hranou st spojené iba dvojice neurénov zo susednych vrs-
tiev, pricom smeruji vzdy od nizsej vrstvy k vyssej. Najnizsia, vstupna vrstva,
obsahuje vstupny vektor. Zvycajne nasleduje aspon jedna skryta vrstva a najvys-
sie je vystupna vrstva. Vystup tychto neurénov je vystupom celej siete.
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Na trénovanie neurénovej siete sa pouziva algoritmus spétnej propagacie,
ktory pozostava z dvoch faz. Prebieha opéat v niekolkych iteraciach, priklad po pri-
klade. Predpokladajme, Ze sief ma na vstupe priklad z trénovacej vzorky.

V doprednej faze si vahy hran zafixované a vstup prechadza sietou postupne
po vrstvach, az sa aktivuji vystupné neurény a dostaneme vystup. V spétnej faze
sa ziskany vystup porovnd s pozadovanou vystupnou hodnotou. Chybovy signal
sa posiela naspat do nizsich vrstiev, kde sa upravuju hodnoty vah na jednotlivych
hranéach.

Algoritmus spétnej propagacie hlada také vahy, ktoré minimalizuju zvolent
stratovi funkciu pomocou metdédy najvicsieho spadu. Existuju tri varianty tejto
met6dy, ktoré sa lisia v tom, kolko prikladov naraz spracuju (Ruder| (2016)). Ked
sme optimalizovali stratovi funkciu logistickej regresie, pouzili sme cely dataset
naraz. Naopak, v tejto kapitole sme hovorili o on-line uceni priklad po priklade.
V skutocnosti sa vSak pouziva kompromisné varianta, kedy spétna faza algoritmu
prebehne po spracovani varky n prikladov. Tato verzia algoritmu sa nazyva mini-
batch gradient descent.

2.4 Krizova entropia

Od stratovej funkcie neurénovej siete chceme, aby sa strata datasetu dala na-
pisat ako priemer strat jednotlivych trénovacich prikladov, a navyse pozadujeme,
aby to bola funkcia zavisla iba od vystupu neurénov vo vystupnej vrstve siete.

Ak je neurénova siet urcend pre regresiu, moézeme pouzit ako stratovi funkciu
strednti kvadraticka chybu. Pri klasifika¢nych tlohéch sa ndm pontka niekolko
moznosti. Najjednoduchsie je pouzit podiel nespravne klasifikovanych prikladov
(t.j. klasifika¢ni chybu), no podobne ako v logistickej regresii to nie je vhodna
volba pre trénovanie modelu.

Vystupom klasifikatora si pravdepodobnosti, ze dany vstup patri do danej
triedy, pricom klasifikujeme do triedy s najvyssou pravdepodobnostou. Pouzitim
klasifikacnej chyby stracame akikolvek informaciu o tom, ako su tieto pravdepo-
dobnosti rozlozené a ¢i sa uéime tym spravnym smerom.

Tento problém riesi krizova entropia. Jej Specialny pripad pre dve triedy sme
uz odvodili z metédy maximélnej vierohodnosti u logistickej regresie. Krizova
entropia pre n tried a dany vstup z ma tvar

H(z) = —Zn:l yiloga(h(x):),

kde y je jednotkovy vektor s jednotkou na pozicii prislichajicej triede, do ktorej
patri vstup z, a h(z) je vystup klasifikitora — vektor predikovanych pravdepo-
dobnosti. Krizova entropia celej vzorky je priemerom cez vSetky priklady.

2.5 Algoritmus ADAM

Metoda najvacsieho spadu je velmi dobrym zakladom v optimalizacii, no sama
osebe ma vela problémov. Vypocet gradientu je pri funkciach stoviek premennych
velmi draha operacia, ktord sa v hlbokych neurénovych sietach pouziva prilis
¢asto. To sa v praxi riesi stochastickou verziou tejto metédy (stochastic gradient
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descent), kde sa gradient odhaduje podla podmnoziny trénovacej sady, velkosti
niekolko sto prikladov. Tato podmnozina je vybrana nahodne a v kazdej iteracii
sa zmeni.

SGD je uz dostatoc¢ne rychly, no stéle existuji nevyriesené otazky. Prvou je
volba velkosti kroku. Prilis maly krok vedie k pomalej konvergencii, naopak vel-
kym krokom by sme mohli preskoc¢it optimum a neskonvergovat nikdy. Pri ried-
kych datach sa dostaneme k zmene niektorych parametrov castejsie ako pri inych,
preto ich je lepsie upravovat v réznom rozsahu. Poslednou otazkou zostava, ako
optimalizovat nekonvexné funkcie, ktoré moézu mat viacero lokalnych optim.

Metoda ADAM (Adaptive Moment Estimation), popisand v |[Kingma a Ba
(2014), je heuristika, ktora v praxi velmi dobre riesi vyssie spomenuté problémy.
Detaily algoritmu st nad ramec tejto prace, no ide o adaptivnu metédu zalozent
na momentovej metode. T4 sa od SGD lisi tym, Ze si okrem lokalneho gradientu
pamata aj predchadzajice kroky. Jeden krok je potom linearnou kombinaciou
gradientu v aktualnom bode a predchadzajiceho kroku. Adaptivne metédy sa
hodia prave na riedke data, pretoze viac upravuji menej frekventované parametre.

2.6 Konvolucia

Doprednti neurénovu siet teraz rozsirime o novua vrstvu. Tato vrstva pred-
spracuje vstup siete tzv. konvoliciou a svoj vystup posle po aktivovani dalsej
vrstve. Konvoluéné neurénové siete dosiahli najvacsi tspech v klasifikacii obraz-
kov a na tejto ulohe si vysvetlime princip konvoltcie.

Majme na vstupe zadany obrazok vo forme dvojrozmernej matice. Na tito
maticu predtym, ako pride na vstup neurénom, aplikujeme filter. Filter je mensia
matica, napriklad velkosti 5 x 5, ktort postivame postupne po vstupnom obrazku.
Filter sa skalarne vynasobi s prekryvajicou sa ¢astou vstupu a vysledok sa ulozi
do novej matice. Napriklad, ak je filtrom matica obsahujica samé jednotky, pixely
obrazku v kazdom regione velkosti 5 X 5 spriemerujeme. Tychto filtrov pouzijeme
niekolko stoviek aj v réznych velkostiach a vysledok filtra zobrazime aktivac¢nou
funkciou, napriklad ReLU. Na jej vystup sa aplikuje pooling, ¢o moze byt napr.
spriemerovanie prvkov matice alebo vyber maxima.

1/0/0/0/0

1/1]0]1)1 01,0 4134
01111 |1|2|1|—/4/5|6|— 6
0/0/1]1]1 0j/1/0 2136
0/0/0]1]0

Obr. 2.3: Aplikécia filtra 3x3 a max—pooling na ¢iernobielom obrazku.

Svoje miesto si konvolucné siete nasli aj v pocitacovej lingvistike. Slova vo vete
moZeme reprezentovat vektormi redlnych ¢isel (vid Sekcia a usporiadat ich do
matice. Filtre, tentokrat uz fixnej sirky, postupne aplikujeme na skupiny sused-
nych slov vo vete. Opét pouzijeme niekolko réznych velkosti filtrov a na vystup
kazdého filtra aplikujeme pooling, ¢im dostaneme vektor fixnej dlzky ako vystup,
aj ked vstupné vety mézu mat roézny pocet slov.
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Hodnoty filtrov sa siet naudi tak isto ako vahy hran. Okrem réznych velkosti
filtrov mézeme menif dalSie parametre konvolicie. Musime sa rozhodnuf, ¢i filter
aplikujeme len na platné regiony vstupu, alebo vstupny vektor doplnime zlava aj
sprava nulami tak, aby sme mohli za¢at na prvom slove. Dal$fm parametrom je
dizka kroku, t.j. o kolko slov posunieme filter v jednom kroku.

2.7 Dropout

Hlboké neurénové siete dokédzu modelovat aj velmi komplikované vztahy medzi
vstupmi a ich vystupmi, avsak aj tu pri nedostatku dat dochédza k pretrénovaniu.
U logistickej regresie sme tento problém vyriesili regularizaciou pomocou penali-
zacnej funkcie. Ucenie neurdnovej siete zas zastavime v iteracii, kedy sa testovacia
chyba za¢ne zvacsovat. Srivastava a kol.| (2014]) vSak predstavuji aj iny sposob,
ako pretrénovaniu predist.

Architektiru neurénovej siete budeme pocas trénovania upravovat. Vopred si
zvolime pravdepodobnost prerusenia p. Pred spracovanim prikladu zjednodusime
siet tak, ze kazdy neurén v skrytej vrstve docasne odstranime s pravdepodobnos-
tou p, nezavisle na zvysnych neurénoch, a vahy nechame pdvodné.

Po dotrénovani uz k sieti pristipime trochu inak. Vsetky neurény budu v sieti
pritomné, takze architektira bude povodna. Naopak, upravime vahy hran tak,
ze kazda z nich vynasobime 1 — p. Potom je strednd hodnota vystupu kazdého
neurénu v trénovacej faze rovna hodnote vystupu v testovacej faze.

Uzito¢nost tejto metddy je nielen v rieSeni problému pretrénovania. Na zave-
recnu siet sa da pozerat ako na kombinaciu zjednodusenych sieti, z ktorych je sice
kazdé ina, ale zaroven medzi sebou zdielaju vahy. Kombinécia réznych modelov
sa v strojovom uceni osvedcila, najméa ak ide o modely, ktoré sa od seba vyrazne
lisia. Uvedena technika je zaujimavym pristupom, ako skombinovat neurénové
siete bez nutnosti explicitného trénovania odlisnych architektir.

15



3. Extrakcia atributov

Pri vsetkych doteraz popisanych modeloch sme predpokladali, Ze na vstupe
dostaneme ciselny vektor. Aby sme tieto modely mohli pouzif na textové déta,
potrebujeme najst spdsob, ako na c¢iselné vektory previest vety. Od tejto ope-
racie zaroven pozadujeme, aby sme stratili ¢o najmensie mnozstvo informacie.
Od jednoduchého modelu, ktory zrata pocet jednotlivych slov vo vete, prejdeme
k reprezentacii slov vektormi, ktoré maju navyse velmi zaujimavé vlastnosti.

3.1 N-gramovy model

Predpokladajme, Ze na vstupe mame c¢eskt vetu, napriklad
Clovek pochopi sam, aZ jej wvidi a vyslechne.

Tak ako st obrazky zlozené z pixelov, aj vetu rozdelime na malé jednotky, tzv.
tokeny. Ako zakladné stavebné jednotky vety sa bezne pouzivaju znaky alebo
slova, v tejto kapitole sa budeme venovat prave slovam ako tokenom.

Prvym krok je tokenizacia textu, t.j. rozdelenie viet na tokeny. Obvykle sa
interpunkéné znamienka zanedbavaji alebo ich mézeme chapat ako samostatné
tokeny. Dalej mozeme vetu predspracovat tak, ze vSetky pismend prevedieme na
malé, pripadne odstranime diakritiku. Po takto zvolenej tokenizacii pévodnej vety
dostaneme zoznam slov

[clovek, pochopi, sam, az, jej, wvidi, a, vyslechne].

Nasleduje vektorizacia slov, pri ktorej mame k dispozicii slovnik — bud vo-
pred dany slovnik vSetkych slov daného jazyka, alebo pri vaéSom mnozstve textu
si tento slovnik vyrobime zo vstupnych dat. Kazdé slovo nahradime one-hot vekto-
rom, ktory ma jednotku na pozicii daného slova v slovniku. V najjednoduchsom
modeli, nazvanom bag-of-words, je vektor reprezentujici vetu alebo blok textu
prosty sucet one-hot vektorov pre jednotlivé slova.

Vysledny vektor ma ale dve zdsadné negativa. Dizka vektora je rovnd velkosti
slovnika, ktora byva radovo v desattisicoch, a to aj po predchadzajicom pred-
spracovani, ktoré sme popisali vyssie. Predstavme si napriklad logisticku regresiu.
Aby sa model spravne naucil niekolko desiatok tisic parametrov, potrebuje k tomu
primerané mnozstvo dat. Ciastoénym rieSenim je vynechanie slov, ktoré sa v da-
tach vyskytuji prilis ¢asto (stopwords), v ¢estine st to najmé spojky, predlozky
a dalSie bezvyznamové slova. Podobne, malo frekventované slova je tiez vhodné
zo slovnika vynechatf.

Dalsim nedostatkom takejto reprezentécie je strata informécie o poradi slov.
Vo vyslednom vektore je na pozicii ¢ pocet vyskytov i-teho slova slovnika vo vete.
Porovnajme napriklad vetu

,Moc nudny film, navic ani nebyl nijak origindlni®,
s vetou, ktora ma rovnaku vektorovi reprezentaciu ako veta s opac¢nou polaritou

»Moc origindlni film, navic ani nebyl nijak nudny*.

16



Riesenim je pozerat sa na n-tice za sebou iducich slov, tzv. n-gramy. Do-
teraz sme si pamétali iba vyskyt unigramov, no ak k tomu pridame bigramy,
trigramy ¢i dlhsie useky slov, povodné usporiadanie vety sa uz da dopocitat vac-
Sinou jednozna¢ne. Tu ale narastd dlzka vystupného vektora s velkostou slovnika
este rychlejsie, preto je mimoriadne doélezité brat do uvahy iba frekventované
n-gramy.

Problémy sme z mensej casti vyriesili, no stéle plati, Zze ak chceme zachovat
¢o najviac informécie z textu, potrebujeme na to vektory velkej dlzky. Tieto
vektory by sa nam hodilo zobrazit do priestoru nizsej dimenzie, na ¢o vyuzijeme
neuréonovu siet.

3.2 Embedding

Uloha znie jednoducho — previest slovd na vektory ¢isel danej dlzky. Na-
vyse mozeme vyuzit uz ktortukolvek dostupni reprezentaciu slova, t.j. bud ako
zoznam znakov, one-hot vektor alebo index slova v slovniku. V principe by nam
stacila akdkolvek rozumnd funkcia z mnoziny takychto reprezenticii do RY pre
zvolenu dimenziu vystupného vektora d. Takymto prevodom by sme oproti po-
vodnej reprezentacii vSak ni¢ neziskali. Nasim cielom bude najst taka funkciu,
ktora zachova syntaktické a sémantické vztahy medzi slovami a ich obrazmi.

Mikolov a kol.| (2013) predstavili velmi efektivny sposob hladania tejto fun-
kcie, tzv. continuous skip-gram model. Vytvorime neurénovu siet s jednoduchou
architektirou, ktora riesi iplne int 1ilohu. Tou tlohou je pre vstupné slovo pred-
povedat okolité slova vo vete.

Trénovanie prebieha na velkom mnozstve viet. Pre kazdé slovo sa pozrieme
na niekolko predchédzajicich a rovnaky pocet nasledujicich slov vo vete. Dvoj-
ice tychto slov pouzijeme ako trénovacie priklady pre neurénovi siet. Napriklad
z pdvodnej tokenizovanej vety [clovek, pochopi, sam, az, jej, uvidi, a, vyslechne]
pre slovo jej dostaneme pri velkosti okna 2 tieto dvojice:

(jej. sam),
(jej. az),
(jej, uvidi),
(jej. a).
VzdialenejsSim dvojiciam sa dava mensia vaha a vystupom siete je pravdepodob-
nost, ze sa druhé slovo v dvojici vyskytuje v blizkosti prvého slova.

Neurénova siet ma na vstupe one-hot vektor, prvé slovo z dvojice. Nasleduje
skryta vrstva s d neuréonmi, kde d je dimenzia pozadovaného vektora, a za nou
vystupna vrstva s aktivacénou funkciou softmax, rovnakej velkosti ako vstup. Vy-
stup je zoznam pravdepodobnosti, ze nahodne vybrané slovo v okoli vstupného
slova je prave slovo prislusné vystupnému neurénu.

Ked sa pozrieme blizsie na skrytu vrstvu, vidime, ze funguje presne ako po-
zadovand funkcia, zobrazuje one-hot vektory na redlne vektory dimenzie d (word
embeddings). Zachovanie vztahov medzi slovami je vlastnost tejto funkcie, ktora
vyplyva z definicie nasej tlohy. Uvedme si na niekolkych prikladoch, preco je to
tak.
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Prvou dolezitou vlastnostou embeddingov je, ze podobné slova sa zobrazia
na podobné vektory. Podobnost vektorov ur¢ujeme pomocou kosinusovej podob-
nosti, ktoré je pre dva vektory u,v € R? definovana ako kosinus uhla medzi nimi,

u-v

sim(u,v) ol
Napriklad synonyma sa v trénovacej vzorke vyskytuju v rovnakom kontexte, ¢o
znamena, ze vystupné pravdepodobnosti pre jednotlivé slova st u synonym po-
dobné. Preto je prirodzené, ze vystup skrytej vrstvy je podobny pre synonyma
¢i slova vyskytujtce sa zvycajne v rovnakom kontexte, takze blizko seba budu
vektory reprezentujice farby, mesta, staty a podobne.

Dalsou zaujimavostou je zachovanie vztahu medzi dvojicami slov, ktory je
zachyteny v rozdieli vektorov. Takymto vzfahom je napriklad superlativ, takze
plati, ze vektor

W (nejvetsi) — W(velky) + W (maly)
je s vysokou pravdepodobnostou najblizsie vektoru
W (nejmensi),

kde W je zobrazujuca funkcia. Okrem morfo-syntaktickych vztahov ako minuly
¢as a mnozné cislo, su v rozdieli vektorov zachytené aj sémantické vztahy typu
muz—zena ¢i hlavné mesto statu.

Model skip-gram nie je jedinym modelom prezentovanym v Mikolov a kol.
(2013), no dosahuje najvyssiu presnost v zachovani sémanticko—syntaktickych
vztahov, a to aj v porovnani s predchadzajicimi dostupnymi modelmi. Zaro-
ven jeho autori poukazuju na dolezitost velkosti trénovacich dat, na natrénovanie
siete pouzili dataset obsahujtci viac nez 700 miliénov slov.

Aj napriek tomu, ze embeddingy slov maji pozoruhodné vlastnosti, pre ucely
sentimentalnej analyzy by sa nam hodila eSte jedna vlastnost, ktora im chyba.
Slova opacnej polarity su casto syntakticky totozné a vyskytuju sa v podobnych
kontextoch, takze ich odpovedajuce vektory sa zobrazia blizko seba. Ak by to bolo
naopak, samotné embeddingy by takmer vyriesili predpovedanie postoja z textu.
Stale sa vSsak mozeme drzat povodného planu, a to pouzif predspracované vektory
ako vstup zlozitejsSim modelom.
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4. Popis ulohy

Ako sme uz uviedli, postojova analyza riesi niekolko tiloh spojenych s identi-
fikovanim postoja autora, emociondlneho vyznamu textu ¢i detekcie subjektivity.
Cielom tejto prace je okrem postoja autora predpovedat aj jeho intenzitu v Spe-
cifickej doméne — filmovych recenziach.

Vyhodou tejto domény je najma dobra dostupnost dat pre ucenie s ucitelom,
pretoze textové recenzie su casto spojené s ¢iselnym hodnotenim filmu. To nam
umoznuje preskocit jednu z prvych faz procesu strojového uc¢enia, manualnu ano-
taciu dat, ktora byva casovo narocnda a zavisla na subjektivite autora. V tejto
kapitole popiseme, ako sme vytvorili dataset divackych recenzii, v kratkosti ho
zanalyzujeme a uvedieme predchadzajice experimenty na podobnych datasetoch.

4.1 Priprava dat

Cesko-Slovenska, filmové databéza obsahuje vyse tri a pol miliéna verejne do-
stupnych komentarov k patsto tisic filmom. Tato databdza vsak nie je dostupna
v lahko spracovatelnom formate, preto na ziskanie recenzii vyuzivame presne de-
finovanua struktiru jej webovych stranok.

Pre predstavu uvadzame priklad recenzie spolu s jej metadatami, ako sicast
zdrojového kédu stranky konkrétneho filmu:

<h5 class="author">
<a href="/uzivatel/75-gouryella/">

gouryella
</a>

</hb5>

<img src=".../stars/5.gif"
class="rating"
width="40"
alt="s*xxx"

/>

<p class="post">
Tenhle film je jako zjeveni z jineho sveta -
skoda, ze se takovych netoci vice.
<span class="date desc">(7.6.2002)</span>
</p>

7 recenzie v tomto formate extrahujeme textové hodnotenie a pocet hviezdi-
¢iek ako hodnotu atribitu alt tagu img. Ako sme neskor zistili, tento postup nebol
bezchybny a do triedy s nula hviezdickami sa dostali aj recenzie, ktorym ¢iselné
hodnotenie chybalo. Ak by ich bolo vela, mohlo by to spochybnovat vhodnost
datasetu na nasu tlohu, no ako uvidime v nasledujicej sekcii, nastastie vsetkych
nulovych recenzii nie je viac ako 6%.

Navyse sme pridali aj identifikdtor autora recenzie zlozeny z unikatneho ¢isla
a mena uzivatela, ndzov filmu a jeho zZaner, ktoré si v ulozené v tivodnej cCasti
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zdrojového kédu. Tieto tidaje sice v praci nevyuzivame, no mohli by byt dolezité
pre iné tlohy, napriklad pre odportcacie systémy. Po spracovani vyssie uvedeného
zdrojového kédu dostaneme nasledovny vysledok:

<rating
genre="Drama / Krimi"
movie="Vykoupeni z veznice Shawshank"
stars="5"
user="75-gouryella">
Tenhle film je jako zjeveni z jineho sveta -
skoda, ze se takovych netoci vice.

</rating>

Vysledny dataset tvori dohromady 10000 recenzii, ktoré sme nahodne vybrali
tak, aby boli ¢o najmenej viazané na konkrétne filmy a zaroven zostalo zachované
rozdelenie ¢iselného hodnotenia. Pre kazdy z rokov 1987 az 2016 sme vybrali 500
najviac hodnotenych filmov vydanych v danom roku. Tymto sme ziskali 15000
filmov, pre kazdy z nich sme vybrali prva recenziu z prehladovej stranky o filme.
7 tychto komentarov sme vyfiltrovali ¢eské texty a nakoniec sme odstranili recen-
zie najstarsich filmov tak, aby zostalo 10000 recenzii.

Na odstranenie komentarov v inom jazyku ako ¢eskom (najmé v slovencine)
sme pouzili kniznicu langdetect (Shuyo, 2010), konkrétne jej port do jazyka Pyt-
hon. Tato kniznica vyuziva naivny bayesovsky klasifikator na detekciu vyse péat-
desiatich jazykov s viac ako 99% presnostou, vratane cestiny a slovenéiny.

4.2 Popis datasetu

Kazda recenzia obsahuje dva tdaje, ktoré si pre nasu tulohu dolezité — text
a pocet hviezdiciek. Na zaklade textu ako vstupnej hodnoty sa pokisime predpo-
vedat pocet hviezdiciek, ktory predstavuje intenzitu negativneho ¢i pozitivneho
postoja autora.

Pocet hviezdiciek sa pohybuje na skale od 0 do 5, kde 0 znamena najhorsie
hodnotenie. Vystup teda nadobuda sSest r6znych hodnot. Velmi délezitou infor-
maciou je rozdelenie poc¢tu hviezdiciek v datasete, ktoré indikuje aj obtiaznost
ulohy. Porovnajme napriklad rovnomerné rozdelenie s pripadom, kedy priblizne
90% recenzii méa hodnotenie 3 — je zrejmé, ktord tloha je fazsia. Divaci nepou-
zivaju extrémne hodnotenia velmi casto, preto ani rozdelenie nasho datasetu nie
je rovnomerné. Presné rozdelenie je zobrazené na obrazku [4.1]

Druhym délezitym faktorom je dizka komentdrov. Prili§ krdtkym komentdrom
moze postoj autora chybat, ¢o ilustruju recenzie ,,Zustan sam sebou.”, ,, Tempera-
mentni Spanélés a Uz bylo hodné pozdé ¥, nachddzajice sa v datasete. Naopak,
u neprimerane dlhych hodnoteni sa zas ¢asto prelinaji pozitivne a negativne seg-
menty, pricom celkovy sentiment textu je fazké odhadnit. Z obrazka vidime,
ze vacsina recenzii je kratsich ako sto slov a az na niekolko extrémnych pripadov
mozeme povazovat 300 slov ako maximélnu dlzku recenzie.
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Obr. 4.1: Graf rozdelenia ¢iselnych hodnoteni v datasete.
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Obr. 4.2: Histogram poctu slov v recenziach.
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4.3 Predchadzajice experimenty

Zaujimavostou detekcie intenzity postoja je to, zZe na tato tlohu sa dé pozerat
z dvoch réznych pohladov. Na jednej strane ide o klasifikac¢nu tlohu, kde priklady
rozdelujeme do Siestich roznych kategorii. Tieto kategérie su vSak navzajom uspo-
riadané a maji numericki hodnotu, takze predikciu hodnotenia mozeme riesit aj
regresiou.

Tieto pristupy porovnali |(Gupta a kol.| (2010) na datasete obsahujicom hod-
notenia restauracii. Ich vysledky naznacuji, ze modely urcené pre klasifikaciu
prekonavaju regresiu, a to dokonca aj pri porovnani ich strednej absoltitnej chyby.

Dalej uvadzame prace, ktoré na riesenie podobnych tloh vyuzivaji konvolucné
neurénové siete. |Kim/ (2014)) predstavuje rézne modely zalozené na konvoluénych
neurénovych siefach a porovnava ich tispesnost na siedmich datasetoch z réznych
domén. Vo vicsine pripadov prekonavaju dovtedajsie najlepsie vysledky.

Na rovnakej mnozine datasetov (a dalsich dvoch) testuje hyperparametre kon-
voluénej neurénovej siete |Zhang a Wallace, (2015)). Vysledkom prace st vSeobecné
odporicania k pouzivaniu aktivacnych funkcii, regularizacie, poolingu a dalsich
parametrov u tychto modelov.

V dalsom ¢lanku (dos Santos a de C. Gatti, [2014)) sa zas autori zameriavaju
na extrakciu atribitov na drovni znakov, slov a dokonca aj viet. Tento pristup
aplikovali na dvoch datasetoch, obsahujtcich tweety a filmové hodnotenia.

Vsetky tri clanky pracuji s nejakou variantou datasetu Stanford Sentiment
Treebank (Socher a kol., 2013), priblizne rovnakej velkosti ako nas dataset. Hlavny
rozdiel je v tom, Ze obsahuje iba pat vystupnych tried a namiesto celych recenzii
tvoria dataset anglické vety, ktoré su z recenzii extrahované.

Pretoze je dataset podobny nasmu, v tabulke tvadzame vysledky zo spomi-
nanych troch ¢lankov. Nasim cielom je vyvinit model, ktory dosiahne tspesnost
na takejto drovni.

Autor Presnost najlepsieho modelu v %
Kim 48,00
Zhang a Wallace 47,08
dos Santos a de C. Gatti 48,30

Tabulka 4.1: Vysledky modelov na datasete SST
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5. Experiment

Téato kapitola je venovana navrhu a ladeniu modelov urcéenych na detekciu
intenzity postoja. Na zaklade doterajSich vysledkov k tlohe pristupujeme ako
ku klasifikacii do Siestich tried.

Pripraveny dataset sme na zaciatku nahodne rozdelili na vyvojovt vzorku vel-
kosti 9000 recenzii a testovaciu vzorku s 1000 recenziami. Na vyladenie vSetkych
popisanych modelov pouzivame desatnasobnu krizova validaciu, pricom maxima-
lizujeme ich presnost (accuracy). V zavere kapitoly vyladené modely porovnavame
na testovacej vzorke.

5.1 Zakladny model

Analyza datasetu, Specidlne rozdelenia poctu hviezdiciek, nam dala informéaciu
o zlozitosti tulohy. Tuto analyzu teraz prevedieme na vyvojovych datach, aby
sme vytvorili tzv. baseline model, t.j. trividlny model uré¢eny na dolny odhad
uspesnosti.

Hodnotenie | Podiel v %
0 5,08
8,14
16,02
28,96
27,71
13,19

Y | W I~

Tabulka 5.1: Rozdelenie ¢iselnych hodnoteni vo vyvojom datasete

Rozdelenie ¢iselnych hodnoteni, zobrazené v tabulke |5.1, sa podoba na roz-
delenie v celom datasete. To znamend, Zze nahodné rozdelenie dat prebehlo v po-
riadku. Ako baseline navrhujeme klasifikator, ktory kazdému prikladu priradi 3
hviezdicky. Takyto model dosahuje na vyvojovej vzorke presnost 28,96%.

5.2 Logisticka regresia

Dalej popiseme klasifikitor zalozeny na logistickej regresii, ktory neskor po-
uzijeme k analyze jazykovych prostriedkov pouzitych v jednotlivych triedach re-
cenzii.

Pouzitiu modelu predchadza extrakcia atributov, ktord sme previedli nasledu-
jucim sposobom. Najprv sme v textoch recenzii nahradili velké pismena malymi.
Takyto text sme tokenizovali, ¢ize rozdelili na slova definované ako suvislé alfanu-
merické retazce, za vyuzitia NLTK tokenizétora (Loper a Bird} 2002). Na ziskanie
¢iselnych atributov zo spracovaného textu sme pouzili n-gramovy model. Text
takto vektorizujeme, pricom sa obmedzime na unigramy a bigramy. Navyse slov-
nik obsahuje iba také unigramy a bigramy, ktoré maji dokumentovi frekvenciu
nanajvys 0,7, ¢im sme odstranili korpusovo zavislé stopwords. Velkost slovnika
sme obmedzili na patdesiat tisic, odstranili sme najmenej frekventované n-gramy.
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Ziskany vektor pouzivame ako vstup modelu logistickej regresie, implemen-
tovanej v kniznici scikit-learn (Pedregosa a kol., 2011). Klasifikdciu do Siestich
tried riesime principom one-vs-all. Na tomto modeli sme otestovali vplyv pouzi-
tej regularizdcie (s [ a [2 penalizdciou) a tiez to, ako zniZi presnost zmensenie
velkosti slovnika. Vysledky ziskané krizovou validaciou uvadzame v tabulke [5.2

Velkost slovnika 11 12
1000 41,54 | 40,80
10000 44,11 | 43,56
50000 44,63 | 44,00

Tabulka 5.2: Presnost logistickej regresie pre rozne velkosti slovnika a pouzité
penalizacné funkcie

Na zaverecné porovnanie modelov a analyzu jazykovych prostriedkov pouzi-
jeme logisticki regresiu s [1 regularizaciou a velkostou slovnika 50000.

5.3 Navrh architektiry neurénovej siete

Predchadzajica kapitola obsahuje niekolko vysledkov, ktoré ukazuju tspes-
nost konvolu¢nych neurénovych sieti v postojovej analyze. V tejto sekcii navrh-
neme siet ur¢enu Specialne pre nasu tlohu.

Recenzie predspracujeme podobne ako pri logistickej regresii, akurat namiesto
n-gramového modelu pouzijeme predtrénované embeddingy pre zobrazenie slov na
vektory. Pretoze neurénova siet odakdva vstup fixnej dizky, zvolime dizku recenzi
300 slov. Kratsie recenzie doplnime nulovymi vektormi a koniec dlhsich recenzii
zahodime. Skratenie textu vSak nie je problém, pretoze sa tyka menej ako 1%
recenzii.

Konvoluénd  Skryta

Softmax
vrstva vrstva

300
——— dropout dropout

300 — — — — vystup

Obr. 5.1: Architektira pouzitej neurénovej siete.

Po vstupnej vrstve nasleduje konvoluéna vrstva s niekolkymi filtrami velkosti
4. Filtre aplikujeme len na platné regiény vstupu a max—poolingom dosahujeme
konstantnd dizku jej vstupu. Aktivaénou funkciou tejto vrstvy je ReLU. Dalej
nasleduje skryta vrstva s aktivacnou funkciou sigmoidou, ktorej vystup sa posunie
softmax vrstve. Vystupom je trieda s najvyssou pravdepodobnostou.

Na hrany vstupujice do konvolucnej a softmaz vrstvy aplikujeme dropout
s rovnakou pravdepodobnosfou prerusenia. Pri trénovani je stratovou funkciou
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krizova entropia a na jej minimalizaciu pouzivame algoritmus ADAM. Implemen-
tacia siete je jednoduchd vdaka kniznici Keras (Chollet a kol., [2015]).

Model s jednoduchou konvolu¢nou vrstvou porovname s modelom, ktory pou-
ziva filtre roznych velkosti. Pre druhy model sme zvolili filtre velkosti 2, 3 a 5, a to
z kazdého druhu rovnaky pocet filtrov. Na najdenie vhodnych parametrov sme
okrem odportcani zo spominanych clankov pouzili grid-search, ¢o je prehladanie
vsetkych kombinécii z mnoziny hodndt parametrov.

5.4 'Trénovanie embeddingov
V praci sme pouzili embeddingy natrénované na ceskej Wikipédii za pouzi-

tia vylepSeného skip-gram modelu, ktory popisuju Bojanowski a kol.| (2016]). Ich
vlastnosti predvedieme na niekolkych prikladoch.

francie zelena km xbox mnoho
durancie modra kilometrt playstation | nékolik
francii zazelena jihozapadné xboxu spoustu
francouzska | zluta severozapadné | playstationu | spousta
itdlie cervena severovychodné | gamecube omnoho
belgie zelenomodra | kilometru konzoli rfadu
anglie modrozelena | kilometrim nintendo spousty
francouzsku | rudozelend | jihovychodné dreamcast nemnoho
tourcoing zezelend zapadné konzole mnozstvi
bourgueil travozelena | kilometry wii spousté
britanie cernozelena | kilometr nintendu spoustou

Tabulka 5.3: Desat najblizsich embeddingov pre niektoré slova

Tabulkal[5.3|zobrazuje desat najblizsich vektorov po zobrazeni slov Francie, ze-
lend, km, XBOX a mnoho. Vidime, ze sa podobné slova naozaj zobrazuju na blizke
vektory. Tato implementacia skip-gram modelu dava vacsiu vahu morfologickym
vlastnostiam slov ako sémantickym.

Stale vSak zostavaji zachované aj sémantické vlastnosti slov. Ak oznacime W
funkciu zobrazujtucu slova na vektory, tak v tomto natrénovanom modeli naozaj
plati, ze

W(Francie) — W(Pariz) ~ W(Itdlic) — W(Rim).
Zachytené su aj povolania zndmych osobnosti,

W (Einstein) — W(védec) = W(Jagr) — W(hokejista),
¢i stupnovanie pridavnych mien,

Wi(velky) — W(vétsi) = W{(chladny) — W{chladnéjsi).

Pouzité embeddingy maji zaujimavé vlastnosti, ktoré si sposobené aj natré-
novanim na velkom korpuse. Mozeme vsak zvolit aj iny pristup, a to namiesto
pouzitia predtrénovanych vektorov ziskat embeddingy priamo z nasho datasetu.
Sice je jeho velkost omnoho mensia, takze vysledné vektory by mali byt men-
sej kvality, no mohli by maf vlastnosti dolezité pre tuto Specifickii lohu. Na-
vyse trénovanie embeddingov mozeme vlozit do navrhnutej neurénovej siete tak,
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ze pred vstupnua vrstvu pridame dalsiu vrstvu, ktora zobrazuje one-hot vektory
na embeddingy stanovenej dimenzie.

Ni¢ nezabranuje ani kombinacii tychto dvoch pristupov. Embeddingova vrstva
je v principe tabulka, ktora definuje embeddingy slov. Na zaciatku jej trénovania
je inicializovana nulami, pripadne ndhodne. Takito inicializaciu mozeme nahradit
predtrénovanou tabulkou embeddingov, ktord sa trénovanim siete este upravi
pre tuto konkrétnu tlohu.

5.5 Vplyv velkosti konvolucnej vrstvy

V tejto chvili mame k dispozicii Sest réznych modelov, ktorych zakladnua ar-
chitektiru popisuje obrézok [5.1} Tri modely maji vSetky filtre velkosti 4, zvysné
tri modely maju filtre velkosti 2, 3 a 5, a to z kazdej velkosti rovnaky pocet.
Trojice modelov sa odliSuju v roznych pristupoch k trénovaniu embeddingov.

Kazdy model sme nahrubo odladili pomocou grid-search a na vyvojovych
datach sa zda, ze inicializacia embeddingovej vrstvy predtrénovanymi vektormi
a jej néasledné korpusovo zavislé trénovanie prekonava zvysné dva pristupy. Vy-
razne zaostava statické pouzivanie predtrénovanych vektorov, ktoré sa ukazuje
byt na pouzitych datach nevhodné.

Teraz sa zameriame na presnejsie vyladenie modelov s najlepSim pristupom
k embeddingom. Konkrétne, u oboch modelov zistujeme vplyv poctu filtrov v kon-
voluénej vrstve, ktory sme doteraz vobec neladili. Vysledky zobrazuje graf[5.2]

Presnost v zavislosti na pocte filtrov

4704 ba5|c_tr.a|n
adv_train
46.5
46.0
>
1
o
35
154
9 45.5
45.0
44.5 -
200 400 600 800 1000 1200 1400

filters

Obr. 5.2: Vplyv poctu filtrov na presnost modelu.

Najlepsi pocet filtrov sme nasledne pouzili aj u zvysnych modelov.

Kvoli tomu, Ze konvoldcia prijima vektory fixnej dizky, sme stanovili dizku
recenzif na 300 a chybajtce slovd sme doplnili prazdnymi vektormi. Co by sa ale
stalo, ak by sme vSetky recenzie skratili na prvych 5, resp. 10 slov? To sme otes-
tovali u najlepsieho modelu (t.j. s 3 velkostami filtrov a embeddingovou vrstvou
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inicializovanou predtrénovanymi embeddingmi) s pévodnym poctom filtrov. Dosli
sme k zaujimavému zaveru, a to, ze aj prvych niekolko slov recenzie niekedy staci
na detekciu ¢iselného hodnotenia. Presnost sa samozrejme o nieco zhorsila, sledo-
vanie prvych desiatich slov znizilo presnost modelu o 7,38%; ak sme sa pozerali
iba na prvych pat, presnost sa zhorsila oproti pévodnému modelu o 8,09%. Hlav-
nym doévodom takéhoto zniZenia presnosti bolo orezanie zaveru recenzie, ktory
tiez byva velmi informativny.

5.6 Vysledné modely

Po hrubom odladeni vsetkych popisanych modelov a presnejSom hladani opti-
malneho pocétu konvoluénych filtrov sme dostali parametre, s ktorymi jednotlivé
modely dosahuji najvyssiu presnost. Hodnoty tychto parametrov st uvedené v ta-
bulke . Prvé ¢ast ndzvu modelu zodpoveda velkostiam filtrov (basic pre jednu
velkost, adv pre 3 rozne velkosti), druhd cast pristupu k embeddingom (zero ne-
pouziva predtrénované embeddingy, nontr ano, ale dalej ich netrénuje a train je
kombindaciou tychto pristupov).

Parameter/Model basic | basic bas.ic adv adv ad\f
zero | nontr | train | zero nontr | train
Velkost varky 4 4 32 4 32 32
Pocet iteracii 2 2 3 2 3 3
Max. dlzka recenzie 300 300 300 300 300 300
Velkost slovnika 10000 | 20000 | 20000 | 20000 | 10000 | 20000
Dimenzia embeddingov | 100 300 300 200 300 300
Pocet filtrov 600 600 600 1500 1500 1500
Velkost filtrov 4 4 4 2,3,512,3,5]2,3,5
Sirka skrytej vrstvy 250 250 250 250 250 250
Dropout 0.2 0.4 0.2 0.4 0.2 0.4

Tabulka 5.4: Konfiguracie odladenych modelov.

5.7 Zaverecné porovnanie modelov

Model Presnost v % | MSE
baseline 27,4 1,788
linear 424 1,686
basic_ zero 48,4 1,558
basic_nontr 41,6 1,561
basic_train 45,8 1,542
adv_ zero 43,8 1,701
adv_nontr 38,9 1,765
adv__train 47,7 1,434

Tabulka 5.5: Vysledky odladenych modelov na testovacich datach.

Dohromady sme ziskali osem modelov, a to baseline, logisticki regresiu a Sest
modelov zaloZenych na konvoluénej neurénovej sieti. S parametrami uvedenymi
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v predchadzajtcej sekcii sme ich nasledne natrénovali na celej vyvojovej vzorke a
v tejto sekcii ich vyhodnotime na testovacej vzorke.

Doposial sme pre kazdy model maximalizovali jeho presnost. Pre objektivne
porovnanie modelov je dolezité si uvedomif, ze existuje niekolko druhov chyb,
ktoré moze klasifikator spravit. Ak sa pomyli o jednu triedu, presnost sa znizi
rovnako, ako ked recenzii s velmi negativnym hodnotenim priradi paf hviezdiciek.
Kvoli tomu u vSetkych modelov sledujeme aj strednt kvadraticki chybu (MSE).
Prehlad ich vysledkov obsahuje tabulka [5.5

Konvolucéné neurénové siete porazili logistickt regresiu, no ukazalo sa, ze pou-
zit predtrénované embeddingy a dalej ich netrénovat je horsie nielen v porovnani
s ostatnymi pristupmi, ale aj s jednoduchym modelom, akym je logisticka regresia.
Na pristupe k embeddingom teda velmi zalezi a pre kazdy z nich je vhodné zvolit
iné hodnoty parametrov. Presnost nasich najlepsich modelov dosiahla podobné
hodnoty ako konvoluc¢né siete v predchadzajicich experimentoch na datasete SST.
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6. Analyza recenzii

Navrhli sme a porovnali niekolko modelov zalozenych na odlisnych metddach.
S vyuzitim predtrénovanych embeddingov a konvolu¢nych neurénovych sieti sme
dosiahli tspesnost porovnatelnii s najnovsimi vysledkami v postojovej analyze.
Aj napriek tomu nase modely predpovedaju intenzitu postoja vo viac ako polo-
vici pripadov nespravne. V tejto kapitole sa pozrieme na to, aké chyby robi nas
model najcastejsie, pokiusime sa néajst ich pri¢inu a porovname pouzité jazykové
prostriedky pre jednotlivé triedy recenzii.

6.1 Analyza chyb

Model basic_zero dosiahol na testovacich datach najvyssiu presnost, zatial
¢o stredna kvadratickd chyba modelu adv _train bola vyrazne najnizsia. Tieto
dva modely teraz detailnejsie preskimame, na ¢o vyuzijeme ich matice konfuzie
ziskané pri testovani, uvedené v tabulkach [6.1]a [6.2]

Skuto¢nost/Predikcia | 0 | 1 | 2 | 3 4 |5
0 17 | 18 | 6 5 2 6
1 4 141124 7 10 2
2 2 136 |50]| 35 18 D
3 1 |12 |28 152 | 70 | 11
4 1 120]12] 69 | 179 35
5 2 4] 2 12 64 | 38

Tabulka 6.1: Matica konfizie modelu adv train.

Uz na prvy pohlad vidime rozdielnost tychto modelov. Zatial ¢o adv_train
rozdeluje recenzie celkom vyvazene, basic_zero vyrazne preferuje triedu 4, do
ktorej klasifikuje takmer polovicu prikladov.

Skutoc¢nost/Predikcia | 0 | 1 | 2 3 4

0 14 112 | 6 12
37 116 | 12 13
15181 29 | 43
13 ] 120 | 123
11 | 40 | 225 | 30
1 5 74 | 37

\"

QO O | Lo| OT
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Tabulka 6.2: Matica konfuzie modelu basic zero.

Ak by sme u oboch modelov tolerovali chybu =+1 triedu, presnost modelu
adv__train by stupla na 86%, u modelu basic_zero by dosiahla 84,2%. To zna-
mena, ze vacsina chyb nie je velmi zavazna a znamena pochybenie o jednu triedu.
Ak by sa nam podarilo presne rozdelit recenzie s tromi hviezdickami od styroch,
znamenalo by to zlepsenie o 14 az 16 percent. To je vsak jeden z najvacsich prob-
lémov tejto tlohy. Rozlisenie tychto dvoch tried je naro¢né aj pre cloveka, zvlast v
pripade, ak sa ¢iselné hodnotenia nezhoduju s textom. Pre ilustraciu obtiaznosti
tejto tlohy uvadzame dve recenzie:
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Sakra uletovy film, kocka proti psovi, vice Zanri dohromady, to vsechno celkem
zabavny koktejl.

Roztodivné a zdroven roztomilé peklicko...

Aj ked to tak na prvy pohlad nevyzerd, prva recenzia s velmi pozitivhym textom
ma tri hviezdicky, zatial ¢o druhd Styri.

Model basic_zero tiez klasifikuje niekolko negativnych recenzii do triedy 4
¢i 5 a naopak. Ide uz o zavaznu chybu, preto sa pozrieme na niekolko takych
prikladov.

Recenzii s jednou hviezdickou

Tento film mé moc zklamal. Zhruba ve tretine jsem uz védela, jakd bude poenta a
1 presto jsem doufala, Ze se treba spletu a nebo Ze v tom prosté bude jeste néco
vic. Ale nebylo! Ani vynikajici herecky vgkon obou hlavnich predstaviteli nic
nezachrdnil. Skoda

klasifikator priradil péat. Tento text je celkom nérocny, pretoze obsahuje pozitivne
aj negativne segmenty. Matice je najmé spojenie ,vynikajici herecky vykon‘.
Naopak, aj u textu s hodnotenim nula hviezdiciek, ktory tak aj na prvy pohlad
poOsobi, sa klasifikdtor pomylil o Styri triedy:

Proni dil byl humus a druhy dil pokracuje v nastolené odpadni vine.

Niekedy sa zas neurénova siet zda byt inteligentnejsia ako samotny autor komen-
tara. Tejto recenzii s piatimi hviezdickami predpovedala len jednu:

Diky bohu za internet se svou volnou mordlkou pro zobrazovani cehokoliv.

Z tohoto by se dramaturgové na Kavcich hordach asi sesypali a ministr pro
ndrodnostni mensiny by ndsledné oznacil tohle dilo za nestastné vyuzZivani
koncesiondrskych poplatku. V dobe, kdy se kazdy ustarané ohlizi pres rameno,
aby snad nékoho neurazil, oprasuje tahle dvojka svoje legendarni lekce némciny
a opet se divd na svét tim pravym drijsko-sudetskym pohledem.

6.2 Analyza pomocou tf-idf

Nasim cielom je teraz porovnat, ako sa s intenzitou hodnotenia menia jazykové
prostriedky pouzité v recenziach a aké su hlavné odlisnosti medzi jednotlivymi
triedami po lexikalnej stranke.

Jednoduchym pristupom je vytvorenie statistiky, ktord kazdému slovu priradi
jeho frekvenciu vyskytu v danej mnozine textov. Presnejsie, definujeme Statistiku
tf (term frequency) ako:

tf(slovo) = (pocet viskytov slova v texte) / (pocet vsetkijch slov v texte).

Pre kazdua zo Siestich tried recenzii vypocitame tuto statistiku a porovname
slova, ktord maju najvyssiu hodnotu tf. Je vSak pravdepodobné, ze vo vsetkych
triedach by najfrekventovanejsie slova boli priblizne rovnaké a touto analyzou by
sme neziskali Ziadnu informaciu okrem mnoziny stopwords v ¢eskom jazyku.

Aby sme vo vysledku ziskali najdolezitejsie slova Specifické pre danu triedu,
potrebujeme dat mensiu vahu slovam, ktoré sa vyskytuju vo vSetkych triedach.
Této vaha sa nazyva idf (inverse document frequency) a je definovana ako
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idf(slovo) = ZOQW :

kde N je pocet vSetkych tried a df(slovo) je pocet tried obsahujucich slovo.
Statistika tf—idf je sicinom tf a idf a pouzijeme ju k lexikalnej analyze recenzii.

0 1 2

lev preskakuji | nezachrani
medveéd nezachrani | 35

glébus nanic nudi
kristalovy | cher primeér
uctivam jackie nezajimavé
3 4 5

pramér 75 perfektni
25 perfektni dokonaly
65 atmosférou | nejoblibenéjsi
neurazi spokojenost | paterson
titule nudit nadherny

Tabulka 6.3: Najfrekventovanejsie slova v jednotlivych triedach.

Pre predstavu uvadzame v tabulke pre vsetky triedy péat slov s najviacsou
hodnotou tf-idf. Tabulka s vac¢Sim poctom slov je stucastou priloh tejto prace.

Prekvapivé st najdolezitejsie slova v recenziach bez hviezdicky. Nazvy filmo-
vych cien sa tam vyskytuju preto, ze trieda s nula hviezdickami obsahuje aj
recenzie, ktorym ¢iselné hodnotenie pévodne chybalo, vid sekcia

Medzi dalsimi frekventovanymi slovami v triedach 0 a 1 st rézne negativne
slova a najma vulgarizmy. Recenzie s dvoma a troma hviezdickami zas obsahuji
mnozstvo neutralnych slov, ako nezachrani, nuda, primeér, nezajimavé, neurazi
¢i nenadchne. Niektoré recenzie taktiez obsahuji percentudlne hodnotenie filmu
priamo v texte. Tato informéacia samozrejme ulahcuje ich klasifikaciu, no ani
na zaklade nej nemozeme predpovedat triedu jednoznacne. Napriklad 85% je jed-
nym z najdolezitejsich slov ako u stvorhviezdickovych, tak aj u pathviezdickovych
recenzii.

6.3 Analyza modelu logistickej regresie

Konvoluéna neurénova sief s vhodnymi parametrami identifikovala intenzitu
postoja autora najlepsie zo vSetkych modelov. Ani logisticka regresia vsak za naj-
lepsim modelom velmi nezaostavala a jej vyhodou oproti neurénovym sietam je
moznost model Tahko analyzovat. Funkcia zobrazujica vstupny vektor atribitov
na vystupnu triedu je jednoduché a navyse atributy reprezentuju pocet vyskytov
jednotlivych slov, resp. n-gramov v texte.

V nasom pripade je natrénovany model logistickej regresie zlozeny zo Siestich
binarnych klasifikatorov, pricom kazdy z nich je popisany hypotézou — linear-
nou funkciou, na ktort je aplikovand sigmoida. Ak ozna¢ime h(x) hypotézu, z;
vstupni premennt znamenajicu pocet vyskytov slova, resp. n-gramu w; vo vstup-
nom texte a [3; koeficient pri tejto premennej, tak pridanie jedného slova w; spo6-
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sobi zvacsenie hodnoty

oI h (@)

o f3;. Presna interpretacia tejto hodnoty v tomto pripade ani nie je potrebna,
dolezité je, ze n-gramy mozeme rozdelit na tie, ktorych vyskyt vystupnu pravde-
podobnost zvysuje, znizuje ¢i na nu nema ziaden vplyv. Navyse, podla hodnoty
koeficientov 3; mozeme usporiadat vsetky n-gramy a vybrat z nich tie najdodlezi-
tejsie.

Téato vlastnost logistickej regresie nam umoznuje previest podobni analyzu
ako podla statistiky tf-idf. Vyhodou tf-idf bola jej nezavislost na modeli, v tomto
pripade sa zas mozeme pozrief na to, ¢o sa model naucil a ktoré slova povazuje
za dolezité. Vyuzijeme aj vlastnost [1 regularizacie, a to, ze vacsSina koeficientov
je rovna nule. Slov s nenulovym koeficientom tak nezostava vela (800 az 3000,
v zavislosti od triedy ) a méZzeme ich blizsie preskimat.

0 1 2
napada mé | 2 10 410
medvédi odpadu 40
zhovadilosti | zmatend druhé za
kterého by | se uplné 35
hovné vysméch kecam

3 4 5

6 10 8 10 kdy jsou
55 75 10 10

60 tak originalni | politiku
tésila 710 nebyl vitbec
65 ctytka volbou

Tabulka 6.4: Najdodlezitejsie slova a bigramy ziskané logistickou regresiou.

V tabulke [6.4 uvddzame prehlad najdélezitejsich pozitivnych slov a bigramov
pre jednotlivé triedy. Kompletnd tabulka sa nachadza v prilohe prace.

7 tabulky vidime, Ze model sa naozaj naucil ¢iselné hodnotenia obsiahnuté
v texte. Recenzie obsahujice ¢iselné hodnotenie priamo v texte (bud ako éis-
lovku, percentd alebo hodnotenie na skale od 1 do 10) tvoria dohromady priblizne
az 29,6% vsetkych recenzii. Ak by sa na zdklade tohto ¢iselného hodnotenia dal
predpovedat pocet hviezdiciek, uz v spojeni s baseline klasifikatorom by sme
mohli dosiahnut presnost okolo 50%. Bohuzial, ¢iselné hodnotenie v texte ne-
urcuje jednoznacne pocet hviezdiciek. Presnejsie povedané, klasifikator zalozeny
na pravidlach, ktory recenziam bez ¢iselného hodnotenia v texte priradi 3 hviez-
dicky (najfrekventovanejsiu triedu) a zvysnym recenziam priradi pocet hviezdiciek
podla ¢isla v texte, dosiahol na vyvojovych détach presnost 33,66%, ¢o je oproti
baseline zlepSenie iba o 4,7%.

Naopak, klasifikator nepovazuje za dolezité nazvy filmovych cien, namiesto
toho sa u nizkych hodnoteni naucil vulgarizmy. Niektoré bigramy, ako napriklad
y,hapada me* ¢i kdy jsou”, su az prekvapivo dolezité. Sami osebe nemaju ziaden
emocionalny vyznam, preto predpokladame, ze ich délezitost je spésobend mensou
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velkostou datasetu. Pri niekolkonasobne vic¢som mnozstve dat by sa ich nahodny
frekventovanejsi vyskyt v jednej triede eliminoval a klasifikator by ich nepovazoval
za také dolezité.

0/1(2 (3 |4 |5
pozitivne 107 [ 1415
negativne |5 |3 |9 |11 |8 |1

N
ot

Tabulka 6.5: Pocet superlativ medzi kladnymi a zdpornymi atribitmi v jednotli-
vych triedach.

Ak tieto ¢udné slova vynechame, u pathviezdickovych recenzii opaf objavime
velmi pozitivne slovd, ako genialni, fascinujici ¢ vynikajici. Specidlnu kategériu
tvoria superlativy, ktorych je medzi patdesiatimi najdolezitejSimi atribitmi u 5
hviezdi¢iek hned niekolko. Véacsinou plati, ze slovo zacinajice predponou nej-
je superlativ (vynimkou je napriklad slovo ,nejasny“). Tuto aproximéciu sme
pouzili na odhad poctu superlativov medzi nenulovymi atribttmi u jednotlivych
tried, ¢o zobrazuje tabulka [6.5] Superlativy st najviac zastipené v recenziach
s b hviezdickami a takisto pomédhaji oddelit stvorhviezdickové recenzie od tych
negativnejsich.
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Zaver

V tejto praci sme sa venovali automatickej detekcii intenzity postoja v tex-
toch kratkej az strednej dizky. Na tieto ulely sme z uzivatelskych hodnoteni
filmov na webe Cesko-Slovenskej filmovej databazy vytvorili dataset, pricom sme
sa snazili zachovat pravdepodobnostné rozdelenie hodnoteni a odstranit zavislost
recenzii na konkrétnych filmoch. Tieto recenzie poévodne obsahovali dalSie meta-
data ako meno uzivatela a informacie o filme. Modelovanie uzivatelov a filmov
by urcite zlepsilo nase vysledky, no filmové recenzie nam slizili len ako Tahko
dostupny dataset urceny na testovanie pouzitych metdd.

Na riesenie tlohy sme mohli pouzif mnozstvo metdd strojového ucenia. Ak-
tualne vysledky experimentov v oblasti postojovej analyze naznacovali, Ze tento
typ tlohy v sticasnosti najlepsie zvladaju konvolu¢né neurénové siete. Takito siet
sme implementovali a porovnali s jednoduchym modelom zalozenym na logistic-
kej regresii. Zamerali sme sa aj na extrakciu atribitov z textovych dat, konkrétne
sme otestovali tri rézne pristupy k ich prevodu na vektory realnych ¢isel.

Vysledky experimentov viedli k trom hlavnym pozorovaniam. Po prvé, potvr-
dila sa tspesnost konvolucnych neurénovych sieti na tejto tlohe, no na druhej
strane ani jednoduchy model, akym je logisticka regresia, nedopadol ovela horsie.

Druhym doélezitym vysledkom je, Ze pouzivanie vopred natrénovanych embed-
dingov bez ich dalsieho trénovania nie je vhodnym sposobom, ako zobrazit slova
na realne vektory. Omnoho lepsie vysledky dosiahli tie modely, v ktorych em-
beddingy dalej trénujeme, ¢i uz boli inicializované nulami alebo predtrénovanymi
vektormi.

Analyza natrénovaného modelu logistickej regresie nam umoznila porovnat
jazykové prostriedky pouzité v recenziach s réznym stupnom hodnotenia. Tretim
pozorovanim je, ze dolezité slova a slovné spojenia sa medzi jednotlivymi triedami
recenzii vyrazne lisili, okrem c¢iselnych hodnoteni obsiahnutych priamo v texte,
ktoré sa vyskytovali u vSetkych tried.

Nase najlepsie modely dosiahli presnost porovnatelnu s vysledkami najnovsich
experimentov na podobnej tlohe. Z troch uvedenych prac dosiahli na podobnom
datasete, Stanford Sentiment Treebank, najvyssiu presnost 48,30% dos Santos a;
de C. Gatti| (2014). Presnost nasho najlepsieho modelu bola 48,40%.

Aj ked stopercentnd presnost pravdepodobne nie je dosiahnutelna, stale je
co zlepsovat. Trénovanie modelov je na beznych procesoroch vypoctovo narocné.
Ak by sme mali k dispozicii vykonny graficky procesor, mohli by sme ho vyuzit
k spracovaniu niekolkonasobne vacsicho mnozstva dat, jemnejsie odladit para-
metre modelov, spracovat text na trovni znakov ¢i ziskané modely r6zne kombi-
novat.

Vyvoj vSetkych modelov prebiehal na textoch v Specifickej doméne — filmo-
vych recenzidch. Natrénované modely by pravdepodobne dopadli horsie, ak by
sme ich otestovali na textoch z inych oblasti, napriklad na hodnoteniach produk-
tov, reStauracii ¢ tweetoch. DalSou vyzvou je preto vyvoj modelov, ktoré by boli
doménovo nezavislé.
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Prilohy

Uzivatelska dokumentacia

Skripty boli testované na verzii Pythonu 3.5 a pozaduju nainstalované tieto
moduly:

o NumPy

« Pandas

« NLTK

 Scikit-learn

e Theano

o Keras (beziaci na Theano)

Trénovanie a testovanie modelov spustame skriptom evaluate.py, nachadza-
juci sa v prie¢inku models, s nasledovnymi parametrami:

python3 evaluate.py model test_cv gs_eval log param

Popis parametrov skriptu:
model nazov modelu

test__cv cv pre krizova validdciu na vyvojovych déatach, test pre zaverecné tes-
tovanie modelu

gs__eval gs pre grid search (pouzitelny iba pri krizovej validacii), eval pre vy-
hodnotenie modelu s konkrétnymi parametrami

log nazov logovacieho suboru, relativne k prie¢inku log
param nazov stuboru s parametrami, relativne k priecinku parameters

Priklad pouzitia skriptu pre zaverecné otestovanie modelu zalozeného na lo-
gistickej regresii:

python3 evaluate.py linear test eval linear.txt linear.txt

Modely st detailne popisané v texte prace, k dispozicii su tieto ndzvy modelov:
linear logisticka regresia
basic_ zero CNN s filtrami jednej velkosti, bez predtrénovanych embeddingov

basic__train CNN s filtrami jednej velkosti, s predtrénovanymi embeddingmi a
trénovatelnou embedding vrstvou

basic_ nontr CNN s filtrami jednej velkosti, s predtrénovanymi embeddingmi a
netrénovatelnou embedding vrstvou
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adv__zero CNN s filtrami roznych velkosti, bez predtrénovanych embeddingov

adv__train CNN s filtrami roznych velkosti, s predtrénovanymi embeddingmi a
trénovatelnou embedding vrstvou

adv__nontr CNN s filtrami roznych velkosti, s predtrénovanymi embeddingmi a
netrénovatelnou embedding vrstvou

Subor s parametrami modelu ma presne definovant struktiru (vid sibor de-
fault__parameters.txt v priecinku parameters). Kazdy riadok obsahuje meno
parametra a jeho hodnoty oddelené medzerou. Pri vyhodnoteni modelu s kon-
krétnymi parametrami sa berie do tvahy len prva hodnota, pri grid search sa
vyskusaju vsetky kombinécie parametrov.

Popis parametrov (a konstant) modelov CNN:

batch__size velkost varky pri trénovani siete
epochs pocet iteracii pri trénovani siete
pretrained__emb_ dims dimenzia predtrénovanych embeddingov, konstanta
num__categories pocet vystupnych kategérii, konstanta
folds pocet oddielov, konstanta
maxlen maximélna dlzka recenzie
dict__size velkost slovnika
embedding_dims dimenzia embeddingov, ak nie si pouzité predtrénované
filters pocet filtrov
kernel__size velkost filtra, ak su pouzité filtre jedinej velkosti
hidden_ dims dimenzia skrytej vrstvy
dropout__rate pravdepodobnost prerusenia hrany
Popis parametrov (a konstant) modelu logistickej regresie:
num__categories pocet vystupnych kategérii, konstanta
folds pocet oddielov, konstanta
dict__size velkost slovnika
max__gram n také, zZe na vektorizaciu sa pouziju unigramy az n-gramy
penalty penaliza¢na funkcia pouzita k regularizécii, mozné hodnoty /1 a 2

Logovacie subory obsahuju vysledky modelov, pri grid search sa ulozia vy-
sledky kazdej kombinécie parametrov a matica konfizie najlepsieho modelu.
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Vyvojova dokumentacia
Prilozené skripty a data maju nasledovnu adresarovu struktaru:
dataset Dataset a skripty na jeho vytvorenie

create__dataset.py skript na vytvorenie datasetu filmovych recenzii

split__test__train.py skript rozdelujici dataset na vyvojové a testovacie
data

data.xml cely dataset, 10 000 recenzii
train.xml vyvojovy dataset, 9 000 recenzii

test.xml testovaci dataset, 1 000 recenzii
log logovacie subory
parameters sibory s parametrami modelov
analysis podklady k analyze
positive.txt 50 najdolezitejsich kladnych atribitov logistickej regresie pre
jednotlivé pocty hviezdiciek

negative.txt 50 najdolezitejSich zapornych atributov logistickej regresie
pre jednotlivé pocty hviezdiciek

tf _idf 1.txt 50 najviac frekventovanych unigramov pre jednotlivé pocty
hviezdiciek podla TF-IDF

tf _idf 2.txt 50 najviac frekventovanych unigramov a bigramov pre jed-
notlivé pocty hviezdic¢iek podla TF-IDF
models skripty

csfd.py pomocné funkcie pouzivané vo vsetkych skriptoch — nacitanie a
spracovanie dat, vektorizacia, rozdelenie do oddielov pri krizovej vali-
dacii, spracovanie matice konflzie, nac¢itanie parametrov modelu

embedding.py pomocné funkcie k spracovaniu predtrénovanych embed-
dingov

evaluate.py trénovanie a vyhodnotenie modelov, pouzitie blizsie popisané
v uzivatelskej dokumentacii

analysis_ linear.py analyza podla atributov logistickej regresie
analysis_ tfidf.py analyza podla TF-IDF

csfd__model_LR.py model logistickej regresie — definicia triedy
csfd__model_CNN.py model konvoluénej neurénovej siete — definicia

triedy

Popis modelov a vysledky analyz sa nachadzaju v texte prace, takisto aj infor-
macie o datasete. Obe triedy modelov, ModelLR aj ModelCNN maju rovnaké
Styri metody:
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init () konstruktor; vytvori sa objekt a parametre modelu sa ulozia do
jeho atributov

create__model() definicia architektiry modelu, vracia objekt model

cv() krizova validdcia modelu na vyvojovych datach, vysledky sa ulozia do atri-
bitov modelu confusion_matrix, accuracy a mse

test() testovanie modelu na testovacich détach, vysledky sa ulozia do atribttov
modelu confusion_ matrix, accuracy a mse

Adresar dataset obsahuje okrem vyssie popisanych suborov aj textovy sibor
s nazvom dataset__embeddings, z ktorého sa nacitavaju predtrénované embed-
dingy. Vznikol z pévodného velkého slovnika embeddingov (Bojanowski a kol.|
2016) odstranenim slov, ktoré sa v datasete nevyskytovali.
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