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Abstract

This master’s thesis deals with the issue of extracting sentiment from texts

and its comparison with sentiment predicated from the heart rate of the
observed subject. The benefit of this thesis is that we could determine the
subject’s mood from the heart rate and adjust the behavior of computer sys-
tems accordingly when they are interacting with a human. To find a possible
correlation between the predicated sentiment and the extracted sentiment,
various texts from the Twitter social network and the measurements of heart
rate from the Fitbit Charge HR wristband were used. The fusion of both
data types and the usage of machine learning methods are also explained.

Abstrakt

Tato diplomova préace se zabyva problematikou extrakce sentimentu z textt

a jeho porovnanim se sentimentem predikovanym na zakladé tepové frek-
vence pozorovaného subjektu. Prinos této prace tkvi v tom, ze bychom mohli
urc¢it naladu subjektu z tepové frekvence a podle toho upravit chovani po-
¢itacovych systémil pri interakci s ¢lovékem. Pro nalezeni mozné korelace
mezi predikovanym sentimentem a extrahovanym sentimentem slouzi texty
ze socialni sité Twitter a tepova frekvence zmérena fitness naramkem Fitbit
Charge HR. Vysvétlena je také fize obou typt dat a pouziti metod strojo-
vého ucend.
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1 Uvod

1.1 Motivace

Kazdy c¢lovek béhem dne proziva urcité zazitky, které ovliviiuji jeho chovani
a také télesné funkce. Bylo by zajimavé zjistit, zda by bylo mozné ziskat data
o tepové frekvenci a k nim souvisejici emoce. Zjisténi tepové frekvence je v
této dobé jednoduché, umi to skoro kazdy chytry telefon s fotoaparatem ¢i
nositelna chytra elektronika. Jak ovsem zjistit, co ¢lovék za cely den prozival?
Jako idealni forma se jevi si psat kazdou hodinu jakysi digitdlni denik, kam
by si ¢lovék zapisoval své prozitky.

A k ¢emu by to vlastné bylo dobré? Pomoci tepové frekvence by mohlo
jit odhalit, jakou mé c¢lovék néladu a napriklad mu zprijemnit proziti dne
zménou prostiredi. Dale by tato spojitost mohla byt ndpomocna ve zjisténi,
zda ¢loveék netrpi mentalnim onemocnénim ¢i se u né¢j nevyskytuje anomalie
a nemél by vyhledat 1ékarskou pomoc.

1.2 Popis problému

V této praci jsou pouzity dva typy vstupnich dat. Prvnim typem je zmé-
fena srdecni frekvence pomoci fitness naramku Fitbit Charge HR. Pro tato
data je potreba navrhnout spravny systém pro jejich filtraci, zpracovani a
ulozeni tak, aby se s nimi dalo dale pracovat pfi porovnani se sentimentem
extrahovanym z dat.

Druhym typem dat je sentiment zaznamenany pomoci socidlni sité Twit-
ter, kde dochazelo k pridavani prispévki s popisem nélady clovéka. Zpra-
covani téchto dat bude provedeno pomoci jednoho z nastroji pro extrakci
sentimentu.

Oba typy dat jiz byly porizeny béhem pilotniho a kvaziexperimentu,
jejichz popis bude uveden ve tieti kapitole.

Nésledné budou oba typy dat pritazeny k sobé. Vzhledem k rozvoji stro-
jového uceni, neuronovych siti a umeélé inteligence se vyuzije téchto metod
pro nasledné rozpoznani sentimentu z tepové frekvence.
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1.3 Struktura prace

Diplomova préce je rozdélena do nékolika kapitol, kde kazda kapitola pred-
stavuje dalsi krok k pochopeni a vyreseni problému.

Prvni kapitolou je Uvod do existujiciho vyzkumu (2), kde jsou popsény
jiz nalezené a vyzkousené metody, které se zabyvaly podobnou tématikou. Z
téchto materidlti bude nasledné ¢erpano v dalsich kapitolach.

Druhé kapitola Popis experimentu (3) a je zde popsan prubéh experi-
mentu a shér dat.

Nésleduje kapitola Ziskani a zpracovani sentimentu (4), kde je rozebrana
extrakce sentimentu pomoci existujicich nastroji a jeho zhodnoceni. Dale je
zde srovnani nastroji podle vhodnosti jejich pouziti v této praci.

Ctvrté kapitola Tepové frekvence a jeji ziskani (5). Zde se zaobirdm zpra-
covanim casovych fad a spravnou reprezentaci dat pro dalsi pouziti.

Ptiprava dat (6) je ndzev dalsi kapitoly, ve které budou vysvétleny moz-
nosti spojeni sentimentu a tepové frekvence. Hlavni diraz je kladen na ana-
lytické a statistické metody.

V dalsi kapitole Strojové uceni (7) jsou rozebrany metody strojového
uceni a tato kapitola uzavte teoretickou ¢ast diplomové prace.

Nasledujici kapitoly se zabyvaji praktickou ¢asti. Dalsi kapitolou je Ana-
lyza, navrh a implementace (8), kde je rozebrana zakladni struktura pro-
gramu a poté jeho jednotlivé ¢asti podrobnéji.

Predposledni kapitola Vysledky (9) se zabyvd popisem ziskanych vy-
sledkt a popisem uspésnosti pouzitych metod.

V kapitole Zavér (10) se ¢tendr seznami se shrnutim dosazenych vysledki,
jejich moznym uplatnénim v praxi a dalsim rozvojem této prace.
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2  Uvod do existujiciho
vyzkumu

Tato c¢ast diplomové prace klade diiraz na nalezeni a sepsani praci, které se
zabyvaly podobnym tématem. Nasledné jsou zde popsany uvody do proble-
matik srdecniho rytmu, emoci a sentimentu, které budou v praci nasledné
rozvedeny.

2.1 Existujici prace

Tato diplomova prace vychazi ze ¢tyt praci. Prace byly vybrany vzhledem k
podobnosti témat, kde se autori snazili odvodit spojitost mezi télesnymi
funkcemi nebo pripadné detekovat stres z télesnych funkci. Prace ECG-
derived Blood Pressure Classification using Complexity Analysis-based Ma-
chine Learning [52] a Link between Sentiment and Human Activity Repre-
sented by Footsteps Experiment Exploiting [oT Devices and Social Networks
[50] se zabyvaji metodami strojového uceni a jejich pouzitim na data ziskana
pomoci méreni télesnych funkei. Dalsi praci je Stress Detection Using Low
Cost Hearth Rate Sensors [49], ve které je ukdzano, Ze i levna nositelnd zari-
zeni na métreni tepové frekvence mohou identifikovat stres. Posledni praci je
Listen to Your Heart: Stress Prediction Using Consumer Heart Rate Sensors,
ktera se zabyva identifikaci stresu pomoci méreni télesnych funkei u ridici.

V préaci [52] se autofi snazi o klasifikaci krevniho tlaku z elektrokardi-
ogramu (EKG) do sedmi kategorii (nizky tlak, normélni, normalni vysoky,
mirné zavazny, stiredné zéavazny, zavazny a izolovand systolicka hypertenze).
V préaci byl navrhnut systém pro zméreni EKG a hodnoty krevniho tlaku,
zpracovani EKG, jeho analyzu a nasledné doslo k aplikaci riiznych metod
strojového uceni. Z ¢lanku vychazi nejlépe metody J48 [45] a Bagging [45].
V préaci byla také pouzita metoda ensembling (tj. kombinace vystupt rtz-
nych metod, aby bylo dosazeno lepsich vysledki) [40]. Autorim se novym
pristupem podarilo zjistit vztah mezi EKG a krevnim tlakem.

Dalsi prace [50] se zabyvala vztahem mezi naladou ¢lovéka vyjadienou
sentimentem extrahovanym z textu a jeho aktivitou reprezentovanou poctem
krokti. Sentiment byl extrahovan z textl psanych na socialni sit Twitter a
aktivitu reprezentoval pocet uslych kroktt béhem dne. Vyhodnoceni senti-
mentu bylo provadéno jak jinymi lidmi, tak pomoci strojového uceni a jako
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nejlepsi metoda se ukdzala Random Forest [45].

V préci [49] probihalo sledovani télesnych funkci pomoci senzoru méteni
délky doby mezi depolarizacemi srde¢nich komor (R-R) [17] a néasledné byl
navrzen algoritmus pro zjisténi stresu. V této préaci bylo dosazeno presnosti
zjisténi stresu 74,60 %, a je tedy mozné pouzit levné senzory pro detekei
srdecni frekvence pro zjisténi stresu.

V posledni praci [29] byla zkoumdna moznost predikce stresu pomoci
EKG a senzoru, ktery méril galvanickou zménu ktze. Data byla prevzata
ze studie provedené Healey a Picard [19], kterd se zabyvala mérenim fyzio-
logickych zmén u tidi¢t. Ve studii byla provedena extrakce HRV signélu z
EKG a stres byl rozdélen do dvou kategorii (stres nebo klidovy stav). Jako
nejlepsi klasifikator byl vyhodnocen linedrni SVM, kde F-mira dosahovala
72,68 % pii pouziti HRV, 97,87 % pii pouziti EKG a 98,36 % pii EKG spolu
s galvanickou zménou.

2.2 Srdecni rytmus

Srdecni rytmus se da vyjadrit jako st¥idani systoly (stazeni srde¢ni svalo-
viny) a diastoly (uvolnéni srdecni svaloviny), ke kterému dochézi pravidelné
[62]. Srdecni rytmus je Fizen pomoci prevodniho systému srdecniho, ktery se
sklada z péti ¢asti: sinusovy uzel, sinokomorvy uzel, Histiv svazek, Tawarova
raménka a Purknova vlakna. Srdec¢ni rytmus je za béznych okolnosti urc¢ovan
sinusovym uzlem nachézejicim se v pravé sini [26].

Cinnost srdce je ovliviiovana nervovym centrem, které je umisténo v
prodlouZené mise a Varolové mostu. Cinnost je ovliviiovina pomoci sympa-
tickych a parasympatickych vlaken. Sympatikus zvysuje srdeéni frekvenci a
pripravuje télo na pripadny stres. Parasympatikus ptsobi opacné, snizuje
srde¢ni frekvenci a uvadi organismus do klidu [26].

Pro méreni srdecniho rytmu se vyuzivaji srdecni frekvence a tepova frek-
vence. Srdecni frekvence je mérend primo na srdci pomoci pristroji jako je
napriklad EKG. Tepova frekvence se méri pohmatem ¢i pristroji napriklad
na tepné zapésti a stanovuje se jako pocet tepovych viln za minutu [26].

Normalni hodnota tepové frekvence se u dospélého clovéka pohybuje
okolo 70 tepli za minutu. Tepova frekvence je proménliva, zavisi na néko-
lika faktorech, napriklad na fyzické ndmaze. Reaguje i na psychické podnéty,
zménu prostiedi, inavu ale i na prijem kofeinu a jinych podpurnych latek
[26]. Tepové frekvence je téZ zavisla na véku, u malych déti se pohybuje okolo
120 tept za minutu a se stafim klesd i pod 60 tept za minutu [8]. Pokud se
tepova frekvence pohybuje nad 100 tept za minutu, jedné se o tachykardii,
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a jestlize se pohybuje pod 60 tepy za minutu, mluvi se o bradykardii [55].

2.3 Emoce

Emoce je povazovany za nejjednodussi zazitek, ktery slouzi k uspokojeni ¢i
neuspokojeni hlavnich potieb organismu. Emoce slouzi k vyhodnoceni pod-
néta vychazejicich z nitra organismu nebo vnéjsich podnéta. Taktéz umoz-
nuji rychlou reakci na ménici se podminky a adaptaci na né [53].

Nejvetsi ¢asti nervového systému clovéka je velky mozek, jehoz soucasti
je limbicky systém, ktery je zodpovédny za chovani jedince, jez vede k preziti
jeho a rodu. Chovani k okoli 1ze rozdélit do dvou ¢éasti, za prvé apetitivni
(priblizovaci) chovani, kdy jedinec vyhledédva to, co ma pro néj pozitivni
biologickou hodnotu. Druhé chovani se nazyva averzivni (inikové). V tomto
pripadé se jedinec snazi vyhnout negativnim udalostem. Dalsim dulezitym
oddilem mozku je mezimozek, pii jehoz drazdéni vznika kromé pociti zizné
a sytosti také agrese nebo strach [26].

Stresem se rozumi stav organismu, ktery vznika piisobenim stresoru. V
tomto stavu jsou mobilizované obranné a napravné systémy dtlezité pro
preziti zatézové situace. Stres se déli na eustres (pfijemny) a distres (nepii-
jemny). Piikladem eustresu muze byt vyhra v loterii ¢i splnéni prani. Naopak
distres muze byt zptisoben napiiklad chorobou [26].

Stresorem se rozumi podnéty, které vyvolavaji urcity sled nervové, hor-
mondalni nebo celkové reakce organismu. Stresory jsou déleny do nasledujicich
kategorii:

o fyzikdlni stresory - chlad, hluk, vibrace

e chemické stresory - hlad, zizen, jedy

e bolest

e komplexni stresory - nové prostiedi, fyzickda ndmaha

o individudlni stresory - dusevni vypéti, nedostatek spanku, ztrata mi-
lované osoby

e stresory z nemoci - hospitalizace, prostfedi nemocnice
e stresory skupinové - skolni, rodinné ¢i sousedské prostredi

e socidlni stresory - nezaméstnanost, pracovni naroky, odchod do du-
chodu
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Stresory ovliviiuji funkci srdec¢niho svalu prostiednictvim sympatiku a
srdecni sval odpovida zvysenim tepové frekvence. Toto zvysSeni tepové frek-
vence je podobné situaci pri fyzické zatézi. Nadmérnym ptisobenim stresoru
¢i pii jeho dlouhodobém vlivu dochézi k porucham srde¢niho rytmu [26].

Stres tedy muzeme odecist z fyziologickych zmén u ¢lovéka, nejcastéjsimi
pozorovatelnymi zménami jsou [49]:

o Galvanickd kozni reakce - zmény v elektrické vodivosti kiize; béhem
stresu dochdzi k poceni a dochdzi ke snizeni odporu kuze [51]

o Flektromyogram - méreni elektrické aktivity svalt. Kvili stresu do-
chazi ke zménam ve stahovani svali a stres muze byt touto zménou
identifikovan [33]

e Teplota kuze - ve stresovych situacich dochazi také ke zvyseni teploty
kize [65]

o Flektrickd aktivita srdce - nejcastéji pouzivané metody pro zjisténi
stresu. Stres muzeme urcit jednak z EKG, tepové frekvence ¢i pro-
meénlivosti tepové frekvence [58]

2.4 Sentiment

Emoce neovliviiuji ¢lovéka pouze po fyzické strance, ale projevuji se i na jeho
psychice. Ovliviiuji tedy i to, jak se dany ¢lovék vyjadiuje. Sentiment lze de-
finovat jako autortiv postoj, nazor ¢i vyjadieni emoci nad urcitym tématem.
Rozdil mezi sentimentem a nazorem je ten, ze nazor pokazdé reflektuje pri-
stup k urc¢ité problematice. Na druhou stranu sentiment zahrnuje i pocity ¢i
emoce, které nemusi vzdy byt spojené s danym tématem [61].

Detekei sentimentu z psaného textu se zabyva obor Zpracovani priroze-
ného jazyka (NLP - Natural Language Processing). Existuji dva zpusoby jak
analyzovat sentimentu textu, a to kategoricky model a dimenzionalni mo-
del. V kategorickém modelu je sentiment vyhodnocovan podle poc¢tu vyskyti
elementt vyjadiujici uréitou emoci. Tento model je nachylny k chybam, pro-
toze je snadné pouzit Spatnou klasifikaci emoci. Z tohoto diivodu se zacala
pouzivat metoda, kterou zavedl Paul Ekman [46]. On a jeho kolega Wallace
Friesen navrhli rozdéleni emoci do Sesti zakladnich skupin na zakladé pokusu
s rozpoznavanim emoci na fotografiich [44]. Skupiny emoci jsou nésledujici:
hnév, smutek, radost, odpor, strach a prekvapeni.

Dimenzionalni model (obrazek 2.1) emoci byl vytvofen roku 1980 Ja-
mesem Russelem. Model je definovan jako dvoudimenziondlni kruhovy (ci-
rcumplex) a je zaloZzen na predpokladu, Ze urcité emoce si jsou blizsi nez
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ostatni a vSechny emoce mohou byt vyjadreny kombinaci dvou zakladnich
dimenzi. Jednotlivé dimenze jsou tvofeny z naklonnosti a vzruseni [48]. V
tomto modelu tedy neni emoce jednotlivych elementii kategorizovana, ale
je vyjadrena polohou v prostoru. Nevyhodou miuze byt, ze takto vyjadiena
emoce nemusi byt ¢itelnd lidmi [46].

Vzrudeni
l|
\w Radost

Odpor Naklonnost

negativni pozitivni

vysoké
Pfekvapeni

nizké

Obréazek 2.1: Sest zakladnich emoci v dvoudimenzionalnim prostoru [24]

V anglickych textech se mizeme setkat s pojmem opinion mining, ktery
znamena totéz co analyza sentimentu. Pokud se budeme snazit "vydolovat
nazor"' z prispévki na Twitteru, je nutné pocitat s tim, ze emoce subjektu
zde nejsou vyjadrené ihned a ptimo. O tom, jaka bude reakce na stres ne-
rozhoduje nejen stresor, ale i jeho zpracovani, které muze subjekt védomé
ovlivnit (obrazek 2.2). Clovék mé tedy volbu, zda stresu podlehne nebo svoji
reakci zmirni, a tim zméni vnimani stresoru [43].

Zména . .
wnimani o Move o Mova
podn&tu Zpracovani reakce
Iy
Podnét *  \Vnimani » Zpracovani » Reakce

Obrézek 2.2: Zména zpracovani stresoru
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3 Popis experimentu

Pro tuto préaci bude nutné ziskat data, ktera budou néasledné zpracovana.
Proto tato kapitola popisuje druhy experimentii a nasledné obsahuje po-
pis provedenych experimentt pro sbér dat obsahujicich tepovou frekvenci a
sentiment.

3.1 Druhy experimentu

Experiment neboli védecky pokus je objektivni pozorovani jevi, které se vy-
skytuji v kontrolovanych podminkach. Pomoci experimentu mutzeme oveérit
¢i vyvratit platnost predpokladu a naleznout mozné souvislosti.

3.1.1 Pilotni experiment

Pilotni experiment je predbézna studie malého rozsahu, kterda ma za kol
zjistit proveditelnost, ¢asové a financéni naroky, nepriznivé pripady a zlep-
seni vuci studovanému predpokladu pred zahajenim vyzkumného projektu.
Pilotni experiment mé tedy zajistit, aby v navrhu tizeného experimentu
nechybély dilezité poznatky napiiklad pro sbér dat, a tim se zamezilo opa-
kovéani fizeného experimentu. [22]

3.1.2 Kvaziexperiment

Kvaziexperiment je empirickd studie pouzivana k odhadnuti dopadu pted-
pokladu na sledovanou skupinu, kde nelze nahodné ptriradit sledovanym ob-
jektum experimentalni podminky. Kvaziexperiment tedy sdili podobnosti s
fizenym experimentem, ale 1isi se pravé v absenci ndhodného pritazeni ¢i
kontroly. Z téchto divodi v tomto typu experimentt chybi kontrolni sku-
pina. Misto toho kvaziexperiment typicky dovoluje vyzkumniktm kontrolo-
vat pritazeni ucastnikii, ale musi byt vyuzito jiného kritéria nez nahodného
pritazeni. Kvaziexperiment slouzi hlavné k nalezeni vztahtt mezi proménnymi
a ma nizsi miru validity nez rizeny experiment. [11]

3.1.3 Rizeny experiment

Rizeny experiment se zabyva zjistovanim vztahti mezi pric¢inou a nasledkem.
Vychazi z porovnavani mezi experimentalni skupinou a kontrolni skupinou,
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které by se mély lisit pouze v hledaném tucinku. Na rozdil od kvaziexperi-
mentu se zde pouziva nahodné prirazeni bud do experimentalni, ¢i kontrolni
skupiny. Nahodné rozdéleni do skupin zajistuje, ze pripadné rozdily ve sku-
pindch budou dilem nahody. [2]

3.2 Provedeni experimentt

V této diplomové praci budou pouzita data nasbirana béhem pilotniho a kva-
ziexperimentu. V obou experimentech dochazelo ke sbéru tepové frekvence
pomoci nositelné elektroniky a sentimentu, ktery je extrahovan z textu psa-
nych prispévki na socialni sit Twitter.

3.2.1 Pilotni experiment

Pilotni experiment mél jediného ucastnika a délka experimentu byla 2x 50
dni. Utastnikem byl 35-lety muz s kontrolovanym vysokym tlakem.

Meéreni tepové frekvence

Pro méreni byla pouzita dvé riznd zafizeni, jmenovité Fitbit Charger HR a
Basis Peak. Méreni probihalo nepretrzité, pouze s prestavkami pro nabijeni.
Tepova frekvence je u zarizeni Fitbit Charger HR méfena ndhodné kazdych
5 az 15 sekund po méfeni trva dalsich 5 sekund. U Basis Peak je mérfeni
provadéno 32x za minutu a zarizeni provadi agregaci dat 1x za minutu.

Sentiment

Sentiment byl vyjadfovan v anglickém jazyce pomoci prispévkil na soci-
alni sit Twitter, tudiz délka prispévku nesméla presahnout 140 znaku (toto
omezeni bylo ddno samotnou socidlni siti). Piispévky obsahovaly vyjadeni
autorovych pociti pomoci textu implicitné obsahujici sentiment. A také ob-
sahovaly explicitni oznaceni #p pro pozitivni a #n pro negativni sentiment.
Text prispévku bude slouzit pro extrakci sentimentu a oznaceni je pouze pro
kontrolu.

K psani prispévki dochazelo kazdych 45 minut s maximalni hodnotou 21
prispévki denné o vikendu (od 9:00 do piilnoci) a 23 piispévku pro pracovni
dny (od 7:30 do piulnoci). Minimélné vsak bylo vyzadovano 20 prispévki
denné.
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3.2.2 Kvaziexperiment

Po provedeni pilotniho experimentu byl pfipraven kvaziexperiment, ktery
byl rozsifen na sedm ucastniku (4 zeny, 3 muzi, vék 19 az 25 let s prumeér-
nou hodnotou 20,25 let a smérodatnou odchylkou 1,98 roku) a byla zkrdcena
doba experimentu. Ta nyni ¢inila celkové 14 dni, ale pouze v 10 dnech bylo
provadéno meéreni, viz obrazek (obrazek 3.1). Vybér ucastnika pro experi-
ment byl proveden mezi studenty studujici stejny obor a rodny jazyk vsSech
ucastniki byla cestina. Béhem experimentu byly zaznamenany nasledujici
udaje: pohlavi, vék, vaha a vyska ucastnika, nazev Twitter a Fitbit uctu,
sériové ¢islo naramku a datum startu experimentu.

Meéreni tepové frekvence

Meéreni tepové frekvence probihalo opét pomoci nositelné elektroniky, pouze
pomoci Fitbit Charger HR. Kazdému zarizeni byl pridélen technicky tcet
(bodyinnumbers01-04). Shér dat probihal nepfretrzité, minimalné vsak od
8:00 do 22:00.

Sentiment

Sentiment v kvaziexperimentu byl vyjadfovan v rodném jazyce pomoci so-
cidlni sité Twitter. Délka prispévku byla nové omezena 280 znaky (ome-
zeni socidlni sité). Pro kazdy ndramek byl vytvoren tcet na socidlni siti
(bodyinnumbers01-04) a piispévky obsahovaly vyjadreni autorovych pociti
pomoci textu implicitné obsahujici sentiment. Prispévky opét obsahovaly
explicitni oznaceni #p pro pozitivni a #n pro negativni sentiment.

K psani prispévki dochazelo kazdych 60 minut mezi 8:00 a 22:00 a bylo
vyzadovano presné 15 prispévkl za den.

tydenl tyden 2 tyden 3

Po|0t|5t|ét Pé‘SO‘Ne Po‘l.’.lt|5t|ﬁt|Pa’|So|Ne Po‘ﬂt‘st‘ét Pa’|So|Ne
14 dni 14 dni 14 dni

Cely den, tj. 8:00 - 22:00
Cast dne, tj. pond&Ii 8:00 - 12:00 a patek 12:00 - 22:00

Obrazek 3.1: Casovy ramec kvaziexperimentu
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4 Ziskani a zpracovani
sentimentu

Predchozi kapitola byla vénovana sbéru dat, v této je popsano co je to sen-
timent, jak je mozné jej analyzovat, problémy analyzy a jaké pristupy a
nastroje lze pouzit.

4.1 Analyza sentimentu

Jak jiz bylo napsdno v druhé kapitole, sentiment se definuje jako autortv
postoj, ndzor nebo vyjadfeni emoci nad ur¢itym tématem (2.4). Bylo zde
popséno i zakladni rozdéleni emoci a popsan dimenziondlni model (2.3).

Zjisténi sentimentu pomoci metod zpracovani prirozeného jazyka ovsem
neni bezchybné a ma urcita tskali. Hlavnim z nich je struktura jazyka, kde
mohou byt jednotliva vyjadreni nejasna ¢i spatné formulovana. Existuje pét
zékladnich problémt pfi analyze sentimentu [27].

o rozliseni smyslu - Stejnd slova mohou mit rizny vyznam podle kon-
textu, napt. pridavné jméno maly mize byt vnimano jak pozitivné
(mald spottfeba benzinu) tak negativné (maly zavazadlovy prostor)

e porovndvani - S porovnanim se casto setkdvame zejména v recenzich
"vydrz baterie mobilu Y je lepsi nez mobilu X". Vyskytuje se zde po-
zitivni slovo lepsi, ale miize byt slozité urcit, jaka je klicova informace
tohoto porovnani.

e negace - Negace muze Uplné zménit smysl véty. Mame-li dvé véty:
"je velka Sance, ze se telefon rozbije" a "je velka Sance, ze se telefon
nerozbije", je na prvni pohled ziejmé, Ze negace tplné zménila smysl
véty.

e intenzita - V jazyku muzeme narazit i na silu ndzorti (mirny nebo
silny) a nésledné muze byt problematické urcit, jak ma byt vysledek
klasifikovan, pokud pouzivame vice kategorii.

e sarkasmus - Poslednim problémem je zjisténi sarkasmu. Ten muze
Spatné ¢i uplné necitelny, ale na druhou stranu mtze byt napomocen
pri podrobnéjsi analyze sentimentu.
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Pro potteby této prace bude nutné programove urcit sentiment z psaného
textu a jeho zatrazeni do jedné z kategorii. Proto bude nutné se podivat na
moznosti extrakce sentimentu z textu a vybrat vhodnou variantu pro tuto
praci. Velmi casté je rozdéleni do péti skupin (velmi negativni, negativni,
neutralni, pozitivni, velmi pozitivni). Obcéas se ovSem pro zjednoduseni a
lepsi shodu se slovniky tato kategorizace zjednodusuje pouze na pozitivni a
negativni. [30].

Analyzu sentimentu muzeme rozdélit podle velikosti zkoumaného textu
a rozlisSujeme tfi zakladni Grovné [27, 28].

e Analyza celku - Analyza celku nebo dokumentu je nejednodussi forma
klasifikace, kde se celek bere jako zakladni jednotka informace. Tato
forma klasifikace neni vhodna pro dokumenty, které obsahuji nazory
na ruzna témata, jako jsou blogy ci fora.

e Analyza véty - Vétna analyza je povazovana za nejpodrobnéjsi ana-
Iyzu dokumentu. Kazda véta je brana jako samostatna jednotka se
svym nazorem. Pro kazdou vétu je tedy zjistén jeji sentiment. Analyza
na urovni vét ma dva zakladni procesy, a to klasifikaci objektivity a
klasifikaci sentimentu.

V klasifikaci objektivity nés zajima nazor autora. Véty mohou byt
bud objektivni, nebo subjektivni. V objektivni vété se nalézaji fakta,
ale nevyjadruje nédzor. V subjektivnich vétach lze nalézt nazor autora.
Objektivni véty (véty konstatujici fakta) by nemély hrat zédnou roli
v polarité ¢lanku a mohou byt vylouceny.

Druhou ¢asti je klasifikace sentimentu, kde je sentiment véty urce podle
slov, ktera vyjadiuji bud pozitivni nebo negativni zabarveni véty.

o Analyza aspektu - Jak analyza dokumentu, tak analyza vét nezjistuji,
co se ve skutecnosti lidem libi a co ne. Misto zkouméani vétnych kon-
strukci se analyza aspektu zaméruje primo na nazor. Tato analyza
je postavena na myslence, Ze nazor se sklada ze sentimentu (pozitivni
nebo negativni) a cile ndzoru. Napriklad véta "Kvalita hovort s iPhone
je dobré, ale vydrz baterie je kratka" obsahuje dva aspekty, a to kvalitu
hovoru a vydrz baterie. Cilem jsou tedy kvalita hovoru, jejiz sentiment
je kladny a vydrz baterie, kterd méa zdporny sentiment. [20]

Analyza aspektu tedy produkuje strukturovany souhrn jednotlivych
nazori a takto prevadi nestrukturovany text na strukturovana data
pro dalsi analyzy.
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4.2 Metody a techniky pro extrakci senti-

mentu

Typy zdroji vhodnych pro extrakei sentimentu se rozdéluji na ¢tyti zakladni:
mikroblogy, diskuzni féra, recenze produkti a védecké citace. V téchto ty-
pech je mozné nalézt sentiment autora. A. Yousif s kolegy provedl analyzu
metod pro zjisténi sentimentu vztahujicich se k posouzeni védeckych citaci.
Mezi zakladni pattilo strojové uceni (66,7 %), analyza pomoci slovniku (13,3
%), deep learning (13,3 %) a analyza pomoci klicovych slov (6,7 %), procen-
tudlni zastoupeni téchto metod bylo zjisténo v rdmci prizkumu. [66]

4.2.1 Strojové uceni

Strojové uceni se sousttedi na vytvareni modell, které maji schopnost ucit
se z poskytnutych dat. Klasifikace sentimentu je provadéna ve dvou krocich.
V prvnim je trénovan model pomoci trénovacich dat, kde je jiz sentiment
klasifikovan. V druhém kroku jsou klasifikovana data, ktera nebyla pouzita
pro trénink. [41]

Mezi pouzivané metody patii naptiklad Naive Bayes, Support Vector
Machine a Rozhodovaci strom.

Naive Bayes (7.3.2) je jednoduchy pravdépodobnostni model pro klasi-
fikaci, ktery se opird o predpoklad nezavislosti na ptiznacich (features) za
ucelem klasifikace vstupnich dat. Support Vector Machine (7.3.1) je neprav-
dépodobnostni binarni linearni klasifikator. Jeho cilem je nalézt rovinu, ktera
priznaky rozdéli tak, aby trénovaci data nalezela odlisSnym poloprostorim.

Posledni metodou je Decision Tree (Rozhodovaci strom) (7.3.3), jenz roz-
déluje trénovaci data na mensi ¢asti za tcelem identifikace vzori, které mo-
hou byt pouzity pro klasifikaci.

4.2.2 Analyza pomoci slovniku

Analyza pomoci slovniku obsahuje jiz pripraveny seznam slov a jejich po-
laritu. Avsak diky slozitosti jazyka ma tato metoda omezeni napiiklad s
rozpoznavanim zéporu. [66]

Jednim z moznach slovniki je SentiWordNet, ktery rozsituje slovnik sy-
nonymické rady slovniku WordNet o hodnoceni pozitivity, negativity a ob-
jektivity. [13]
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4.2.3 Deep learning

Deep learning vyuziva ke klasifikaci sentimentu neuronovych siti (7.3.4).
Neuronové sité jsou tvoreny vrstvami a jednotlivé vrstvy se skladaji z neu-
ront. Neurony jsou navzajem propojeny mezi vrstvami a kazdé propojeni
ma svoji vahu. Pomoci nastavovani vah se mtze sit naucit vykonavat rtizné
ukoly podobné jako mozek.

Mezi neuronové sité, které se vyuzivaji v extrakeci sentimentu patii Con-
volutional Neural Network (CNN), Recurrent Neural Network (RNN) a Long
Short Term Memory network (LSTM). CNN byla puvodné navrzena jako
doptedna neuronova sit pro vizudlni detekci. CNN je vhodna pro pouziti
ve zpracovani prirozeného jazyka diky pritomnosti konvolucnich vrstev pro
extrakei priznaki. Diky této vrstvé vznika propojovaci vzor mezi neurony
prilehlych vrstev.

Rekurentni neuronové sité (RNN) obsahuji spojeni, kde se mezi neurony
tvori Tizeny cyklus. Na rozdil od doprednych siti obsahuje tato sit "pamét’
a béhem vypoctu vystupu je kazdy vstup ovlivnén predchozimi vstupy. Sité
tohoto typu trpi problémem zvanym "vanishing gradient" kdy je zména gra-
dientu prilis mala a vrchni vrstvy zlistanou beze zmény. Long Short Term
Memory (LSTM) network odstranuje problém RNN pomoci specidlnich uzé-
vért k vnitinimu stavu bunky, a tim zabranuji mizeni gradientu. [23, 67]

4.2.4 Analyza pomoci klicovych slov

vvvvvv

mentu a jejich naslednou klasifikaci. Podle klasifikace sentimentu klicovych
slov je urcen i sentiment dokumentu. [66]

4.3 Word embedding

Word embedding je jednou z popularnich metod zpracovani prirozeného ja-
zyka. Pristup spociva v prevedeni slov na vektory v mnohorozmérném pro-
storu tak, aby slova s podobnym vyznamem byla blizko sobé a slova ne-
podobna daleko od sebe. Dalsi vlastnosti tohoto zpracovani je 'linguistic
regularity" tim rozumime, ze ¢ast morfologickych a sémantickych vlastnosti
se da reprezentovat unikatnim vektorem. Pokud bychom tedy k ptivodnimu
slovu pricetli zminény vektor, dostaneme se k blizkosti nového slova, které
se ovsem od puvodniho lis{ pravé vlastnosti reprezentovanou vektorem. [39]
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4.3.1 Word2Vec

Word to Vector (Word2Vec) pouziva neuronové sité k vytvoreni spojeni mezi
kontextem a slovem. K tomu pouziva bud Continuous Bag of words (CBOW)
nebo skip-gram model. CBOW pouziva jako vstup kontext, ktery je repre-
zentovan predchozimi a nasledujicimi slovy, pocet vstupnich slov zalezi na
délce definovaného okna. Nasledné je predikovano hledané slovo. Skip-gram
se snazi obracené predikovat kontext podle vstupniho slova. Vektory jsou
poté reprezentovany jako vahy v neuronové siti. [7, 3§]

4.3.2 GloVe

Global Vectors for Word Represantation (GloVe) pouziva k reprezentaci kon-
textu matici, do které zaznamenava, jak casto se slova vyskytuji ve spolec-
ném kontextovém okné. Tato matice dosahuje velkych rozméri, a proto se
pouziva jeji faktorizace k dosazeni efektivnéjsi reprezentace. [7, 42]

4.4 Dostupné nastroje

Dosud zde byly popsany pouze nastroje ¢i postupy, které je potireba imple-
mentovat. Ovsem existuji i jiz hotové néastroje, které budou popsany nyni.
Nésledné z nich budou vybrany a pouzity zvolené néastroje pro extrakci sen-
timentu.

4.4.1 CoreNLP

CoreNLP! je soubor néstroji k jazykové analyze. Jednim z jeho moznych
vyuziti je i extrakce sentimentu pomoci neuronové sité. Nastroj pracuje tak,
Ze véta je rozebrana do stromové struktury pres jednotliva slovni spojeni az
k zakladnim sloviim, které jsou nasledné ohodnocena. Nasledné jsou vypo-
¢itana ohodnoceni slovnich spojeni, az je nakonec ohodnocena celd véta.

Protoze zjisténi sentimentu neni kvili problémtm popsanym vyse jedno-
duchy tkol (4.1), vyuzivdi CoreNLP trénovany model Sentiment Treebank.
Tento model pro anglictinu obsahuje stromovy model sentimentu pro 215
154 frazi v 11 855 vétach a dosahuje presnosti az 85,4% pri analyze jedné
véty.

CoreNLP je vydavano pod licenci GNU GPL v3 a pro sviuj v béh vyza-
duje Javu. Je s nim mozné ovsem komunikovat pres ptrikazy ¢i webové roz-
hrani a existuje také mnoho prostredki, jak vyuzivat tento nastroj v jinych

thttps:/ /stanfordnlp.github.io/CoreNLP
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programovacich jazycich. CoreNLP je mozné pouzivat k analyze anglic¢tiny,
arabstiny, ¢instiny, francouzstiny, némdciny a Spanélstiny. [54]

4.4.2 Natural Language Toolkit

Natural Language Toolkit (NLTK)? je platforma pro praci s textem vyvijena
pro Python a obsahuje pres 50 zdroju slov. Samotné NLTK je vyvijeno
pod licenci Apache 2.0 License, a je tedy volné k pouziti. Samotny NLTK
obsahuje jiz tfidu Sentiment Analyzer, s jejiz pomoci lze vytvorit klasifikator
pro zjisténi sentimentu.

Ovsem obsahuje také modul VADER (Valence Aware Dictionary and
Sentiment Reasoner), coz je ndstroj pro extrakci sentimentu zalozeny na
slovnicich a pravidlech. Kazdé klicové slovo tedy obsahuje hodnoceni senti-
mentu a VADER z téchto hodnot ur¢i kone¢ny sentiment textu. Mimo pou-
hého hledani ve slovniku VADER také bere v potaz kontext, slova napsana
velkymi pismeny (zdtraznéni), vykriéniky, stupniovani pridavnych jmen ¢i
véty s ale. [31]

S NLTK se daji pouzit i dalsi tidy, jednou z nich je naptiklad Sentiment
Classifier®. Tato ti{da vyuZivd slovnik wordnet a statistiku vyskytu slov z
NLTK, aby mohla urc¢it sentiment slov, kterd maji vice vyznamu. Text je
klasifikovan pouze jako pozitivni ¢i negativni, a lisi se tim od VADERu, ktery
umi klasifikovat text i jako neutralni.

Dalsi pouzivanou knihovnou je TextBlob*, ktery pracuje na zakladé pra-
videl. Jeho vyhodou je velmi jednoduché rozhrani. TextBlob umi urcovat
polaritu textu (zda je text negativni ¢i pozitivni) a také jeho objektivitu.

4.4.3 Ostatni nastroje

e FustTextd - je open-source knihovna napsand v C++ vyvijend spo-
le¢nosti Facebook, s neoficidlnimi wrappery je pouzitelnd i v jazyce
Python

o PyText® - Deep learning framework postaveny na PyTorch. Jeho za-
meéreni je hlavné na jednoduchou implementaci zpracovani textu

https://www.nltk.org/
3https://pythonhosted.org/sentiment_ classifier/
4https://textblob.readthedocs.io/en/dev/
Shttps://fasttext.cc

Shttps://github.com /facebookresearch /pytext
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o AllenNLPT - Deep learning framework postaveny na PyTorch zamé-
feny na vytvareni prototypt

e FLAIR® - NLP knihovna postavend na PyTorch zabyvajici se rozpo-
znavanim pojmenovanych entit, oznacovanim casti feci, rozliSovanim

smyslu a klasifikaci

Casto se zde vyskytuje knihovna PyTorch?, jednd se o open-source kni-
hovnu pro strojové uceni, ktera se pouziva v Pythonu.

"https://allennlp.org/
8https://github.com/zalandoresearch /flair
9https://pytorch.org/
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5 Tepové frekvence a jeji
ziskani

V druhé kapitole bylo popsano, ze srdecni rytmus je periodické stiidani
stazeni a uvolnéni srdecniho svalu (2.2). V této kapitole budou uvedeny
metody méreni tepové frekvence a tepova pasma.

5.1 Tepova frekvence

Abychom lépe pochopili tepovou frekvenci je nutné se seznamit se zakladnimi
pojmy. Tim prvnim je klidova tepova frekvence, kterd by méla odrazet zdravi
a fyzicky trénink ¢lovéka. Druhym pojmem je maximalni tepova frekvence,
které muze ¢lovék pri zatézi dosdhnout bez ohrozeni na zdravi.

5.1.1 Klidova tepova frekvence

Klidova tepova frekvence se méri, pokud je ¢lovék vzhiiru, v bézné teploté
a nebyl vystaven zadné namaze Ci stimulaci, jako je napriklad stres nebo
prekvapeni. Normalni klidova tepova frekvence je 60 az 90 tdert za minutu.
Nad 90 uderti za minutu roste moznost srde¢nich chorob. Tepova frekvence
je také zavisla na véku a s vékem klesa, kdy u déti dosahuje az 120 tdert a
ve stari mize klesnout i pod 60 Gdert za minutu (tabulka 5.1) [26].

e Tuachykardie - pokud je klidova frekvence vyssi nez 100 tdert za mi-
nutu. Mtze se vyskytovat pfi emocionalnich stavech jako je stres nebo
uzkost a nebo v téhotenstvi. Ale také muze byt dusledkem sepse, ho-
recky, kardiomyopatie a dalsich onemocnéni.

e Bradykardie - klidova frekvence je nizsi nez 60 tderti na minutu. Casto
se muze vyskytovat u trénovanych sportovci, ale zde se nejde o pri-
znak nemoci. U nesportovcl miize jit o disledek infarktu myokardu ¢i
nitrolebe¢ni poranéni [55].

5.1.2 Maximalni tepova frekvence

Maximalni tepova frekvence se zjistuje vétsinou pomoci srdec¢niho zatézového
testu, kdy je subjektu méreno EKG a zaroven je vystaven fyzické zatézi napr.

27



5 Tepova frekvence
Vek h .
v uderech za min.
Novorozver,l(n 99-149
(0 - 3 meésice)
Rojencl 89-119
(3 — 6 mésice)
Kojenci
79-119
(6 — 12 mésice)
Deéti
69-129
(1 - 10 roku)
Déti pres 10 1
eti Iv)rfas O' evt', 59-99
dospéli, seniofi
Trd ;
renovz'ml 29-50
atleti

Tabulka 5.1: Tepova frekvence a vék [25]

béhani na bézeckém pasu. Intenzita béhu se postupné zvysuje, dokud nejsou
detekovany zmény srde¢ni funkce. Test trva obvykle od 10 do 20 minut [16].

Hodnotu maximélni tepové frekvence (5.1) mizeme urcit také pomoci
vypoctu. Nejcastéji pouzivany vzorec formulovany v roce 1970 doktory Wil-
liamem Haskellem a Samuelem Foxem (5.1) [14, 47].

H Ry = 220 — vk (5.1)

Tento vzorec byl vytvoren na zakladé 11 riznych védeckych praci. Vzorec je
jednoduchy na zapamatovani a velmi se rozsiril diky pouziti v pristrojich na
sledovani srdec¢ni tepové frekvence. Je nutné zminit, ze tento vzorec ovsem
neni uplné pfesny a chyba se miize pohybovat v 7 az 11 iderech za minutu.
Podle srdecni frekvence rozlisujeme nésledujici tepova pasma [12]:

o Nizkd aktivita - 50 az 59 % - rozcvicka, zéna pro piipravu pred vykonem
o [itness - 60 - 69 % - fitness, zvySené spalovani tuku

e Aerobni - 70 - 79 % - vytrvalostni trénink, zlepSeni stavu kardiovasku-
larniho a respira¢niho systému

e Anaerobni - 80 - 89 % - zatézovy trénink, zvysuje se objem kysliku,
ktery je organismus schopen ptijmout

e VO2 Mazx - 90 - 100 % - maximéalni zatéz, télo je schopno spalit nejvyssi
pocet kalorii, zvySuje se riziko zranéni a prodluzuje doba na regeneraci
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Casto se také miizeme setkat s tabulkou (obrazek 5.1), kde je porovnéani
riznych zatézovych zon podle véku a tepové frekvence.

Zatéiové z0ny

Vék
20 25 30 35 40 45 50 55 65 70
Q
Q
c
g
e
Q
™
—
2
(=]
(=1
g Fitness - spalovani tukd
60% 120 117 114 111 108 105 102 99 a3 Q0
Nizka aktivita - rozcvicka
50% 100 98 95 93 90 88 85 83 78 75

Obréazek 5.1: Zatézové zény [12]

5.2 Meéreni tepové frekvence

V této casti budou popsany hlavni metody pro méreni tepové frekvence,
véetné fotopletysmografu, ktery pouzivd Fitbit Charger HR! (obrdzek 5.2)
a byl vyuzit v této praci.

5.2.1 EKG

Elektrokardiografie neboli EKG slouzi pro sniméni zmény elektrického po-
tencialu, ktery je zptisoben srdeéni aktivitou. Casovy zdznam je uloZen v
podobé elektrokardiografu pro vyhodnoceni. EKG je neinvazivni metoda a
pro sbér dat pouziva elektrody pripojené bud na kiuzi, nebo naptiklad na
sténu jicnu. Elektricka aktivita srdce vybuzuje mechanickou aktivitu a po-
moci EKG lze tedy zjistovat i srde¢ni choroby.

Ke snimani EKG dochéazi napriklad pomoci dvanactisvodového systému,
kdy se elektrody umistuji na pravé a levé zapésti, levou nohu a hrudnik. 7Z
tohoto plyne, Ze tato metoda je vhodna pro klinické vysetieni a nemtize byt
pouzita v této praci.

Thttps://www.fitbit.com/be/chargehr
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Obrazek 5.2: Fitbit charger HR

Z elektrokardiografu se da nésledovné vycist tepova frekvence. Ta se
urcuje jako vzdalenost mezi depolarizacemi srdecnich komor tj. R-R interval.
[17]

5.2.2 Hrudni pas

Hrudni pas byva soucasti prislusenstvi u sporttestert a sklada se z moni-
torovaci a vysilaci ¢asti. Monitorovani tepové frekvence hrudnim pésem se
podoba snimani EKG a opét se jednd o neinvazivni metodu. Hrudni pas
obsahuje dvé elektrody, které snimaji zmény elektrického potencidlu srdce.
Zde se také pocita s tim, ze sledovany objekt se poti, a tim se zvySuje vo-
divost spojeni mezi kizi a elektrodami. Snimana hodnota se zpracovava v
monitorovaci ¢asti, kde je signal vyc¢istén od nezddoucich artefaktii a Sumu a
odectena tepova frekvence. Nasledné je vysledek pomoci vysilaci Casti ode-
slan napiiklad uzivateli do jeho hodinek ¢i mobilniho telefonu [34].

Mezi vyhody sniméani tepové frekvence hrudnim pasem patii presnost,
ale jeho noseni muze byt neprijemné, a neni tak vhodny pro sledovani v
delsim casovém tseku. Dalsi nevyhodou je nutnost mit u sebe zarizeni pro
prijem dat.

5.2.3 Pletysmografie

Dalsi neinvazivni metodou je pletysmografie, ktera pro zjisténi tepové frek-
vence pouziva objemové zmeény casti téla. Zména je zpusobena pulzy srdce,

30



které nasledné vyvolava tlakové a objemové zmény v krevnim fecisti. Obje-
mové zmény se nasledné daji méfit ruznymi metodami [3].

o mechanicky pletysmograf - zaznamenava zmény pomoci pneumatického
nebo vodniho systému. Tento pristroj ma tvar naprstku, ve kterém je
uzavren ¢lanek prstu. Prostor naprstku je vyplnén vzduchem nebo vo-
dou a prenasi objemové a tlakové zmény k membrané, ktera je nasledné

snima.

o impedancni pletysmograf - ke sledovani pouziva zmény v elektrické
impedanci, které jsou zavislé na zménach objemu krve. Pro tento tcel
je vyuzito prichodu malého stiidavého proudu sledovanou c¢asti téla.
P1i prichodu pulzu dojde ke zvyseni elektrické vodivosti. P¥i pouziti
je nutné mit na paméti, ze kiize nema vsude stejny odpor, a tim muze
dochéazet k chybam pri méteni.

o clektrokapacitni pletysmograf - tato metoda se lisi zejména v tom, ze
nedochazi ke kontaktu s télem. P¥i méteni je prvni elektroda vzdalena
1 az 2 mm od téla a druhou elektrodu predstavuje sledovany organ.
Pti prichodu pulzu dochézi ke zménam vzdalenosti mezi elektrodami,
kterd ma za nasledek zménu elektrické kapacity vzdusného prostoru.
Tato metoda méa nevyhodu v tom, Ze pozorovany objekt musi byt v
absolutnim klidu.

e fotoelektricky pletysmograf - metoda vyuzivajici pro méreni svétlo.
Zdroj svétla sviti na tkan a nasledné je snimano mnozstvi odrazeného
svétla. Mnozstvi zachyceného svétla je zavislé na objemu krve v tkani.
Podle toho, jak objem roste a klesa, je mozné urcit tepovou frekvenci.
Kvalita vysledného méreni zavisi i na pouzité vinové délce svételného
zdroje. Nejcastéji se pouziva zelené ¢i ¢ervené svétlo a infracervené za-
feni. Vétsi vinova délka zajistuje, ze svétlo pronika hloubéji do tkané,
ale vysledek muze byt nasledné ovlivnén pohyby v tkani.
Fotoelektrické pletysmografy délime na dva typy, a to reflexni a prisvi-
tové. Reflexni pletysmograf obsahuje zdroj svétla i snimac vedle sebe.
Miuze byt umistén napiiklad na hodinkach. Prisvitovy pletysmograf
snima pruchod svétla celou casti téla, a snimac je tedy na opacné
strané nez zdroj. Tato metoda je presnéjsi, ale neni tolik vhodné pro
nositelnou elektroniku.
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5.2.4 Nepresnosti méreni

Jelikoz v této praci je vyuzito fotoelektrické pletysmografie, je nutné také
zminit, jak pfi tomto druhu sledovani tepové frekvence muze dojit k nepres-
nym méfenim [10].

o Spatné utaZeni senzoru - pii malém utazeni senzoru dochézi k pohybu
meériciho pristroje, které muze vést ke zménam ve vysledcich vlivem
vnikani okolniho svétla na senzor. Pristroj by mél byt pevné utazen,
ale ne prilis, jinak dojde k zamezeni cirkulace krve v koncetiné, a tim
je taktéz ovlivnéno meéreni.

e Pohyb sledované osoby - pohyb ovliviiuje tkan, kde se tepova frekvence
méri. Pii pohybu se v tkani méni objem krve, ktery znesnadnuje roz-
poznani pulzt srdce. Spravné umisténi senzoru nad zapéstim by mélo
tento problém eliminovat.

e Nervozni chovdni - pokud je osoba nervozni a napriklad provadi stale
stejnou ¢innost (napf. klepani prstem ¢i podupédvani), zptusobuje toto
chovani zachvévy, které ovliviiuji méreni. Opét pomulze spravné uta-
zeni a umisténi senzoru, ale je také dobré nositele na tuto skutecnost
upozornit, aby se vyhybal ¢innosti ovliviiujici méfeni.

o Chyba metody - méreni pomoci fotoelektrického pletysmografu neni
zcela presné a je vhodné jako orientacni, a to kviili méreni pouze dyna-
mické zmény v krevnim tecisti. Dalsi véc, kterda muze ovlivnit spravnost
meéreni, jsou vinové délka svételného zdroje a kvalita snimace.
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6 Priprava dat

Nyni jiz mame popsané metody, jak ziskat dva typy dat, a to data se sen-
timentem v kapitole (4) a data s tepovou frekvenci (5). Tato kapitola se
bude zabyvat tim, jak tato data zkombinovat a nasledné si vytvorit uce-
leny obrazek nad zmeérenou tepovou frekvenci a sentimentem extrahovanym
z textu.

Urceny sentiment je zde nezavisla proménnd, jeho hodnota je ddna vyja-
dfenim ucastnika experimentu. Zavislou proménnou je tepova frekvence, u
které bude hledana zavislost na sentimentu ptispévku.

6.1 Diskrétni a spojité veliciny

Meérené hodnoty mohou byt vyjadreny dvéma zpiisoby. Pokud mame méfeni,
které obsahuje spocitatelné mnozstvi hodnot po nespojitych krocich (izolo-
vané body v ¢ase), mluvime o diskrétni veli¢iné. Hodnoty téchto mérenich
mohou byt pouzity napriklad pro zjisténi poctu ¢i cetnosti.

Druhym typem je spojita veli¢ina, kde hodnota nabyva jakékoli velikosti
v urc¢itém intervalu. Takto se da meérit vétsina veli¢in, napriklad vaha. Za
spojité veli¢iny jsou povazovany i méreni tepové frekvence ¢i rychlosti dy-
chani a to kvili tomu, Ze je zde velké nespocitatelné mnozstvi vysledki v
case.

Pokud se podivame na méteni v této praci, tak méreni tepové frekvence
bude brano jako spojita veli¢ina, ale zjisténi sentimentu je diskrétni. Proto
bude nutné najit zptsob, jak oba typy dat spojit dohromady.

6.2 Priprava dat

Z jednotlivych experimentt nejsou data ihned vhodna k pouziti. Je nutné
data predzpracovat, aby byla vhodna pro strojové uceni a odstranily se chyby
v datech. Jako ptiklad mohou slouzit ptreklepy v psani prispévki na socialni
sit Twitter.

6.2.1 Data pro extrakci sentimentu

Data pro sentiment byla sbirdna béhem pilotniho (3.2.1) a kvaziexperimentu
(3.2.2). Utastnici kvaziexperimentu psali pispévky v ¢eském jazyce a kromé
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opravy gramatiky bylo nutné i prispévky prelozit do angli¢tiny, protoze vét-
Sina nastroju pro extrakci sentimentu funguje nejlépe s angli¢tinou.
Pted pouzitim dat bylo nutné udélat tyto kroky:

1. Kontrola gramatiky ¢esky psanych prispévki, tato kontrola byla pro-
vadéna rucéné s vyuzitim kontroly pravopisu v Google Docs

2. Preklad pomoci Google Translatoru do anglictiny

3. Rucéni kontrola, zda prispévek psany cesky odpovida prelozenému do
anglictiny

4. Kontrola anglického pravopisu pomoci automatické kontroly v Micro-
soft Excel

5. Extrakce sentimentu pomoci strojového uceni, neuronovych siti ¢i ho-
tovych nastroju (4.4)

Vyuziti automatizovanych nastroji pro preklad a kontrolu gramatiky
bylo nutné vzhledem k poctu prispévki (pilotni experiment pres 2000 a kva-
ziexperiment pres 1000). Aby se snizil pocet chybnych prekladu, preklept ¢i
gramatickych chyb, byla provedena kontrola kazdého prispévku rucné.

Vyuziti hotovych nastroji se jevi jako vhodna varianta. Nastroje se chlubi
vysokou presnosti a také v této praci jde hlavné o nalezeni mozné souvislosti
mezi sentimentem a tepovou frekvenci.

6.2.2 Data z méreni srdecniho tepu

Stejné jako data pro extrakci sentimentu byla méfena tepova frekvence bé-
hem pilotniho a kvaziexperimentu. Data kazdého ucastnika jsou rtzna, tj.
ruzna klidova tepova frekvence (5.1.1) i maximalni tepova frekvence (5.1.2).
Aby se dala data porovnavat mezi jednotlivymi subjekty, je nutné namérena
data normalizovat.

6.3 Reprezentace a priprava dat sentimentu

na fuzi

Na zacatku této kapitoly bylo Teceno, zZe existuji diskrétni a spojité veli¢iny
(6.1) a ze extrahovany sentiment je reprezentovan jako diskrétni veli¢ina a
namérena tepova frekvence jako spojita. Z toho vyplyva, ze je nutné prevést
jedno ¢i druhé méteni na druhy typ velic¢iny, aby byla mozna jejich fuze.

34



6.3.1 Reprezentace dat

Sentiment extrahovany ze zjisténych dat mize nabyvat hodnot podle podle
pouzitého nastroje. Data mohou byt vyjadrena napriklad pouze jako ne-
gativni (-1 nebo N) ¢i jako pozitivni (1 nebo P) a obcas se mize pridat
i kategorie neutrdlniho sentimentu (0 nebo X ). Dale se muzeme setkat s
vice kategoriemi, kde se pridavaji vyjadieni o jak moc pozitivni ¢i negativni
prispévek se jednd, a to bud slovné (velmi negativni, negativni, neutralni,
pozitivni, velmi pozitivni), ¢i éiselné (0, 1, 2, 3, 4, 5). Nékteré nastroje ex-
trahuji sentiment jako spojitou veli¢inu mezi hodnotami -1 a 1 [35].

6.3.2 Interpolace sentimentu

Abychom byli schopni spojit hodnoty sentimentu, které jsou diskrétni a maji
tak platnost pouze v jeden casovy okamzik, a hodnot méreni tepové frek-
vence, je nutné data pro sentiment interpolovat. Prvni moznosti je prodlou-
zeni hodnoty sentimentu az do dalsi zmény naptiklad metodou Zero-order
Hold (zména bude skokovd) a nebo provést trojihelnikové prodlouzeni po-
moci First-order Hold (zména bude postupna).

6.3.3 Zero-order Hold

Zero-order Hold (ZOH) je matematicky model pro rekonstrukci signalu. Jeho
pouziti tkvi v prevodu diskrétniho signalu na spojity tak, ze udrzuje hodnotu
signalu do té doby, nez je nalezena hodnota dalsi. Jedna se tedy o prodlouzeni
hodnoty v ¢ase. Vzorec pro ZOH vypad4a nasledovneé:

s t—L _pT

Tzom = Y x(n)rect(—2

) (6.1)

n=—oo
Kde plati ze t je okamzity cas, T je velikost intervalu a rect je obdélnikova
funkce:

(6.2)

NI N N

Pokud pouzijeme tedy ZOH na hodnoty sentimentu, bude ptitazena hod-
nota sentimentu k tepové frekvenci porad stejna, dokud nedojde ke zméné
sentimentu. Tato zména muze nastat pouze nactenim tweetu s jinou hod-

notou sentimentu. Spojeni s tepovou frekvenci je vidét na obrézku (obréa-
zek 6.1):
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AAA TN YO YY

sentiment

Obrézek 6.1: Zero-order hold s tepovou frekvenci

6.3.4 First-order Hold

Dalsi moznosti je pouziti metody First-order Hold (FOH), kterd diskrétni
signal méni na spojity po ¢astech jako linearni aproximaci vzhledem k ptivod-
nimu signalu. Tato metoda se od Zero-order Hold lisi v lepsim napodobeni
puvodni krivky, takze model lépe odpovida pivodnimu signalu. Interpolace
mezi dvéma hodnotami se fidi nasledujicim vzorcem:

TroH = i x(nT)tri(t_TnT) (6.3)

n=—oo

Kde plati Ze t je okamzity cas, T je velikost intervalu a tri je trojihelni-
kové funkce:

1—|z|, ifjz| <0

tri(z) = AMx) = { (6.4)

0, jinak

P1i pouziti FOH dojde k tomu, Ze hodnoty mezi jednotlivymi mérenimi
sentimentu jsou nasledné prolozeny primkou (linedrni interpolace) a vznika
trojuhelnikovy tvar vysledného signalu. Hodnota sentimentu nyni jiz ovSem
nebude binarni, ale bude se ménit vzhledem k interpolaci hodnot sentimentu.
Spojeni s tepovou frekvenci muzeme vidét na dalsim obrézku (obrazek 6.2):
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sentiment | )z

Obrézek 6.2: First-order hold s tepovou frekvenci

6.4 Reprezentace a priprava dat tepové frek-

vence na fuzi

Data pro tepovou frekvenci jsou vyjadiena v poc¢tu tdert za minutu. Tato
data jsou nasbirdna jako casova rfada a namérené hodnoty jsou pro kazdy
subjekt individualni. Aby byla data lépe zpracovatelnd, je nutné, aby ruzna
meéreni méla stejny rozsah. Pro zménu méritka je mozné vyuzit metod pro
normalizaci.

6.4.1 Normalizace

Normalizace znamena prevedeni dat z puvodniho rozsahu na novy rozsah
tak, Ze novy rozsah je mezi hodnotami 0 a 1 nebo -1 a 1.

Linearni min-max normalizace

Nejjednodussi formou normalizace je min-max normalizace, kdy se hodnoty
linearné transformuji do nového oboru hodnot a zlstava zachovana jejich
distribuce. Pro pouziti této metody je nutné znat maximum a minimum
z pouzitych hodnot. Nevyhodou pouziti min-max normalizace je, ze muze
dojit ke zpracovani dat, které maji maximum a minimum vyrazné odlisné od
stfedni hodnoty. Diisledkem toho zlstava vétsina rozsahu nevyuzita a pokud
se jedna o anomalie, mtze dojit i k vyraznému zkresleni vstupni informace.
Nasledujici vzorec vyjadruje pouziti min-max normalizace:
, x — min(x)

= (6.5)

mazx(x) — min(z)
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Hodnoty x jsou ptivodnimi hodnotami a x’ je normalizovand hodnota.

Nelinearni soft-max normalizace

Tato normalizace se provadi pomoci logaritmické funkce. Data, ktera se
nalézaji v blizkosti standardni odchylky od priméru, jsou normalizovana
témér linedrné, zatimco data, ktera se nalézaji dale, se normalizuji neline-
arné. Tento pristup nam umoznuje snizit dopad minimalnich a maximéalnich
hodnot z min-max normalizace. Dalsi vyhodou je, Ze nemusime znat mini-
malni a maximalni hodnotu dat. Soft-max normalizaci lze provést pomoci
nasledujictho vzorce:

A (6.6)

T—p
l—e—=

Hodnota x’ je normalizovand hodnota, x ptivodni hodnota, p je aritme-
ticky primérac smérodatnd odchylka.

Z-score normalizace

Dalsi moznou metodou pro normalizaci je pouziti z-score normalizace. Prii-
mérna hodnota pri pouziti této metody je rovna 0 a smérodatna odchylka
odpovida hodnoté 1. Pomoci z-score se vyjadiuje vzdalenost mezi norma-
lizovanou hodnotou a stfedni hodnotou mnoziny. Pokud je znama hodnota
prumeéru a smérodatné odchylky, miizeme z-score vypocitat nasledovneé:

= (6.7)

kde x je ptivodni hodnota, x” normalizovana, u je aritmeticky pramér a
o smérodatna odchylka.
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7 Strojové uceni

Strojové uceni je metoda pro pouziti algoritmti umoznujicich uceni umélych
objekttl, pricemz uc¢enim se rozumi zlepsovani vysledki na zdkladé zkuse-
nosti. Metody strojového uceni si vytvareji matematicky model naptiklad
pomoci trénovacich dat a nasledné se podle néj rozhoduji ¢i vytvareji pre-
dikce. P1i uceni dochazi k zméndm v modelu, které by mély vést ke zlepseni
a prizpusobeni modelu okolnimu prostredi. [4]

V této kapitole jsou rozebrany zakladni metody strojového ucéeni véetné
neuronovych siti. Strojové uceni bude vyuzito ke zjisténi vazby mezi tepo-
vou frekvenci a sentimentem extrahovanym z textu. K tomuto tcelu budou
vyuzita data, kterda vzniknou fuzi dat (6).

7.1 Rozdéleni ucicich se algoritmii

Jak jiz bylo zminéno, tak metody strojového uceni vytvareji matematicky
model. Mame vice moznosti jak tento model tvorit a jak pristupovat k tré-
novacim dattm.

7.1.1 U&cdeni s ucditelem

Pri strojovém uceni s ucitelem obsahuji trénovaci data nejen priznaky, ale
také pozadovany vystup. Vytvoreny matematicky model se iterativné opti-
malizuje tak, aby dokazal klasifikovat nebo pouzit regresi na nezndma data.
Mozné je také vyuziti trénovacich dat, kde casti dat chybi pozadovany vy-
stup. Takova metoda se nazyva jako kombinace uceni s uc¢itelem a bez ucitele.
48

7.1.2 Uceni bez ucitele

Uceni bez ucitele nepouziva trénovaci data. Data tedy museji splnovat pod-
minku, Ze nebyla klasifikovana, kategorizovana nebo oznacena. Tyto metody
nachazeji spojitosti v jednotlivych datech a musi klasifikovat data bez jaké-
koli vnéjsi pomoci. [48]
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7.1.3 Zpétnovazebné uceni

Uceni pomoci zpétné vazby ma za kol minimalizovat chybovost vyhodno-
covani. Modelu tedy neni feceno, jak by mél ¢innost vykonavat, ale misto
toho se snazi zjistit, ktery krok produkuje co nejlepsi vysledek. [57]

7.2 Typy tuloh

7.2.1 Klasifikace

Klasifikace je definovana jako zatrazeni nového objektu do urcené sady kate-
gorii. Urcovani probihéd na zakladné trénovacich dat, ktera obsahuji pozado-
vany vystup. Jedna se tedy o uceni s ucitelem. Trénovaci data jsou analyzo-
vana pomoci nezavislych priznaki (features), které jsou nasledné rozpozna-
vany u neznamych dat a dochdzi ke klasifikaci do urcité kategorie. [1]

7.2.2 Regrese

Regrese je také tloha spadajici do uceni s ucitelem. Od klasifikace se lisi tak,
ze neklasifikuje do kategorii, ale podle vzniklého modelu vytvari predikci pro
novou ¢iselnou hodnotu. [1]

7.2.3 Shlukovani

Tato tloha se snazi o shlukovani objekti do skupin (clusteri) tak, aby si
objekty z jedné skupiny byly podobnéjsi nez objekty z ostatnich skupin.
Data museji byt popsana stejnou mnozinou priznakt a nenesou informaci o
prislusnosti k pozadované skupiné. Shlukovani spada do kategorie uceni bez
ucitele. [32]

7.3 Modely strojového uceni

7.3.1 Support Vector Machine

Support vector machine (SVM) [9] je model strojového uceni s ucitelem
urceny pro klasifikaci a regresi. Ucebni algoritmus pro SVM je nepravdé-
podobnostni, binarni, linearni klasifikator, ktery se snazi nalézt nadrovinu
rozdélujici trénovaci data do dvou opacnych poloprostorti. Hleda se takova
nadrovina, ktera je od trénovacich dat co nejvzdalenéjsi. Pro popis této
nadroviny se pouzivaji nejblizsi body nazvané podpurné vektory (support
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vectors) a je linedrni funkei v prostoru priznaku. Pokud mdme mnozinu tré-
novacich dat (7}, y;), kde 7; je vektor a y; je informace od ucitele nabyvajici
hodnot -1 az 1, poté muzeme zapsat rovnici nadroviny nasledovneé:

WxT+b=0 (7.1)

kde 1 je normala nadroviny.

7.3.2 Naive bayes

Metoda bayesovské klasifikace vychéazi z Bayesovy véty o podminénych prav-
dépodobnostech. Bayesovsky klasifikator zatazuje objekt do nejpravdépo-
dobnéjsi tiidy pomoci vektoru priznakt. Bayestv vztah pro vypocet podmi-
néné pravdépodobnosti vychazi z predpokladu, ze plati hypotéza Y, pokud
pozorujeme vyskyt X.

P(X|Y) % P(Y)
P(X)

Naive bayesovsky klasifikitor [36] vychézi z Bayesova teorému. Stejné

P(Y|X) = (7.2)

jako u SVM se jedné o metodu uceni s ucitelem. Naive bayes vyuziva nasle-
dujici vzorec:

P(D|h) * P(h)
P(D)

P(h|D) = (7.3)

e P(h) - apriorni pravdépodobnost jevu h

e P(D)- pravdépodobnost vyskytu dat D bez znalosti pravdépodobnosti
jevu

e P(h/D) - aposteriorni pravdépodobnost, pravdépodobnost jevu h, po-
kud jsou pritomna data D

e P(D|h) - pravdépodobnost vyskytu dat D, jestlize nastal jev h

Klasifikator funguje tak, ze hleda hypotézu s nejvyssi aposteriorni prav-
dépodobnosti.

7.3.3 Rozhodovaci strom (Decision tree)

Rozhodovaci strom [1] je metoda primarné zaloZena na klasifikaci podle
vstupnich dat. V nelinearni hierarchické strukture se vyskytuji uzly, hrany a
listy. Uzly vyuzivaji hodnoty zkoumanych atributt a rozdéluji model na jed-
notlivé podstromy, pricemz atribut pomoci své hodnoty popisuje sledovany
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objekt. Uzly tedy pripominaji otazky, podle kterych se model rozhoduje. Na-
sleduji hrany, které predstavuji odpovédi na otazky, a podle hodnoty atributu
muze model zvolit, jakym smérem se vyda. Posledni ¢asti jsou listy, kde se
nachézeji rozhodnuti.

Jednim z moznych algoritmi pro tvorbu rozhodovaci stromu je ID3 (Ite-
rative Dichotomiser 3). Tento algoritmus vytvari rozhodovaci strom podle
poc¢tu hodnot délicich atributt, pricemz vybira ty atributy, které zvysuji
informacni zisk stromu snizovanim entropie. Entropie nam udéva miru ne-
usporadanosti stromu v intervalu 0 az 1 a cilem je jeji minimalizace, a tim
dosazeni presnéjsich vysledki. Algoritmus pracuje v téchto krocich:

1. Vytvoreni rodicovského uzlu - uzel obsahuje vsechny zaznamy

2. Testovdani ukoncovacich podminek - pokud uzel splnuje ukoncovaci pod-
minky, je tedy listem a algoritmus konci

3. Vybér vhodného atributu - vybér atributu s nejvétsim informacénim pti-
nosem, ktery nejlépe rozdéluje jednotlivé zaznamy

4. Rozdélent zaznami do novych uzli - zaznamy jsou rozdéleny do novych
uzli, které se stavaji rodici, a algoritmus se opakuje

7.3.4 Neuronové sité

Neuronové sité vznikly jako metoda pro paralelni zpracovani dat a jejim
vzorem je chovani v biologickych strukturach. Neuronova sit je tvorena ori-
entovanym grafem, ktery se sklada z neuront (vrcholil) a spoji mezi neurony
- synapsemi (hrany). Neurony maji libovolny pocet vstupi, ale pouze jeden
vystup a navzajem si predavaji signaly, které jsou transformovany pomoci
aktivac¢nich funkci. Umély neuron si mizeme ukazat na modelu, ktery po-
psali McCulloch a Pitts [37] (obrazek 7.1):

X4 Wy
W

X5 2 E > S > Y
W3

X3

Obrézek 7.1: Perceptron
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€T; - Vstupy neuronu

e w; - vahy synapsi

© - prah

S - aktivaéni funkce neuronu

e Y - vystup neuronu

Hodnota © nam urcuje prahovou hodnotu aktivace; pokud neni této hod-
noty dosazeno, neuron zustava neaktivni.

Aktivacni funkei pouzivanych v neuronovych siti je mnoho, mezi zakladni
patri:

o Funkce jednotkového skoku

Funkce signum

Linedrni funkce

Hyperbolicky tangent

Sigmoiddlni funkce

Nejjednodussim modelem neuronové sité je perceptron, ktery patii do
doprednych siti. Skldda se pouze z jednoho neuronu a umoznuje nam klasi-
fikovat mnoziny, které jsou linearné oddélitelné.

Mimo dopfednych neuronovych siti, které maji vystup jedné vrstvy pri-
pojen na vstup druhé vrstvy, rozeznavame jesté sité se zpétnou vazbou (re-
kurentni sité), kde se signal z vystupu sité vraci na jeji vstup. [63]

7.3.5 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy se snazi napodobovat biologickou evoluci tak, jak ji po-
psal Charles Darwin. Kazdy jedinec je tvoren atributy (geny) a z hlediska vy-
voje jsou nejcennéjsi ty atributy, které zvysuji sanci jedince na preziti. Mira
adaptace v prostiedi se vyjadiuje kvantitativni ¢iselnou hodnotou (hodno-
tici ¢i fitness funkce). Sance na preziti maji ti nejlepsi jedinci a ti, kteff méli
stésti. Tito jedinci se stava rodi¢i dalsi generace a dochazi ke kfizeni genti
rodi¢i a ndhodnym chybdam (mutacim). Tento cyklus se neustale opakuje.
21
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1. Vytvoreni pruni generace - prvni generace je vytvorena ndhodnym ge-

nerovanim
2. Vyhodnoceni pruni generace - zjisténi adaptace jedincti
3. Selekce - vybér prezivsich jedinct

4. KriZeni a mutace - vytvoreni parua z prezivsich a vytvoreni nové gene-

race
5. Vyhodnoceni nové generace - zjisténi adaptace novych jedinci

6. Ukoncovaci podminka - ukoncovaci podminkou miize byt napriklad
kvalita jedinct ¢i pocet vytvorenych generaci, pokud neni splnéna,
vraci se algoritmus na bod 3

7.4 Meéreni presnosti

Aby bylo mozné urcit presnost jednotlivych metod pro strojové uceni, je
nutné pouzit urcité metriky. Nejprve je nutné zjistit, zda byl objekt zarazen
podle naseho ocekavani ¢i nikoliv, celkové mohou nastat 4 pripady:

e spravné pozitivni (TP) - kolik vysledku bylo spravné pozitivnich

e falesné pozitivni (FP) - kolik vysledku bylo chybné klasifikovdno jako

pozitivni

e falesné negativni (FN) - kolik vysledkt bylo chybné klasifikovano jako

negativni
e spravné negativni (TN) - kolik vysledki bylo spravné negativnich

Néasledné je mozné tyto pripady vyjadrit v tabulce znamé jako matice
zédmén (confusion matrix) (tabulka 7.1) [56]. Tato matice je urCend pro vi-
zualizaci efektivity algoritmu.

Skutecnost
Pozitivni | Negativni
Pozitivni TP FP
Predpoved
redpove Negativni FN TN

Tabulka 7.1: Matice zdmén

Pokud zname tyto hodnoty, mizeme je vyuzit k vypoctu jednotlivych
metrik.
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7.4.1 Presnost

Presnost (accuracy) je uréena podilem pravdivych vysledka vici vsem vy-
sledkim a urcuje jak blizko je vysledek méreni k pravé hodnoté veli¢iny.

TP +TN
TP+TN+ FP+ FN

accuracy = (7.5)

7.4.2 Preciznost

Preciznost (precision) se urc¢uje jako podminénd pravdépodobnost, ze dany
objekt byl zatazen do spravné skupiny. Hodnota preciznosti urcuje, jak moc
se da verit klasifikaci jako pozitivni.

TP

TP+ FP (7.6)

precision =

7.4.3 Uplnost

Uplnost (recall) je urcena jako podil poctu spravné pozitivné identifikova-
nych objekt a podilu vSech relevantnich objekti. Hodnota tplnosti nam
riké, jaky podil vsech pozitivnich objektt odhalime.

TP

T@CG” = m (77)

7.4.4 F-mira

Hodnoty presnosti a tuplnosti lze zkombinovat do harmonického priméru
nazvaného F-mira (F1 score).
2xTP

r1 _ .
O S Y TP+ FP+ FN (7.8)

7.4.5 Krizova validace

Ktizova validace je model, pomoci kterého lze urcit, jak se modely strojového
uceni chovaji na novych a nezavislych datech. Jednim z moznych modeli
muze byt napiiklad k-folding [18]. Vstupni mnozina dat se rozdéli podle
velikosti k na jednotlivé podmnoziny a jedna z téchto podmnozin je brana
jako testovaci data a zbytek jako data trénovaci. Po natrénovani a otestovani
modelu se natrénuje novy model s nésledujicimi trénovacimi a testovacimi
daty.
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7.5 Problémy strojového uceni

7.5.1 Preurceni

Preurceni je problém strojového uceni, ktery nastava, pokud je model az
prilis dobfe natrénovan trénovacimi daty. Model se totiz natrénuje i podle
nejméné vyznamnych trénovacich dat jako jsou Sum ¢i nepresna meéreni a
nasledné ztraci schopnost generalizace. Timto dochézi nasledné ke spatnym
vysledkiim na realnych datech. Preurceni se da omezit, pokud pro linearni
data pouzijeme linearni model ¢i pouzitim parametru maximalni hloubky u
rozhodovacich stromt. [6]

7.5.2 Podurceni

Druhym problémem je podurceni, které ovSem nastava, pokud mame tréno-
vacich dat malo. Pokud model nemé dostatek dat k uceni, dochazi k prilisné
generalizaci, coz vede ke Spatnym vysledkiim. Bohuzel podurceni se da od-
stranit pouze pouzitim vétsi sady trénovacich dat. [6]

7.6 Ensembling

Ensembling [40] byl zminén v jednom z ¢lanku, ktery byl inspiraci pro tuto
praci a vedl ke zlepseni vysledki [52]. Ensembling je proces, pri kterém je
vyuzivana kombinace modelt pro dosazeni pozadovaného vystupu. Predpo-
klad je takovy, ze kombinaci riznych modeltt dojde k omezeni odchylek a
tendenci. Tendence nam znaci, jak moc se lisi predikované hodnoty od mé-
fené a odchylka tika, jak moc jsou od sebe jednotlivé predikce vzdélené.
Vysledné chyba miize byt zapsana takto:

E = tendence® + odchylka + neodstranitelna chyba (7.9)
K sniZeni chyby muzeme vyuzit nésledujici metody [59]:
e Bagging - snizuje odchylku pres pouziti podobnych modeli a nasledné
zprumeérovani jejich vysledku [5]

e Boosting - boosting sekvenéné kombinuje slabé prediktory (presnost
staci lehce nad 50%) k dosazeni lepsich vysledki. Funguje na principu
vah, kdy kazdému vzorku je pridélena vaha, a vaha stoupa, pokud byl
klasifikovan spatné. Vysledky jsou poté produkovany vazenou vétsinou
(klasifikace) nebo vazenym souctem (regrese) [15]
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e Stacking - stacking pouziva vice vstupnich modelt a nasledné vystupni
model. Vystupni model se uc¢i podle vystupt ze vstupnich modelt. Tato
metoda mize snizovat jak odchylku, tak tendence [64]

7.6.1 Random Forest

Random Forest [60] je jednou z metod vyuzivajici boosting. Pomoci jednot-
livych nahodnych rozhodovacich stromi jsou vytvareny diléi vysledky, které
jsou nasledné zprimeérovany, a tim je vytvoren konecny vysledek. Podobné
jako u rozhodovaciho stromu 7.3.3 se model déli pomoci uzli, ale zména tkvi
v tom, Ze mnozina atributi je ndhodné dana a opét je vybiran nejlepsi mozny
kandidat. Samotné stromy tedy nevraci nejlepsi mozny vysledek, ovSem je-
jich zpramérovanim lze vytvorit spolehlivy klasifikitor. Vyhodou této me-
tody je i klasifikace do vice nez dvou tiid a moznost paralelizace vypoctu.
Nevyhodou muze nastat u tloh s velkym mnozstvim atributi, kde je jich
malo relevantnich. V tomto pripadé nemuseji byt vybrany spravné atributy.

7.6.2 Adaboost

AdaBoost [15] je metoda vyuzivajici boosting pro linedrni kombinaci slabych
klasifikatortt v jeden silny bindrni klasifikitor H(x). Adaboost v kazdém
kroku svého uceni pridava do silného klasifikatoru jeden slaby tak, aby mi-
nimalizoval odhad horni chyby klasifikatoru. V metodé jsou pritazeny tréno-
vaci mnoziné vahy Dy, které jsou inicializovany rovnomeérné. Pti kazdé iteraci
je vaha Spatné zarazenym vzorkim zvySena a spravné zarazenym snizena, a
tim je i ovlivnén vybér dalsiho klasifikatoru. Diky tomuto pristupem je Ada-
Boost schopen se prizpusobit i tézko klasifikovatelnym dattim. Algoritmus
pro AdaBoost ve zjednodusené formé vypada néasledovné:

1. Nalezeni nejlepsiho mozného klasifikatoru pro dané vahy D,
2. Chyba klasifikatoru musi byt mensi nez 0,5
3. Vypocet koeficientu slabého klasifikatoru v linedrni kombinaci H(x)

4. Aktualizace vah Dy
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8 Analyza, navrh a
implementace

V této kapitole je popsan vytvoreny program od analyzy, teoretického navrhu
az po implementaci. Také je zde popsan vybér jednotlivych metod a divody
jejich volby.

V prvni ¢ésti je popséna analyza vstupniho text (8.1) a tepovou frekvenci
(8.2). Je nutné zjistit, jak se vstupnim textem zachdzet, abychom dostali re-
levantni data pro extrakei sentimentu (8.1.1). Také musi byt vybran vhodny
nastroj pro extrakci sentimentu (8.1.3) a urceno, jak zachézet s neutralnim
sentimentem (8.1.4). U dat pochézejici z méfeni tepové frekvence se musi
analyzovat doba méreni a pripadné ofezat data. Také je nutné zvolit me-
todu pro normalizaci (8.2.1).

V druhé c¢asti (8.3) je navrzeno jak data se sentimentem a tepovou frek-
venci spojit (8.3.1), jak spojend data vybalancovat (8.3.3) a rozdélit data
na trénovaci a testovaci pro strojové uceni (8.3.4). Nasledné zde nalezneme
vybér metod strojového uceni (8.3.5) a zaznamendvané metriky (8.3.7). V
neposledni fadé je také navrzeno pridani dalsich vstupnich dat (8.3.8).

V posledni ¢&sti je popsana struktura projektu (8.4.1), jak zachdzet se
vstupnimi daty (8.4.2), provadét extrakci sentimentu (8.4.4) a jak progra-
move spojit data (8.4.5). Také zde nalezneme popis pouziti metod strojového
uceni (8.4.6) véetné kiizové validace a ukladani vysledki.

8.1 Analyza textu a extrakce sentimentu

Nejprve se zamérime na analyzu sentimentu. Jako vstupni data pro senti-
ment byly zvoleny tweety z kvaziexperimentu (3.2.2), kterych bylo 1012 od
sedmi subjektli experimentu. V kvaziexperimentu se pocitalo s binarnim vy-
jadfenim pocitt (uzivatelé oznacovali své tweety bud jako pozitivni, nebo
negativni pomoci #p ¢i #n), proto se nadéle také bude pocitat s bindrnim
rozdélenim sentimentu.

8.1.1 Predzpracovani textu

Predzpracovani prispévki z Twitteru probihalo jejich manualnim vy¢isténim
dvéma dobrovolniky (dva muzi). Vyéisténi mélo za kol odhalit a opravit
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gramatické chyby a preklepy. Nasledné byly prispévky zkontrolovany pomoci
slovniku v MS Excel.

Predzpracovany text byl pouzit ke strojovému prekladu v Google Docs
(ddle oznacené GD) s vyuzitim funkce "GoogleTranslate", ovsem tyto pre-
klady nebyly dostatecné kvalitni. Jako priklad lze uvést vétu "Jsem na ital-
stiné", které byla prelozena jako 'I am Italian". Z tohoto divodu byl vyuzit
doplnék Google Translate (ddle oznacené GT) pro prohlize¢ Chrome, ktery
celou tabulku dokazal prelozit primo Google Translatorem a takto vzniklé
preklady byly kvalitnéjsi.

Preklady z Google Translatoru (GT) byly nasledné ruéné zkontrolovany
a upraveny tak, aby vysledek odpovidal ceské ptredloze. Tato ¢ast opét byla
provedena rucné dvéma dobrovolniky. Posledni ¢asti byla kontrola preklad
pomoci slovniku v MS Excel.

8.1.2 Rucéni extrakce sentimentu

Abychom védéli, ze extrahovany sentiment bude relevantni k sentimentu
vyjadienému v prispévcich, byl sentiment extrahovan také ruéné. Ruéni ex-
trakci sentimentu provadeéli tfi dobrovolnici (dva muzi a jedna Zena, vékové
rozpéti 24 az 38 let). Extrakce probihala jako zaslepend, aby nedoslo k ovliv-
néni hodnotiteld, tj. kazdy z dobrovolniki nevédél nic o hodnoceném sub-
jektu, dostal pouze texty a odevzdal texty s ohodnocenym sentimentem.
Pro zjisténi sentimentu byly vyuzity prispévky psané v cestiné a hodnoceni
probihalo binérné - 0 pro zaporny sentiment a 1 pro kladny.

8.1.3 Vybér nastroji pro extrakci sentimentu

Pro extrakci sentimentu byly vybrany dva nastroje kvuli ovéreni spravnosti
extrakce. Prvnim z nich je CoreNLP (4.4.1) vybrany vzhledem k rozsifenosti
a velikosti naucenych texti a frazi. Druhym z nich je Vader (4.4.2) jako jed-
nodussi nastoroj, zalozeny na slovnicich pravidlech. Pro exrakci sentimentu
pomoci CoreNLP bylo vyuzito prekladu z Google Docs (GD) a pro extrakei
sentimentu pomoci Vader prekladi z Google Translator (GT) a Google Docs
(GD) (viz nize 8.1.4).

8.1.4 Neutralni sentiment

Oba tyto nastroje extrahuji kromé pozitivniho a negativniho ohodnoceni
sentimentu i sentiment neutralni. Jelikoz experiment byl koncipovan tak,
aby prispévek byl oznacCen jako pozitivni, ¢i negativni, je nutné nalezeni
dodatecné polarity pri nalezeni neutralniho sentimentu.
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U CoreNLP kazdé z péti kategorii sentimentu (6.3.1) ziskéva pri ohod-
noceni pravdépodobnost, s jakou ma dana véta konkrétni vahu sentimentu.
Pokud je sentiment neutralni, tak druha nejvyssi pravdépodobnost je bud
negativni, nebo pozitivni, tudiz mizeme neutralni hodnotu nahradit hodno-
tou na zakladé druhé nejvyssi pravdépodobnosti.

Pro zménu u Vader byl pri neutrdlnim sentimentu pouzit preklad pomoci
Google Docs (GD) & upravené preklady s vyuzitim synonym nebo parafréazi,
a tim ziskana dalsi hodnota sentimentu.

8.1.5 Porovnani nastroju

Pro urc¢eni vhodnosti pouziti néstroje na extrakci sentimentu je nutné oveérit
miru shody extrahovaného sentimentu. Jako referen¢ni hodnota nam budou

slouzit data z manualni extrakce sentimentu. Srovnani je prehledné vycéisleno
v nasledujicich dvou tabulkach (tabulka 8.1) a (tabulka 8.2).

Metoda extrakce sentimentu
Hashtag | Ru¢ni | CoreNLP | Vader
Pocet vyskytt | Kladny 808 729 348 709
sentimentu | Zaporny 204 283 664 303

Tabulka 8.1: Pocet vyskyti jednotlivych sentimentii pfi pouziti nastroji

Hashtag | Ru¢ni extrakce | CoreNLP | Vader
Hashtag 1 0,88 0,43 0,77
Rucni extrakce 0,88 1 0,52 0,78
CoreNLP 0,43 0,52 1 0,50
Vader 0,77 0,78 0,50 1

Tabulka 8.2: Shoda mezi jednotlivymi metodami pro extrakci sentimentu

Prvni tabulka (tabulka 8.1) ukazuje celkovy pocet kladné a zdporné ex-
trahovanych sentimentt pres vsechny subjekty. Je vidét, ze mira shody mezi
oznacenim pifspévki od uzivatell a ruéni extrakel je vysokd (88%) a uziva-
telé jsou velmi ¢asto pozitivni. Déle je na prvni pohled zrejmé, ze CoreNLP
pritazuje negativni sentiment ve vice pripadech nez Vader nebo manualni
extrakce sentimentu. V druhé tabulce (tabulka 8.2) vidime pomér shody
mezi jednotlivymi metodami extrakce sentimentu. Jak mtzeme vidét, shoda
mezi CoreNLP a ostatnimi zpisoby extrakce sentimentu je zhruba 50%. V
pripadé pouziti knihovny Vader je shoda s manualni extrakci na 78% a s
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oznacenim od uzivateli na 77%. Z toho duvodu byl Vader vybran jako né-
stroj pro finalni extrakci sentimentu.

8.2 Analyza tepové frekvence

Tepova frekvence je u kazdého uzivatele jina, viz tabulka (tabulka 8.3). Aby
méla data od vSech uzivatell stejnou vypovidajici hodnotu, je nutnd jejich
normalizace. A protoze méreni probihalo v nékterych pripadech i mimo dobu
sbéru sentimentu, bude potfeba data filtrovat.

Tepova frekvence (idery za min)
Maximalni | Minimdlni | Primérna | Median
101 155 45 75 72
102 167 55 87 86
103 147 39 67 64
Subjekt | 104 163 49 78 78
201 145 53 78 75
203 140 58 91 92
204 169 53 90 90

Tabulka 8.3: Hodnoty tepové frekvence naptic¢ uzivateli

8.2.1 Predzpracovani dat tepové frekvence

Prvni casti predzpracovani tepové frekvence je jeji normalizace, kde byla
zvolena min-max normalizace (6.4.1). Tuto normalizaci jsem zvolil vzhledem
k tomu, zZe zachovava distribuci hodnot a celkovy rozsah vyskytujici se tepové
frekvence je pomérné maly. Jako ukazku si mizeme vzit méreni subjektu 101,
kde je minimalni tepova frekvence 45, maximélni 155 s prumérnou tepovou
frekvenci 75,28 tderii za minutu a smérodatna odchylka je 55.

Data pro tepovou frekvenci byla méfrena s vyjimkami 24 hodin denné,
ovsem data pro sentiment byla zaznamenavana pouze od 8:00 do 22:00.
Podle c¢asu jednotlivych tweett byla nakonec vytvorena kazdodenni okna,
podle kterych byla tepova frekvence orezana. Kdybychom tepovou frekvenci
neotezali, zpracovavali bychom i data mimo sbér sentimentu, a tedy nevime,
co uzivatel prozival a jaké byly jeho pocity. Pravidla pro vybér dat tepové
frekvence jsou nésledujici:

1. prvni den experimentu je okno pro vybér tepové frekvence mezi 17:00
a 23:15 hodinami (zacétek experimentu je vzdy v 18:00 hodin)
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2. bézné dny experimentu je okno pro vybér dat mezi 7:00 a 23:15 hodi-
nami

3. posledni den experimentu je okno pro vybér dat nastaveno mezi 7:00
a 19:00 hodinami (konec experimentu je vzdy v 18:00 hodin)

Konec mimo prvni a posledni den méteni ve 23:15 byl zvolen vzhledem
k ob¢asnému vyskytu tweetti kolem 23 hodiny.

8.3 Navrh implementace

V této casti jiz mame pripravena data a budeme se zabyvat tim, jak data
spojit, jaké pouzit metody strojového uceni ¢i jak zaznamenéavat vysledky.

8.3.1 Navrh ftize dat

Nyni jsou jiz data sentimentu (8.1), tak tepové frekvence (8.2) pfipravena
pro jejich fuzi. Zde nastava problém, ze Casové znacky dat sentimentu a
tepové frekvence maji jinou granularitu. Je tedy nutné nalézt metodu, ktera
bude mozné data spojit.

Abychom nemuseli metodu implementovat vlastnimi silami, pouzijeme
metodu merge asof z knihovny pandas, pouzivané po celou dobu pro ana-
Iyzu a dpravu dat. Pro jeji spravnou ¢innost musi byt data setfazena. Metoda
nabizi t¥i moznosti, jak lze data spojit:

e backward - dopliuje data odzadu (zprava do leva), az do dalsi zmény
(na zacatku dat mohou vzniknout nedoplnéné data)

e forward - dopliuje data odpredu (zleva do prava), az do dalsi zmény
(na konci dat mohou vzniknout nedoplnéné data)

svv s

Vhodn4 varianta je nearest (9.4), kterd spojuje data pomoci nejblizsi
casové znacky, coz odpovidda metodé interpolace dat s nazvem Zero-Order

Hold 6.3.3.
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8.3.2 Zaznamenavani vysledki

P1i spousténi velkého poc¢tu experimentti rostou naroky na zaznamenavani
a zpracovani vysledki. Pouze jejich zaznam do CSV souboru prestava stacit
a potfeba rychle vyhledavat ve vysledcich a porovnavat je vede k pouziti
specializovaného nastroje.

Jednim z nich je naptiklad MLFlow!, ktery dokaZe jak zaznamendvat vy-
sledky, tak i vytvaret vlastni spustitelné projekty s experimenty ¢i ukladat
modely strojového uceni. Dalsi vyhodou zaznamenavani v MLFlow je oka-
mzitd moznost vizualizace a porovnéani jednotlivych vysledku (obrazek 8.1).

Default > Comparing 3 Runs

Run ID: 5aaaed43e9ecd377a88106. .  eledfdch7ab48e286f548 . 5360a673a1b04f3bbaaeed
Run Name

Start Time 2019-05-10 16:32:50 2019-05-10 11:46:45 2019-05-09 20:05:35
Parameters

Setting DecisionTreeClassifier(clas... AdaBoostClassifier(algorith... SVC({C=1.0, cache_size=20..
Metrics

Accuracy L2 0.668 0.645 0.638

Accuracy_stdev 12 0.045 0.053 0.05

F1 L2 0.777 0.75 0.743

F1_stdev L2 0.045 0.056 0.054

Obréazek 8.1: Porovnani tii experiment v MLFlow

8.3.3 Balancovani dat

Aby metody strojového uceni fungovaly spravné, je pro uceni s ucitelem
nutné mit vybalancovana vstupni data. Ocekava se, ze pocet vstupnich dat
pro kazdou tridu bude stejny. Pokud by tak nebylo, strojové uceni by na-
sledné bylo zaujaté kategorizovat data do té t¥idy, ktera je nejvice zastou-
pena. Po vybalancovani ttid jsou data pripravena pro pouziti strojového
uceni.

thttps://mlflow.org/
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8.3.4 Rozdéleni dat

Data pro strojové uceni je potieba rozdélit na trénovaci a testovaci. Jako
zakladni pomér byl zvolen 75:25, tj. 3 trénovaci zaznamy na 1 testovaci.
Aby trénovaci a testovaci mnozina obsahovala data od vsech subjektii, budou
data pro trénovani a testovani vybirana postupné od kazdého subjektu.

8.3.5 Metody strojového uceni

Pro aplikaci metod strojového uceni byla vybrana knihovna scikit-learn,
ktera obsahuje jiz pripravené metody pro klasifikaci, regresi a dalsi. Vyhodou
pouziti této knihovny je fakt, Zze vSechny metody strojového uceni zde maji
standardizované vstupni parametry a lze je nasledné snadno zaménit za jiné.
Mezi vybrané metody patii SVM (7.3.1), Naive Bayes (7.3.2), Rozhodovaci
strom (7.3.3), Random Tree (7.6.1) a AdaBoost (7.6.2). Metody strojového
uceni jsou vybrany vzhledem k existujicim vyzkumum (2.1) a jsou bézné
pouzivané pro binarni klasifikaci.

8.3.6 Krizova validace

Pro ovéfeni modelu strojového uceni nam slouzi kiizova validace (7.4.5). Po-
Cet ¢asti kifzové validace je roven 4, a odpovida tedy rozdéleni dat (8.3.4).
Program probéhne 4x a béhem kazdého béhu se posouva okénko s trénova-
cimi a testovacimi daty, a tak dojde k ovéreni metody strojového uceni nad
celym datasetem.

8.3.7 Zaznamenavané metriky

Aby bylo mozné jednotlivé metody mezi s sebou porovnavat, je nutné vy-
brat metriky, které se budou béhem béhu programu zaznamenavat. Vybrany
proto byly: matice zamén (7.4), presnost (7.4.1), preciznost (7.4.2), upl-
a predstavuje rovnovahu mezi preciznosti a tplnosti (7.4.4), ¢imz ndm da
nejlepsi predstavu o modelu. Kvili pouziti ktizové validace byla data pro
tabulku zamén postupné sc¢itana, ale pro ostatni metriky byl vyhodnocen
prumér méreni a smérodatnd odchylka.

8.3.8 Pridani vstupnich proménnych

Doposud se pocitalo pouze s uplatnénim jednoho priznaku (feature) pro stro-
jové uceni, a to byla normalizovana tepova frekvence. OvSem pti experimentu
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o sobé zaznamenali GcCastnici i dalsi idaje jako jsou vék a pohlavi. A také je
moznost pouziti ID tcastnika jako vstupu. Pfidanim dalsich priznaki (fea-
tures) muzeme docilit vylepseni vysledku stdvajici metody strojového uceni.

Vsechny tyto hodnoty byly jako nové sloupce pridany primo do CSV
souboru obsahujiciho reprezentaci sentimentu, veék, pohlavi zakédované ci-
selnym tdajem (kde 0 znamend muz a 1 je zena) a ID tcastnika.

Pokud mame vétsi pocet ucastniku experimentu (N) s raznymi ID, nelze
pouze pridat sloupecek s priznakem ID (feature ID). Metody strojového
uceni by se snazily nalézt spojitost mezi témito daty, at jiz by se jednalo
o jejich tazeni ¢i by vnitiné mohly pocitat napriklad pramér, kde by ID
dvou ucastniktit mohlo implikovat ID tretiho tcastnika. Tento problém fesi
metoda one-hot encoding.

Pro kazdé ID tcastnika je vytvoren specidlni sloupec v datech (zde tedy
N sloupcit), ktery obsahuje 1, pokud ID tcastnika odpovida a 0, pokud ne.
Zjednodusené ucastnik s ID 101 (prvni ID) bude mit ve sloupci "User 1'
samé 1 a ve zbyvajicich 0. Obdobné pak nasledujici i¢astnici (tabulka 8.4).

ID tucastnika | Tep. frekv. | User 1 | User 2 | User 3 | User 4 | User 5
101 74 1 0 0 0 0
101 85 1 0 0 0 0
101 41 1 0 0 0 0
102 95 0 1 0 0 0
102 86 0 1 0 0 0
102 79 0 1 0 0 0
103 61 0 0 1 0 0
103 69 0 0 1 0 0
103 112 0 0 1 0 0

Tabulka 8.4: Ukazka pouziti one-hot encoding pro pét ucastnikii experi-
mentu
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8.4 Implementace

V této casti se budu vénovat samotné tvorbé programu. Cely program zde
bude rozebran od nacteni dat po ulozeni vysledku spolu s ukazkami kodu.
Jak program funguje je zobrazeno v diagramu datovych tokia (obrazek 8.2).

Data

Data pro
tepové
frekvence

extrakci
sentimentu

»-| Nalteni dat

Naéteni dat Naéteni dat Nacteni dat
Kfizova | _
validace
4 CoreNLP Filtrace Normalizace
3
rEo Rozdéleni
'i 3 dat
& 3
= =
2 a =3
o Vader & . i
S > Filtrace g
2 & 3 | Balancovani
_g (g dat
z Spojeni dat Z
UloZen{ dat @
Strojové

J uceni

UloZeni dat
Ulozeni
vysledka
Data s
extrahovanym A J
sentimentem
Spojena \
data

Zpracovani sentimentu

MLFlow

Zpracovani tepové frekvence
Strojove uceni
Vysledky

Obrézek 8.2: Diagram datovych toka programu

8.4.1 Struktura projektu

Projekt byl vytvoren v jazyce Python 3.7, ktery byl zvolen kviili dostupnosti
knihoven pro strojové uceni. Souborova struktura je nasledujici:
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e sloZka data - slozka pro vstupni soubory dat a ukladani mezivysledki

— fitbit101.csv aZ fithit204.csv - data s tepovou frekvenci
— twitter101.csv aZ twitter204.csv - data pro extrakci sentimentu
— sentiment.csv - data s extrahovanym sentimentem

— fusion__hr_sentiment.csv - spojena data tepové frekvence a sen-
timentu

e main.py - obsluha celého programu
e sentiment__extraction.py - extrakce sentimentu

e data_ fusion.py - zpracovani a filtrace tepové frekvence, filtrace senti-
mentu a spojeni dat

e machine__learning.py - strojové uceni a zaznamenavani vysledki

Pro béh programu jsou potiebné nasledujici knihovny: pycorenlp (0.3.0),
mlflow (0.9.0), sklearn (0.21.0), vaderSentiment (3.2.1) a pandas (0.24.2).

Déle je také potieba spusténd instance CoreNLP 2 na portu 9000 a ML-
Flow 2 na portu 5000.

Néasledné je mozné spustit program pomoci main.py a vysledky nalez-
neme v konzoli a také ulozené v systému MLFlow.

8.4.2 Vstupni data

Data pro diplomovou praci byla dodana zadavatelem. Jednalo se o sedm
CSV souborti obsahujicich zdznamy z méteni tepové frekvence, kde nazev
souboru se skladal z prefixu "fitbit" a ID ucastnika experimentu. V souborech
je mozné nalézt v prvnim sloupecku datum métreni a ve druhém hodnotu
tepové frekvence.

Druhymi vstupnimi daty je sentiment ze sité Twitter, kterd se nalézala
v Google Docs Spreadsheet. Zde také dochazelo k prekladim a nasledné
byla data exportovana do CSV soubort s nazvem "twitter" a ID ucastnika.
Vsechny soubory jsou ulozeny v projektu ve slozce data.

8.4.3 Nacteni dat

Data jsou v projektu uchovavana v Pandas DataFrame, coz je dvoudimenzio-
nalni tabulka uchovavajici zaznamy s popisem jednotlivych os (obrazek 8.3).

Zhttps://stanfordnlp.github.io/CoreNLP /download.html
3https://github.com/mlflow/mlflow
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Sloupce

J

D Datum e
0 3/10/2018 12:30:30 PM 89
Radk I:> 1 3/10/2018 12:30:35 PM 91
Y 2 3/10/2018 12:30:40 PM 94
3 3/10/2018 12:30:45 PM 96
4 3/10/2018 12:30:50 PM 95

Obrazek 8.3: Ukdzka Pandas DataFrame

Nacteni dat bude ukdzano pro data s tepovou frekvenci. Zde mizeme
vidét pojmenovani jednotlivych sloupcii a nastaveni typt dat a parsovani
dat s naslednym ulozenim do struktury hr.

import pandas as pd

# Priprava dataframe

hr = pd.DataFrame()

hr names=[’Date_ Time’, ’HR’]

hr_dtypes = {’Date_ Time’: ’str’, ’HR’: ’int64°’}
hr_parse_dates = [’Date_ Time’]

# Pro kazdy soubor se mactou data a pridaji se do

— dataframe
for d in data:

dx = pd.read_csv(’data/fitbit’ + d + ’.csv’, header =

< None, names = hr names,
dtype = hr_dtypes, parse_dates =
— hr_parse_dates)
hr = hr.append(dx)

8.4.4 Extrakce sentimentu

Po nacteni dat, kterd je obdobn4, jako je popsano vyse (8.4.2), muzeme
prejit k extrakci sentimentu. Pro extrakci sentimentu byly zvoleny nastroje
CoreNLP ve verzi 3.9.2 a Vader s verzi 3.2.1 (8.1.3). Nyni se podivdme na
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to, jak tyto nastroje pouzit a nasledné si ukazeme jak nakladat s neutralnim
sentimentem.

Pro CoreNLP je nutné mit nainstalovanou Java 1.8 a po stazeni lze spus-
tit CoreNLP nésledujicim prikazem a poté nasloucha na portu 9000:

java -mx4g -cp "*" edu.stanford.nlp.pipeline.
— StanfordCoreNLPServer -port 9000

Nasledné mtizeme importovat tfidu CoreNLP do Pythonu a zacit pouzi-
vat CoreNLP nésledujicim zpisobem:

from pycorenlp import StanfordCoreNLP

nlp

= StanfordCoreNLP(’http://localhost:9000’)
res = nlp.annotate(row[’Text EN GTE’],
properties={
’annotators’: ’sentiment’,
’outputFormat’: ’json’,
’timeout’: 50000,
b

sent _val = int(res[’sentences’] [0] [’sentimentValue’])

Pokud nalezneme neutralni sentiment (majici hodnotu 2), je vybran sen-
timent s druhou nejpravdépodobnéjsi hodnotou:

sent_prob_all = res[’sentences’] [0] [’sentimentDistribution’
— ]

if sent_val ==
max2 = sorted(sent_prob_all) [-2] # 2. nejvyssi cislo
index_of max2 = sent_prob_all.index(max2)
sent_val = index_of max2

Vader pro sviij béh nepotiebuje mit spustény zadny server a staci pouze
importovat prislusnou knihovnu. Po importu do Pythonu jej lze pouzit na-
priklad nasledovné:

29




from vaderSentiment.vaderSentiment import
— SentimentIntensityAnalyzer

analyser = SentimentIntensityAnalyzer ()
vader_result = []

snt = analyser.polarity_scores(row[’Text EN, ,GTE’])
if snt[’compound’] > O:

vader_result.append(1)
elif snt[’compound’] < O:

vader_result.append(0)

Hodnota compound ndm udéva hodnotu sentimentu v rozmezi od -1 pro
negativni sentiment az do 1 pro pozitivni sentiment. Stejné jako u CoreNLP
muze nastat pripad, kdy je hodnota sentimentu neutralni. V tomto pripadé
ovsem nelze vzit hodnotu druhého nejpravdépodobnéjsi sentimentu, a tak
bylo vyuzito ve spornych ptipadech prekladu z Google Docs (GD) ¢i byl
preklad parafrazovan.

8.4.5 Fuze dat

Nyni jiz mame extrahovany sentiment a budeme pokracovat jeho filtraci.
Filtrace ma shodnd pravidla jako filtrace tepové frekvence (8.2.1). Takto jiz
mame pripraven sentiment pro fuzi dat.

Dalsim krokem je nacteni dat pro tepovou frekvenci (8.4.2) a déle je
nutné data normalizovat. Jak jiz bylo zminéno (8.2.1), bude pouzita min-
max normalizace, kterou lze provést nasledovné:

hr [’HR norm’] = hr.groupby(’Subject’) [’HR’].transform(
< lambda x: (x - x.min()) / (x.max()- x.min()))

Do DataFrame hr, ktery obsahuje absolutni hodnoty tepové frekvence, se
takto prida dalsi sloupec "HR norm", kde se pomoci groupby vyberou jednot-
livé subjekty a nésledné je proveden vypocet nové normalizované hodnoty
tepové frekvence.

Nasledné mtizeme opét provést filtraci dat, ke které nam stejné jako v pri-
padé sentimentu slouzi funkce filter days (8.2.1). Takto mdme pripravenou
tepovou frekvenci pro fuzi dat.

Spojeni dat probihd pomoci nasledujiciho algoritmu; je vyuzita funkce
merge_asof z baliku pandas (8.3.1):
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data = [’101°,°102°,7103”,7104’,°2017,°203”,°204"]
merged_data = pd.DataFrame([])
for d in data:
hr_merge = hr[hr[’Subject’] == int(d)]
se_merge = se[se[’Subject’] == int(d)]
merged = pd.merge_asof (hr_merge, se_merge, left_on =’
— DateTime’, right on= ’Real Date Time’, direction
< =’nearest’)
merged_data = merged_data.append(merged)

Pro kazdy méreny subjekt (data) jsou vybrany hodnoty tepové frekvence
(hr_merge) a sentimentu (se_merge). Nasledné jsou oba typy dat spojeny
pomoci vybrané metody uvedené vyse. Takto spojena data jsou nasledné
uloZena (merged data) a jsou tedy pripravena pro pouziti strojového uceni.

8.4.6 Strojové uceni

Data pro implementaci strojového uceni jsou jiz pripravena, v této casti je
popsano, jak jsou data rozdélena na ucici a testovaci, metody strojového
ucenti, jejich pouziti a zaznamenavani vysledki.

KriZzova validace a rozdéleni dat

Data pro strojové uceni mame sice pripravena, ale nyni je dulezité je rozdélit
na trénovaci a testovaci data. Béhem kiizové validace (8.3.6) dojde pokazdé
k rozdéleni ¢asti dat na trénovaci a testovaci v poméru 75:25 (8.3.4). Vzdy
se vybere okénko pro testovaci data, zbytek je urcen jako data trénovaci. V
dalsim pribéhu se okénko posune.

# Velikost krizove wvalidace
k fold = 4
i=20
while i < k_fold:
learn list = []
test_list = []

# Rodelent dat po subjektech

group = ml_data.groupby(’Subject_x’)
for ml_group in group:
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# Zjisteni velikosti okenka podle subjektu
group_data = ml_group[1]

window = int(round(len(group_data)/k_fold))
start = 1 * window

end = (i+1) * window

# Rozdelent dat
for index, row in group_data.iterrows():
if index > start and index <= end:
test_list.append(row)
else:
learn_list.append(row)

Data jsou rozdélena podle subjektt a pro kazdy subjekt je vypocitana
velikost okénka (window). Velikost okénka je zaokrouhlend velikost celkového
poctu dat subjektu vydélend velikosti kifzové validace (k_fold). V posledni
casti jsou data rozdélena na trénovaci a testovaci podle jejich indexu. Takto
pripravena data mohou nasledné podstoupit vybalancovani.

Metody strojového uceni

Pro aplikaci metod strojového uceni byla vybrana knihovna scikit-learn,
kterd obsahuje jiz pfipravené metody pro klasifikaci, regresi a dalsi. Vyhodou
pouziti této knihovny je fakt, Ze vSechny metody strojového uceni zde maji
standardizované vstupni parametry a lze je nasledné jednoduse vyménovat
za jiné. Zde je ukazka pouziti knihovny s SVM:

from sklearn.svm import SVC

clf = svm.SVC(kernel="rbf’, gamma=’scale’)
while i < k_fold:

clf.fit(x_learn, y_learn)
clf predictions = clf.predict(x_test)

Pouziti scikit-learn pro storojové uceni je velmi jednoduché, nejprve se
zvoli a nastavi klasifikator (clf) a néasledné je zavoldna funkce klasifikatoru
fit, které jsou preddna data obsahujici priznaky (features) a vysledky. Poté

62




klasifikator vyhodnoti trénovaci sadu dat diky funkci predict a vysledky jsou
ulozeny v clf predictions pro dalsi zpracovani.

Zaznamenavani vystupu

Nyni si ukdzeme, jak zaznamenavat vybrané metriky (8.3.7) do systému ML-
Flow. Stacit ndm k tomu bude knihovna mlflow a spustény server na portu
5000. Zde je ukazka se zdznamem presnosti:

import mlflow.sklearn
from mlflow import log _metric, log_ param

mlflow.set_tracking uri("http://127.0.0.1:5000")

log_param("Setting", clf_log)
log metric("Accuracy", accuracy_avg)

Nasledné 1ze napriklad v nejjednodussi formeé logovat nastavené parame-
try klasifikatoru ulozené v clf log nebo primérnou presnost, ktera se nachéazi
Vv proménné accuracy_ avg.

Vsechny vybrané metriky pro zaznamenévani jiz obsahuje knihovna scikit-
learn implementované. Béhem programu jsou zaznamenavany mezivysledky
a na konci jsou odeslany do MLFlow a vytistény do konzole.
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9 Vysledky

Nyni jiz mame celé zpracovani dat od extrakce sentimentu po implementaci
modelil strojového uceni hotové a miizeme zhodnotit a diskutovat jednotlivé
vysledky:.

Zakladni nastaveni modeli strojového uceni vychazi nejprve z tutoriala
na scikit-learn'. Po ziskdni vice zkuSenosti s pouzitim konkrétnich modeli
a vybéru nejvhodnéjsich z nich na zakladé pribéznych vysledki, doslo k
upraveé nastaveni modelt tak, abychom dostali co nejlepsi vysledky.

Nejprve byly vSechny modely natrénovany za pouziti zakladniho vybéru
priznaku (feature), tj. normalizované tepové frekvence a to s pouzitim vy-
balancovani celého datasetu (9.1), ¢i pouze balancovanymi trénovacimi daty
(9.2). Pokud byla pouzita nevybalancovana data, modely strojového uceni
predpovidaly zarazeni pouze do jedné kategorie. Coz je zplisobeno nevy-
vazenym pomeérem (zhruba 2:1) extrahovaného pozitivniho a negativniho
sentimentu (tabulka 8.1).

Na zdkladé vysledku téchto dvou postupu doslo k vylepseni metod (9.3),
konkrétné k ipravé dvou nejlepsich metod strojového tic¢eni, a to SVM (9.3.1),
AdaBoost (9.3.2) a Rozhodovaciho stromu (9.3.3).

Soucésti vysledki je také zhodnoceni vlivu riznych nastaveni (8.3.1) spo-
jeni dat (sentimentu a tepové frekvence) funkce merge asof (9.4).

Nasledné byl metodou AdaBoost natrénovan model za pouziti dalsich
priznaku (features) (9.5). Tudiz je mozné zhodnotit jejich vliv na zvolenou
metodu strojového uceni v porovnani s predchozimi vysledky.

9.1 Vysledky s balancovanymi daty
Nasledujici tabulka 9.1, ukazuje vysledky metod strojového uceni s kom-

pletné vybalancovanymi daty, tj. tfidy s pozitivnim i negativnim sentimen-
tem jsou v trénovacich i testovacich datech stejné velké.

thttps:/ /scikit-learn.org/stable/supervised_learning.html#supervised-learning
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Naive-Bayes | Decision T. | Random F. | AdaBoost | SVM

Pfesnost 0.5437 0.5659 0.5657 0.5541 | 0.5541
Preciznost 0.5433 0.5607 0.5602 0.5382 | 0.5387
Uplnost 0.5574 0.5962 0.5986 0.7666 | 0.7582
F-mira 0.5473 0.5767 0.5775 0.6314 | 0.6286
TP 70502 75430 75708 97416 96472
FP 59348 59195 59518 83539 82503
FN 57510 52582 52304 30596 31540
TN 68664 68817 68494 44473 45509

Tabulka 9.1: Vysledky s vybalancovanymi daty

Smeérodatna metrika pro nds bude F-mira, ktera je pri binarni klasifikaci
brana jako mira presnosti testu (8.3.7). Z tabulky je patrné, ze F-mira se
pri pouziti kompletné vybalancovanych dat pohybuje mezi 54 a 63 %, coz
lze povazovat za velmi nizky vysledek, vzhledem k ocekavani F-miry ptes 70
%. Jednim z duvodu muze byt prili§ velké omezeni dat balancovanim, kde
pri extrakci pomoci Vaderu mame zaporny sentiment pouze v 303 pripadech
extrakce sentimentu vuci 709 pripadim kladného sentimentu (tabulka 8.1).

9.2 Vysledky s balancovanymi trénovacimi daty

Vysledky s pouze vybalancovanymi trénovacimi daty zobrazuje tabulka 9.2.
Metody strojového uceni jsou natrénovany na vybalancovanych trénovacich
datech, ptricemz testovaci data jsou ponechana puvodni.

Naive-Bayes | Decision T. | Random F. | AdaBoost | SVM
Presnost 0.5536 0.5813 0.5822 0.6421 0.6382
Preciznost 0.7329 0.7454 0.7451 0.7291 0.7294
Uplnost 0.5583 0.5973 0.5996 0.7674 0.7587
F-mira 0.6318 0.6624 0.6637 0.7474 0.7429
TP 165821 177387 178103 227489 | 224775
FP 59348 59195 59518 83539 82503
FN 129656 118090 117374 67988 70702
TN 68664 68817 68494 44473 45509

Tabulka 9.2: Vysledky s vybalancovanymi trénovacimi daty

V obou pripadech je vidét, zZe nejlépe vychazeji metody AdaBoost a SVM
s F-mirou kolem 75 % respektive 74 %, kde F-mira ndm pfedstavuje presnost
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testu. Proto se budeme dale snazit vylepsit pravé tyto dvé metody strojového

uceni.

9.3 Vylepseni metod

V nasledujici ¢asti si ukazeme, jaké jsou moznosti pro dosazeni zlepseni pre-
dikce jednotlivych metod strojového uceni. Toho dosahneme pomoci nasta-
veni vhodnéjsich parametri konkrétniho algoritmu, ¢imz vylepsime vystupni
metriky modelu.

9.3.1 Uprava SVM

SVM metoda z knihovny scikit-learn? dovoluje nastavit rozdéleni dat pomoci
¢tyt ruznych funkei (obrazek 9.1):

e linedrni - rozdéleni pomoci linearni funkce

e polynomidlni - rozdéleni polynomialni funkci, mtizeme nastavit stupen
polynomu

e sigmoid - rozdéleni hyperbolickou funkei (tanh)

e RBF® - rozdéleni pomoci radidlni bazové funkce

Zhttps://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html
3Radial Basis Function
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SVC with linear kernel LinearSVC (linear kernel)

..,l:.; T

Sepal width
Sepal width

Sepal length
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SVC with RBF kernel SVC with polynomial (degree 3) kernel

Sepal width
Sepal width

o

Sepal length

Sepal length

Obrazek 9.1: SVM ukazka rozdéleni dat podle funkei

Pro optimalizaci modelu tedy postupné pouzijeme vsechny ¢tyfi moz-
nosti a polynomialni funkce zkusime nastavit stupen polynomu na 2 a 3 a
porovname dosazené vysledky (tabulka 9.3). Diky rozdéleni pomoci ruznych
funkci miizeme ziskat novou hranici mezi klasifikovanymi tiidami jak je vidét
na obrazku (obrazek 9.1).

Linearni | Poly d=2 | Poly d=3 | RBF | Sigmoid
Presnost 0.4827 0.5172 0.3502 0.6382 | 0.4651
Preciznost | 0.7412 0.5524 0.7206 0.7294 | 0.6674
Uplnost 0.3925 0.2205 0.1131 0.7587 | 0.4670
F-mira 0.5107 0.3108 0.1934 0.7429 | 0.5488
TP 165821 27843 33633 224775 | 137899
FP 59348 23352 13301 82503 68942
FN 116767 100169 261844 70702 | 157578
TN 87658 104660 114711 45509 59070

Tabulka 9.3: Uprava SVM

Jak je z vysledku F-miry patrné, nepodarilo se vylepsit predikci pomoci
metody SVM pouzitim jiné rozdélovaci funkce. Tudiz nejlepsich hodnot do-
sahuje model s pouzitim rozdélovaci funkce RBF. I presto, Ze je dosazena
F-mira vyssi nez oc¢ekdvanych 70 %, pokusime se ji jesté zlepSit tpravou
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druhého modelu vyuzivajici AdaBoost metodu strojového uceni.

9.3.2 Uprava AdaBoost

Vzhledem k tomu, ze AdaBoost je ensamble metoda (7.6.2) a kombinuje

vvvvvv

cet, ktery AdaBoost pouziva. Testovani mizeme vidét v nasledujicim grafu
(obréazek 9.2).

AdaBoost - vztah pottu klasifikdtort a F-miry
0.8

078

076

0.74

F-mira

072
07
0.68

0.66
1 10 100 1000 10000

Poéet klasifikatorh

Obrazek 9.2: Vztah poctu klasifikatort a F-miry v metodé AdaBoost

Jak je z grafu zrejmé, nejlépe funguje AdaBoost pouze s jednim klasifi-
kétorem, kdy je F-mira necelych 78 % a pii pouziti vice nez 10 klasifikatoru
F-mira postupné klesa nejprve o jednotky procent. A poté az o vice nez 10
% pri enormnich poctech klasifikdtoru.

V pripadé, ze provedeme reverzni inzenyring zdrojového kédu AdaBoost
metody knihovny scikit-learn, najdeme tam, ze zakladnim klasifikatorem,
ktery AdaBoost pouziva je rozhodovaci strom s hloubkou 1. Pokusime se
tedy o dalsi vylepseni vysledktl tipravou parametri metody rozhodovaciho
stromu.

9.3.3 Uprava rozhodovaciho stromu

U rozhodovaciho stromu miizeme ménit hloubku stromu, v ivodni ¢asti vy-
sledki nebyla hloubka stromu nastavena, zkusime se tedy podivat na to, jak
hloubka stromu ovlivni vysledky (obrazek 9.3).
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Rozhodovaci strom - hloubka stromu a F-mira
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Obréazek 9.3: Vztah hloubky stromu a F-miry v metodé rozhodovaci strom

Z obrazku je patrné, ze s rostouci hloubkou rozhodovaciho stromu klesa
F-mira a nejlepsich vysledkti dosahujeme s hloubkou 1. Nyni se podivame
na porovnani vysledkt Rozhodovaciho stromu s hloubkami 1 a 3 a metody
Adaboost s po¢tem klasifikatoru 1 a 100 (tabulka 9.4).

Rozhodovaci strom AdaBoost
h=1 h=3 k=1 k=100
Presnost | 0.6682 0.6521 0.6682 | 0.6421
Preciznost | 0.7259 0.7305 0.7259 | 0.7291
Uplnost | 0.8370 0.7871 0.8370 | 0.7674
F-mira 0.7769 0.7574 0.7769 | 0.7474
TP 247853 | 233345 | 247853 | 227489
FP 92849 85191 92849 | 83539
FN 47624 62132 47624 | 67988
TN 35163 42821 35163 | 44473

Tabulka 9.4: Porovnani nejlepsi AdaBoost a rozhodovaci strom

Jak Rozhodovaci strom s hloubkou 1 tak AdaBoost s po¢tem klasifikatoru

1 maji nyni stejné vysledky a je tedy vidét, ze pouzivaji stejny klasifikator.
Mizeme se tedy pokusit rozhodovaci strom zobrazit a podivat se detailnéji
na rozhodovaci pravidla. Na to se podivame v dalsich obrazcich (obrézek 9.4,
obrézek 9.5).
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HR Norm <= 0.21
gini = 0.5
samples = 182654
value = [91327, 91327]

class = y[0]
Tru:/ V‘alse
gini = 0.464 gini = 0.498
samples = 35121 samples = 147533
value = [22250, 12871] value = [69077, 78456)
class = y[0] class = y[1]

Obrazek 9.4: Vizualizace rozhodovaciho stromu s hloubkou 1

Zde vidime, ze strom se rozhoduje pouze na zdkladé jediného pravidla
tak, ze klasifikuje normalizovanou tepovou frekvenci (HR Norm) HR Norm <=
0,21 negativné (class = y[0]) a HR Norm > 0,21 pozitivné (class = y[1]).
Tento vysledek je zajimavy tim, ze by bylo teoreticky mozné, predchozi me-
tody strojového uceni efektivné nahradit pouze jednou podminkou.
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Pokud se podivame na strom s hloubkou 3 tak vidime, ze hodnota k déleni
mezi kladnou a zapornou klasifikaci dochézi na hodnoté 0.246 normalizované
tepové frekvence (HR Norm). OvSem strom s touto hloubkou nedosahuje
predikce s takovou vysi F-miry jako strom s hloubkou 1. Muzeme tedy fici,
ze rozhodovaci strom prifazuje zaporny sentiment (0) nizsi tepové frekvenci,
coz je v rozporu s oc¢ekavanim z (2.3).

9.4 Ovéreni zpusobu spojeni dat merge__asof
funkce

V kapitole 8.3.1 je popsano, ze funkce merge asof ma 3 moznosti jak spo-
jit data. Nyni se podivame na vysledky modelu natrénovaném pomoci roz-
hodovaciho stromu hloubky jedna pti pouziti vsech 3 zptisobli spojeni dat
(tabulka 9.5).

Backward | Forward | Nearest
Presnost 0.5527 0.6468 0.6544
Preciznost 0.7051 0.7094 | 0.7138
Uplnost 0.6722 0.8331 0.8400
F-mira 0.6280 0.7642 | 0.7706

TP 37712 28443 28454
FP 88596 100325 | 99558
FN 98642 48522 46811
TN 193416 244085 | 248666

Tabulka 9.5: Porovnani riznych sméra zrpacovani v merger_ asof funkci

Z tabulky je zfejmé, Ze nejvyssi F-miru ziskdme pomoci zptisobu spojeni
nearest, ktery pritazuje tepovou frekvenci k nejblizsimu extrahovanému sen-
timentu na zakladé casovych znacek. Zptisob spojeni nearest byl pouzit ve
vSech vyse zminénych experimentech.

9.5 Vice vstupnich proménnych

Jak bylo zminéno v (8.3.8), muzeme k normalizované tepové frekvenci pridat
dalsi ptiznaky (features), které ovlivni natrénovani modelu strojového uceni.
Kromé jiz pouzité tepové frekvence jsme jako dalsi priznaky zvolili pohlavi,
vek a ID uzivatele zakédované pomoci one-hot encoding (8.3.8). Pridani
dalsich vstupnich ptiznakt proménnych jsem vyzkousel pti trénovani modelu
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pomoci metody AdaBoost s maximalné 10 klasifikatory. Vysledky mtizeme
vidét v nasledujici tabulce (tabulka 9.6).

Jak je z vysledkl patrné, pridani dalsich vstupnich proménnych nepti-
nasi zadny uzitek a oproti pouziti pouze normalizované tepové frekvence
dostavame v F-mife o zhruba 10 % horsi vysledky. K vylepseni vysledku by
mohlo pomoci pouziti dalsi metody méreni a to naptiklad pomoci galvanické
zmeény odporu kiize.
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10 Zaveér

V této diplomové praci je realizovan program pro zjisténi korelace mezi sen-
timentem extrahovanym z textu a sentimentem predikovanym z tepové frek-
vence métené pomoci nositelné elektroniky.

Bylo vyzkouseno vice moznosti jak extrahovat sentiment z textu a jako
nejlepsi moznost se ukazalo pouziti knihovny Vader. Lepsi vysledky Vader
si vysvétluji tim, ze se ridi pomoci slovniku a pravidel a nehleda v kratkych
tweetech zbytecné slozitosti.

Také bylo ukazano, ze nejlepsi moznost pro spojeni dat je spojovat tepo-
vou frekvenci k extrahovanému sentimentu na zékladé nejblizsich ¢asovych
znacek. Zde lze poukazat na to, ze lidé pisici prispévky neprozivaji dany
zazitek pouze do chvile odeslani tweetu, ale setrvavaji v daném rozpolozeni
déle.

VyzkousSeno bylo i pridani dalsich vstupnich proménnych, které ovsem
v tomto pripadé vysledky pouze zhorsovalo. Nasledné bylo vyzkousSeno vice
metod strojového uceni z nichz nejlépe vychazi rozhodovaci strom s hloubkou
1.

Z hlediska vypocetni naroc¢nosti bézi predikce pomoci SVM modelu zhruba
60 minut, oproti ostatnim metoddm (AdaBoost, Rozhodovaci strom, Ran-
dom Forest), kde pro vypocet sta¢i 2 minuty, tedy 30x méné.

Vysledky ukazuji, Ze pri pouziti vybalancovanych trénovacich a testova-
cich dat dostaneme F-miru 64 %. Pro pouze vybalancovana trénovaci data
pak F-miru 77 %. Zajimavé je, ze k tomuto vysledku staci pouze jedna
podminka v modelu Rozhodovaciho stromu, pricemz nizsi tepova frekvence
je hodnocena jako negativni. To lze vysvétlit naptiklad tim, ze skupinou
ucastniki experimentu byli studenti, kteri kdyz se doma ucili nebo nudili
byli negativni, pricemz nevykonavali zadnou fyzickou aktivitu, tudiz jejich
tepova frekvence byla nizka. Na druhou stranu lze usoudit, ze pokud méli
néjakou zajimavou ¢innost (cestovani po mésté ¢i na vylet) byli spokojenéjsi,
ale jejich tepova frekvence byla vyssi a tudiz hodnocend kladné.

Bylo by proto vhodné rozsitit experiment o dalsi tcastniky hlavné z
jiné vékové kategorie, abychom mohli potvrdit korelaci mezi extrahovanym
sentimentem a sentimentem predikovanym z tepové frekvence.

Déle by bylo vhodné diplomovou praci rozsitit o pouziti First-order hold,
vyzkouset dalsi moznosti extrakce sentimentu, pouzit jiné metody strojového
uceni ¢i zjistit dalsi vstupni priznaky ucastniki experimentu nebo vytvorit
priznaky cisté technické odvozené z jiz ziskanych dat.
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