UNIVERZITA KONSTANTINA FILOZOFA V NITRE

FAKULTA PRIRODNYCH VIED A INFORMATIKY

KOMPARATIVNA ANALYZA ML MODELOV
V KONTEXTE KLASIFIKACIE SENTIMENTU
V BANKOVNICTVE

DIPLOMOVA PRACA

2026 BC. TAMARA HLADKA



UNIVERZITA KONSTANTINA FILOZOFA V NITRE

FAKULTA PRIRODNYCH VIED A INFORMATIKY

KOMPARATIVNA ANALYZA ML MODELOV
V KONTEXTE KLASIFIKACIE SENTIMENTU

Studijny odbor:
Studijny program:

Skoliace pracovisko:

Skolitel’:

Nitra 2026

V BANKOVNICTVE

DIPLOMOVA PRACA

18. Informatika
Aplikovanéa informatika

Katedra informatiky

prof. RNDr. Michal Munk, PhD.

Bc. Tamara Hladka



ZADANIE ZP

paN
<

Univerzita KonStantina Filozofa v Nitre
Fakulta prirodnych vied a informatiky

ZADANIE ZAVERECNEJ PRACE

Meno a priezvisko Studenta: Bc. Tamara Hladka

§tudijny program: aplikovana informatika (Jednoodborové stadium,

y magistersky II. st., denna forma)

Studijny odbor: informatika

Typ zaverefnej prace: Diplomova praca

Jazyk zaverecnej prace: slovensky

Sekundarny jazyk: anglicky

Nazov: Komparativna analyza ML modelov v kontexte klasifikacie sentimentu

Anotacia:

v bankovnictve

Analyza sentimentu v bankovnictve sa ukazala ako UCinny nastroj
pre pochopenie nazorov, nalad a postojov klientov a trhu. Pomaha
bankam monitorovat a chranit' ich reputaciu, predchadzat krizovym
situdciam a optimalizovat’ marketingové stratégie podla aktualnych nalad
na trhu. Tieto poznatky podporuju strategické rozhodovanie, ¢o zvysuje
konkurencieschopnost a efektivnost banky. Napriek existencii mmnozstva
predtrénovanych modelov pre ucel klasifikacie sentimentu, len malo z nich,
obzvlast’ pri jazykoch s obmedzenymi zdrojmi (low-resource languages), je
vhodnych pre doménu bankovnictva. Pouzitie generickych modelov nemusi byt
efektivne vzhl'adom k doménovo Specifickému zargénu a kontextu. Financ¢né
terminy a odborné vyrazy patria medzi faktory, ktoré mozu ovplyvnit’ presnost’
klasifikécie.

Cielom diplomove] prace je identifikovat najvhodnejsi model pre presné
urcenie sentimentu (pozitivny, negativny, neutralny) v textoch tykajicich
sa bankového sektora pre jazyk s obmedzenymi zdrojmi. Identifikacia
najvhodnejsieho modelu bude vyplyvat z komparativnej analyzy vykonu
natrénovanych modelov z kategorii symbolické, subsymbolické a skupinové.
Teoreticka rovina prace pokryje suvisiace Studie zaoberajiice sa problematikou
klasifikacie sentimentu v bankovnictve ako aj popisom principov ¢innosti
jednotlivych modelov. Metodologicky sa praca oprie o metddy spracovania
prirodzeného jazyka (NLP), vratane technik pripravy a reprezentacie dat.
Vysledky tejto prace poskytnu cenné informacie o efektivite 16znych modelov
strojového ucenia pri analyze sentimentu v bankovnictve.

Charakter prace:

Vyskumny — stanovenie vyskumného problému, metodika vyskumu, vysledky
vyskumu (Statisticka interpretacia), interpretacia vysledkov vyskumu (vecna
interpretacia).

Predmetové prerekvizity:

Uvod do spracovania prirodzeného jazyka (2.,Mgr.)
Uvod do strojového uéenia (1., Mgr.)

Objavovanie znalosti (1., Mgr.)

Neuronove siete (1., Mgr)



"‘ 312592
& ‘ i Univerzita KonStantina Filozofa v Nitre

Fakulta prirodnych vied a informatiky

Pocitacova analyza dat (3., Bc.)

Najdolezitejsie kompetentnosti ziskané spracovanim témy:
syntetizovat’ vyskumné publikacie

analyzovat velké data (big data)

vykonat’ analytické matematické vypocty

vykonat’ hibkovii analyzu udajov

realizovat’ procesy datovej kvality

referovat’ o vysledkoch analyzy

Skolitel’: prof. RNDr. Michal Munk, PhD.
Konzultant: RNDr. Livia Kelebercova, PhD.
Oponent: Mgr. Frantisek Forgac, PhD.
Katedra: KI - Katedra informatiky

Datum zadania: 30.10.2024

Datum schvalenia: 20.11.2024 prof. RNDr. Michal Munk, PhD., v. 1.

osoba zodpovedna za realizaciu $tudijného programu



PODAKOVANIE

Rada by som sa pod’akovala svojmu skolitel'ovi prof. RNDr. Michalovi Munkovi, PhD.
a konzultantke RNDr. Livii Kelebercovej, PhD. za odborné vedenie, ochotu a cenné

rady pri pisani diplomovej prace.



ABSTRAKT

HLADKA, Tamara: Komparativna analyza ml modelov v kontexte klasifikécie
sentimentu v bankovnictve. [Diplomova praca]. Univerzita KonStantina Filozofa
v Nitre. Fakulta prirodnych vied a informatiky. Skolitel: prof. RNDr. Michal Munk,
PhD. Stupen odbornej kvalifikacie: Magister odboru Aplikovana informatika. Nitra:
FPVal, 2026. 68 s.

Praca porovnava vybrané modely strojového ucenia a jazykové modely pri
klasifikéacii sentimentu (pozitivny, neutralny, negativny) v textoch z bankového sektora
v slovenskom jazyku, ktory predstavuje jazyk s obmedzenymi zdrojmi. RieSenie je
navrhnuté a realizované v sulade s metodikou CRISP-DM (Cross-Industry Standard
Process for Data Mining), od porozumenia problému a dat, cez predspracovanie textov,
az po modelovanie avyhodnotenie. V praktickej cCasti sa vyuZivaju textové
reprezentacie Bag-of-Words a TF-IDF, vratane variantu s redukciou dimenzie pomocou
SVD, a su aplikované symbolické, subsymbolické, skupinové a jazykové modely na
ruéne anotovanych datach. Cielom prace je systematicky porovnat’ tieto pristupy
a poskytnut’ prehl'ad o vhodnych rieSeniach pre klasifikaciu sentimentu v slovenskom

jazyku.

KTacové slova: Analyza sentimentu. Strojové ucenie. Jazykove modely. Bankovnictvo.

Spracovanie prirodzeného jazyka.



ABSTRACT

HLADKA, Tamara: Comparative analysis of ML models in the context of
sentiment classification in banking. [Master Thesis]. Constantine the Philosopher
University in Nitra. Faculty of Natural Sciences and Informatics. Supervisor: prof.
RNDr. Michal Munk, PhD. Degree of Qualification: Master of Applied Informatics.
Nitra: FNSal, 2026. 68 p.

This thesis compares selected machine learning models and language models for
sentiment classification (positive, neutral, negative) in texts from the banking sector in
Slovak language, which is considered a low-resource language. The solution is designed
and implemented in accordance with the CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process
for Data Mining) methodology, ranging from problem and data understanding, through
text preprocessing to modelling and evaluation. In the practical part, Bag-of-Words and
TF-IDF text representations are used, including a variant with dimensionality reduction
using SVD. Symbolic, subsymbolic, ensemble and language models are then applied to
manually annotated datasets. The aim of the thesis is to systematically compare these
approaches and provide an overview of suitable methods for sentiment classification in

the Slovak language.

Keywords: Sentiment analysis. Machine learning. Language models. Banking. Natural

language processing.
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UvVOD

Analyza sentimentu predstavuje vyznamnu disciplinu v rdmci spracovania
prirodzeného jazyka, ktorej ciel'om je identifikacia a interpreticia emocii alebo ndzorov
vyjadrenych v texte. V poslednych rokoch sa uplatituje v mnohych oblastiach, pricom
dolezitost’ nadobuda aj v doméne bankovnictva. V tejto oblasti umoziuje bankovym
inStiticiam  efektivnejS§ie  monitorovat  reputdciu,  predchadzat  krizovym
situdcidm, optimalizovat’ marketingové stratégie a prispdsobovat’ komunikéciu klientom
na zéklade aktualnych nalad na trhu.

Napriek neustdlemu vyskumu v oblasti strojového ucenia zostava aplikacia
tychto metdd v $pecifickych doménach obmedzend, najma pri jazykoch s obmedzenymi
zdrojmi, ako je slovencina. Vic¢Sina existujucich modelov je trénovana na velkych
korpusoch v anglickom jazyku, pricom ich prenos do inych jazykovych a tematickych
kontextov je Casto problematicky.

Cielom diplomovej prace je identifikovat' najvhodnej$i model pre klasifikaciu
sentimentu v textoch z oblasti bankovnictva pre jazyk sobmedzenymi zdrojmi,
ato prostrednictvom komparativnej analyzy symbolickych, subsymbolickych
a skupinovych modelov.

Teoreticka Cast’ prace sa venuje analyze sentimentu, jej principom a metédam
spracovania. Osobitny doraz je kladeny na metddy strojového ucenia, ktoré predstavuja
jadro modernych pristupov k automatickej klasifikacii sentimentu. Tato ¢ast’ popisuje
rézne metddy, ktoré sa liSia mierou interpretovatel'nosti, zlozitosti a spdsobom ucenia.
Ziskané teoretické poznatky tvoria zaklad pre prakticka Cast’ prace, ktora je zamerana
na spracovanie a analyzu dat z oblasti bankovnictva, vratane pripravy dat, aplikacie
roznych modelov strojového ucenia, ich hodnotenia a porovnania vykonu s cielom
identifikovat’ najvhodnejsi model pre klasifikaciu sentimentu.

Zistenia tejto prace prispeji k lepSiemu pochopeniu efektivnosti rdznych
modelov strojového ucenia pri analyze sentimentu v bankovnictve a mozu posluzit’ ako

podklad pre d’als$i vyskum a praktické aplikacie v oblasti finan¢nej textovej analytiky.
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1 ANALYZA SUCASNEHO STAVU

Metddy strojového uéenia a spracovania prirodzeného jazyka (NLP) zohravaju
dolezitd rolu pri extrakcii uzitoénych informacii z velkych objemov textovych dat.
Tieto pristupy umoznuji analyzovat’ a klasifikovat’ rézne aspekty komunikacie, ako su
nadzory, zamery alebo postoje pouzivatel'ov, ¢im poskytuji cenné poznatky, vyuzitel'né
ako podklad pre d’alsie analytické a strategické rozhodovanie.

Jednou z klaGovych oblasti spracovania textovych dat, ktord ma Coraz vacsi
vyznam, je analyza sentimentu. Ako uvadzaju Xu et al. (2022), rychly rozvoj
informacnych technoldgii a socidlnych médii vyrazne ovplyvnil kazdodenny Zivot l'udi.
Tieto platformy umoziuju pouzivatelom nielen jednoducho komunikovat' a zdiel'at’
obsah, ale aj vyjadrovat’ svoje nazory a zverejiiovat’ recenzie na rozne produkty, sluzby
a organizacie. Tento neustale rastici objem pouzivatel'mi generovaného obsahu vyvolal
zaujem firiem, vladnych institGcii a organizacii o spracovanie tychto dat s cielom

sledovat’ verejni mienku a podporovat’ rozhodovanie.

1.1  ANALYZA SENTIMENTU

Analyza sentimentu predstavuje oblast’, ktora sa zameriava na identifikaciu
a hodnotenie subjektivnych aspektov textu. Cielom je kategorizovat, ¢i ma dany text
pozitivny, negativny alebo neutrdlny postoj, pri¢om je mozné tuto klasifikaciu rozsirit
tak, aby rozliSovala aj jemnejSie emoécie ako st radost’, smutok alebo hnev.

Sentiment mozno hodnotit’ na r6znych trovniach v zavislosti od typu lexikalnej
jednotky, od jednotlivych slov, viet, az po celé texty, kedy vyber vhodnej Urovne zavisi
od ciel’a analyzy, priCom jemnejSie urovne dokazu detailnejSie zachytit’ emoécie a vyssie
urovne poskytuju prehl’'adnejsi, ale menej detailny vysledok analyzy.

Pojem ,sentiment analysis“ sa v odbornych publikdcidch pravdepodobne
prvykrét objavil v praci od Nasukawa a Yi (2003). Rychlo ziskal pozornost’ vyskumne;
komunity, najma v savislosti s analyzou webovych recenzii a viedol k rozvoju metod
pre automatickd identifikéciu a ¢lenenie nazorov v textoch. Dave et al. (2003) nasledne
prvykrat pouzili vyraz ,,opinion mining® a vytvorili nastroj, ktory dokazal automaticky
identifikovat’ pozitivne a negativne hodnotenia jednotlivych produktov. Hoci predstavili
prakticky vyuziteI'ny pristup, ich metddy narazili na viacero zasadnych obmedzeni.
Vysledky klasifikacie boli nestabilné a modely trpeli problémom preucenia,
11



¢o naznaCuje nizku mieru generalizacie na nové data. Rovnako chybal aj kvalitne
anotovany korpus, ktory by umoznil lepSie trénovanie modelov a objektivnejSie
porovnanie ich vykonu.

Hoci nastroje na analyzu sentimentu vznikli predovSetkym na spracovanie
recenzii a spatnej vazby k produktom, ich uplatnenie sa postupne rozsirilo aj do vysoko
Specializovanych oblasti, akymi st financie a bankovnictvo. Yusuf et al. (2018)
uvadzaju, ze velka cast’ zakaznikov sa pred kupou produktu spolieha na eWOM
(elektronické odporucania) ahodnotenia inych pouzivatelov. Podobne ako pri
spotrebitel'skych produktoch, aj v bankovom sektore mézu nazory a recenzie klientov
vyznamne ovplyvnit doveru a rozhodovanie ostatnych klientov. Pochopenie nalad
a postojov zdkaznikov prostrednictvom analyzy sentimentu umoziiuje bankdm
monitorovat’ reputdciu, identifikovat’ mozné problémy a optimalizovat marketingové
stratégie alebo zakaznicke sluzby. Tento vyznam sentimentu v bankovom sektore
potvrdzuju aj viaceré Studie, ktoré skimali jeho aplikaciu na réznych typoch dat a jeho
vplyv na rozhodovanie bank a spravanie klientov.

Correa et al. (2017) analyzuju vo svojej $tadii vztah medzi sentimentom
v spravach o financnej stabilite (FSR) a vyvojom finanéného cyklu. Autori vytvorili
Specializovany slovnik, na zaklade ktorého zostavili Financial Stability Sentiment Index
(FSS). Vysledky tejto Stadie ukazuju, ze sentiment centrdlnych bank uzko suvisi
s vyvojom Vv bankovom sektore a ma prediktivhu hodnotu pri identifikacii réznych
finanénych rizik a kriz. Zaroven poukazujui na to, ze v¢asna a efektivna komunikécia
rizik zo strany centrdlnych bank moéze prispiet’ k zniZeniu pravdepodobnosti vzniku
finan¢nych kriz.

Stadia Mohanty a Cherukuri (2023) sa zameriava na analyzu sentimentu
v bankovnictve pomocou nového, inovativneho pristupu, ktory kombinuje tradicné NLP
techniky s vyuzitim synonym a antonym na zlepSenie presnosti klasifikacie. Autori
vytvorili vlastny sentimentovy slovnik, v ktorom najprv priradili k jednotlivym slovam
skore sentimentu, a potom tento dataset roz$irili generovanim viet pomocou synonym
a antonym. Model ELECTRA, natrénovany na pripravenych datach, dosiahol vysokul
presnost’  (92-93%) pri  klasifikacii  bankovych recenzii. Vysledky indikuju,
7ze kombinacia lexikalnych pristupov a modelov hlbokého ucenia moéze prispiet
K zvySeniu presnosti analyzy sentimentu Vv oblasti bankovnictva. Medzi mozZnosti

d’alsieho vyvoja patri rozsirenie slovnika o viac synonym a antonym, pouzitie d’alSich
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bankovych datasetov a implementaciu pokrocilych modelov strojového ucéenia pre
detailnejSie hodnotenie sentimentu.

Na sentimentovu a tématickl analyzu pouzivatel'skych recenzii mobilnych
bankovych aplikacii sa zameriava vyskum Mahmood et al. (2023). Autori pouzili
lexikonovo-pravidlovy pristup v kombindcii s viacerymi modelmi strojového uéenia na
Klasifikaciu sentimentu, a model Top2Vec na analyzu pozitivnych a negativnych tém.
Vysledky ukazali, ze najlepSiu presnost’ klasifikacie dosiahol skupinovy model, zatial
¢o tématickd analyza odhalila kl'ucové faktory, ktoré ovplyvituji spokojnost’
a nespokojnost’ pouzivatelov. Stidia poukazuje na prinos kombinacie sentimentovej
a tématickej analyzy pre zlepSenie pouzivatel'skej skusenosti a kvality digitalnych
bankovych sluzieb.

Hajek a Munk (2023) sa zameriavaju na vplyv emocionalnych znakov
z konferen¢nych hovorov spolo¢nosti na predikciu finanénych tazkosti. Autori navrhli
model zaloZeny na hlbokom uceni, ktory kombinuje textové a zvukové data, konkrétne
analyzu sentimentu v transkriptoch a rozpoznavanie emaocii z re¢i. Vysledky ukéazali,
Ze aj textové, aj hlasové emdcie poskytuji dolezité informécie na predpoved’ finanénych
problémov. Negativne emdcie ¢asto symbolizovali finanéné taZzkosti, zatial
¢o pozitivne emocie signalizovali dobry finan¢ny vykon. AvSak autori upozoriiuju
na urcité obmedzenia: emociondlne stavy sa mdzu pocas hovoru menit, ¢o moZze
ovplyvnit’ presnost’ analyzy, a rozdelenie firiem podl'a tirovne finanénych tazkosti bolo
zjednodusSené.

Vyskum Huang et al. (2023) rozsiruje vyuZitie sentimentu na predikciu finan¢nej
tiesne podnikov v Cine. Autori analyzovali sentiment v auditorskych spravach
a manazérskych diskusiach pomocou hlbokych neurénovych sieti, a z vysledkov zistili,
Ze sentiment vyrazne zlepSuje presnost’ predikénych modelov. Sentiment odvodeny
z auditorskych sprav mal vySSiu prediktivhu hodnotu ako z manazérskych
diskusii, pricom predpokladom je, Ze manazéri ¢asto prezentuju optimistickejsi obraz
0 vykonnosti podniku. Stadia zdéraziiuje vyznam sentimentu ako doplitujiici zdroj
informacii pre predikciu finanénej stability a pre modelovanie rizik.

Z uvedenych §tadii vyplyva, Ze analyza sentimentu predstavuje univerzalny
a flexibilny  nastroj, ktory umoZiuje bankam lepSic  pochopit  svojich
klientov, predikovat’ finan¢né zmeny a poskytovat podporu pri rozhodovacich

procesoch. Rovnako sa ukazuje, ze aplikacia analyzy sentimentu nie je obmedzena len
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na analyzu zakaznickych recenzii, ale zahifia aj spravy centralnych bank, auditorské
spravy alebo manaZzérske diskusie. Tieto poznatky potvrdzuju, Ze sentiment predstavuje
vyznamny zdroj neStruktirovanych informacii, ktory dokaze obohatit’ tradi¢né
ukazovatele atak prispievat’ k presnejSiemu hodnoteniu finanénej stability a rizika

bankovych institucii.

1.2 PRISTUPY K ANALYZE SENTIMENTU

Analyza sentimentu sa realizuje réznymi metodami, priCom najéastejSie
sa vyuzivaju pristupy zalozené na lexikénoch a pristupy zalozené na strojovom uceni.
V poslednych rokoch sa objavujt aj hybridné rieSenia, ktoré spajaju silné stranky oboch
pristupov s cielom zvysit’ presnost’ klasifikacie a umoznit’ hlbsie pochopenie vyznamu

textu (Verma a Thakur 2018).

1.2.1 Pristupy zaloZené na lexikénoch

Tento pristup vyuziva lexikény, teda slovniky, alebo zoznamy slov obsahujuce
informécie o tom, ktoré slova a frazy maju pozitivny, a ktoré negativny vyznam. Tieto
slova, casto oznacované ako hodnotiace slova, sa beZne pouZzivaji na vyjadrenie
urCitého postoja, napriklad ,,0zasny* a ,,vyborny*“ maji pozitivne hodnotenie, zatial
¢o ,,slaby* alebo ,,smutny* sU povazované za negativne. Vdaka tymto lexikonom vieme
identifikovat’ a urit' orientaciu sentimentu v texte a metody mézu byt aplikované
na roznych drovniach textu, od jednotlivych slov, cez vety, aZ po celé dokumenty,
pri¢om vyber urovne zavisi od ciel’a analyzy. (Mao et al. 2024)

Lexikony mozno vytvarat réznymi spésobmi. Manualne zostavené slovniky
st ¢asovo naro¢né a preto sa Casto pouzivajii ako doplnkova kontrola pre iné lexikony.
Slovnikové metody vychadzaju z existujacich lexikografickych zdrojov ako sl
WordNet alebo HowNet, ktoré umoziuju rozsirit' povodnii mnozinu slov 0 synonyma
aantonyma. Korpusové metddy naopak pouzivaji pociatocné slova, takzvané
»seed words®, ktorych polaritu pozndme vopred. Vd’aka tymto pociatoénym slovam
vieme identifikovat’ nové slova a ich sentiment na zaklade vzorov spolo¢ného vyskytu,
¢im sa lexikon postupne rozsiruje. Pri tvorbe lexikénov sa Casto vychadza z pridavnych
mien, ktoré sluzia ako indikatory sémantickej orientacie textu. Pre kazdy relevantny

pojem sa ur¢i hodnota sentimentu, ktora vyjadruje jeho polaritu (pozitivny, negativny
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alebo neutralny). Tieto hodnoty sa néasledne agreguju do jedného celkového skore, ktoré
reprezentuje sentiment textu ako celku (Khoo a Johnkhan 2018).

Lexikdnové pristupy celia v praxi Vviacerym vyzvam. Texty zonline
prostredia, ako su prispevky na socialnych sietach, ¢asto obsahuji neStandardné skratky
avyrazy, ktoré nie st obsiahnuté v existujticich slovnikoch. Dal§im problémom
je spravne spracovanie negéacii a modifikdtorov, ktoré mézu zmenit' vyznam vety
(napriklad ,,nie je zly* ma pozitivny vyznam). Lexikdény vSeobecného pouzitia, ako je
SentiWordNet, maju obmedzené pokrytie doménovo S$pecifickych vyrazov, kedze
vyznam slova sa moZze menit’ na zaklade kontextu. Vykonnost' lexikoénovych metod
preto zavisi najméd od kvality pouzitého slovnika a od toho, ako dobre zodpoveda
konkrétnej ulohe. Napriek tymto obmedzeniam ma tato jednoducha a transparentna
povaha lexikénovych metdd aj svoje vyhody. Takéto spracovanie textu umoziuje lepSie
pochopit’ vyslednt klasifikaciu, ako aj odhalit’ rézne psychologické a lingvistické
mechanizmy, ktoré ovplyviuju vyjadreny sentiment (Sadia et al. 2018; Hartmann et al.
2023).

V oblasti  financii abankovnictva sa lexikonové metddy prisp6sobuju
doménovému jazyku, ktory sa od bezného jazyka lisi Specifickou terminoldgiou
a interpretaciou niektorych vyznamov. Preto vznikli $pecializované slovniky, ako
je Loughran-McDonaldov zoznam slov o finanénom sentimente (Loughran—-McDonald
Financial Sentiment Word Lists), ktory patri medzi najvécsie a najpouzivanejsie
nastroje na analyzu sentimentu vo finan¢nej sfére vramci anglického jazyka. Bol
vytvoreny na zaklade finanénych sprav a obsahuje vel'ké mnozZstvo $pecializovanych
slov, ktoré sa v beznych sentimentovych lexikonoch nenachadzaju, alebo maju iny
vyznam v zavislosti od domény. Tento slovnik je rozdeleny na viacero kategorii podla
vyznamu slov, kde okrem negativnych slov obsahuje aj pozitivne vyrazy, slova
vyjadrujuce neistotu, pravne terminy, ako aj silné a slabé modalne vyrazy, ktoré spolu
zachytavaju mieru istoty tvrdeni v textoch finan¢nych sprav (Loughran a Mcdonald
2011). Dalsim prikladom lexikonu zameraného na finanény Zzargén je Slovnik
sentimentu finanénej stability (Financial Stability Sentiment (FSS) Dictionary), ktory
bol vytvoreny pre analyzu sprav centradlnych bank o finan¢nej stabilite. Vyvinuli
ho Correa et al. (2017; 2021) na zéaklade analyzy komunikacie centralnych bank z 35
krajin, s dérazom na slova vyjadrujuci pozitivny alebo negativny sentiment zamerany

na spravy o finan¢nej stabilite. Novsim prikladom je FinSenticNet, ktory rozsiruje
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SenticNet o finanény kontext. SenticNet je lexikon uréeny na analyzu sentimentu, ktory
priraduje hodnoty slovdm akonceptom na zaklade ich sémantického vztahu.
FinSenticNet sa lisi od ostatnych finan¢nych lexikonov v tom, ze viac ako 65% jeho
zaznamov su viacslovné vyrazy, vd’aka ¢omu dokaze lepSie zachytavat vyznamove

nuansy typické pre finan¢ny zargon (Du et al. 2023).

1.2.2 Pristupy zaloZené na strojovom uceni

Strojové ucenie predstavuje oblast umelej inteligencie, ktord sa zameriava
na automatické ziskavanie znalosti a vztahov z dat namiesto ich priameho
programovania. Jeho cielom je vytvarat’ algoritmy schopné zlepSovania svojho vykonu
prostrednictvom analyzy prikladov a ziskanych predoslych skusenosti, pricom takto
vytvorené¢ modely dokdzu generovat’ predikcie, odporii¢ania ¢i rozhodnutia a reagovat’
aj na nov¢, doposial’ nezname vstupy (Janiesch et al. 2021).

Metody strojového ucenia sa vo vSeobecnosti rozdeluju na ucenie s ucitel'om
aucenie bez ucitela, pricom hlavnym rozdielom je pritomnost oznacenych dat
v tréningovej mnozine. UCenie s ulitefom je charakteristické tym, ze vstupné data
st doplnené o zname vystupné hodnoty, zatial’ ¢o ucenie bez ucitel'a vyuZiva algoritmy
na analyzu a objavovanie vzorov a asociacii v neoznacenych datach. Ucenie s ucitel'om
sa pouziva najmé pri Glohach klasifikacie a predikcie, kde cielom je priradit’ objekt
do kategorie alebo odhadnut’ spojiti hodnotu. Typickymi algoritmami u€enia s u¢itelom
st stroje s podpornymi vektormi, ndhodné lesy alebo Naivny Bayes (Alslaity a Orji
2022).

Naopak, ucenie bez ucitela pracuje s neoznacenymi datami, a teda algoritmus
nema k dispozicii spravne vystupy. Namiesto toho sa snazi objavit’ skryté Struktiry
alebo vzory zo vstupnych dat. Tento pristup je vhodny najmd na zhlukovanie
a asocia¢nu analyzu, pricom medzi najéastejSie pouzivané algoritmy patria k-means
a Apriori algoritmus. Tento typ ucenia sa ¢asto vyuziva ako predpriprava pre uéenie
s ucitel'om, napriklad na vytvaranie oznaceni v datach alebo na znizenie dimenzionality
dat (Ahmad et al. 2017; Pandey et al. 2019; Alloghani et al. 2020).
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1.3 METODY STROJOVEHO UCENIA

Nasledujuca ¢ast’ sa zameriava na hlavné typy metéd vyuzivanych pri
klasifikacii sentimentu. Tieto metody predstavujua zakladné pristupy, ktoré sa liSia
najma spdsobom spracovania dat, reprezentaciou informacii a interpretaciou vysledkov.
Vo vseobecnosti sa delia na tri hlavné skupiny: symbolické, subsymbolické a skupinové
(ensemble) metody.

1.3.1 Symbolické metddy

Symbolické metddy strojového ucenia st pristupy, ktoré pracuju s danou
reprezentaciou znalosti vo forme pravidiel alebo symbolickych struktur. Ich hlavnou
vyhodou je interpretovatelnost’, teda dokazu poskytnat jasny a zrozumitelny
doévod, preco model dospel k ur¢itému rozhodnutiu alebo klasifikacii. Symbolické
metody Casto vyuzivaju presne uréené pravidla na Klasifikaciu dat, a su vhodné tam, kde
je dolezité pochopit’ proces rozhodovania, napriklad v medicine alebo financnej
analyze. Tieto metédy funguju najlepSie pri jasne definovanych a statickych
problémoch, avSak nemaji dobry vykon pri hodnoteniach v realnom ¢ase ani pri
spracovani velkych mnozstiev dat. Medzi typické priklady symbolickych algoritmov
patria k-najblizSich susedov arozhodovacie stromy (llkou a Koutraki 2020; Banafa
2025).

K-najbliZSich susedov

Algoritmus k-najbliz§ich susedov (KNN, k-nearest neighbor) patri medzi
najrozsirenejsie metddy pouzivané vo vyskume strojového ucenia. Je to neparametricky
klasifika¢ny algoritmus, teda nevychadza z predpokladov o zékladnom rozdeleni
udajov, a je povazovany za jednoduchy, ale efektivny algoritmus. Hlavnou myslienkou
KNN je klasifikovat oznacenie (triedu) novej, neznamej inStancie na zéklade jej
najbliz§ich susedov v danom priestore. Predpokladd sa pritom, Ze data, ktoré
sa nachadzaju blizko vedla seba, maju tendenciu patrit do rovnakej triedy (Suyal a
Goyal 2022).

Proces klasifikacie prebieha v dvoch hlavnych krokoch. V prvej faze sa uréi
mnozina k-najblizsich susedov vzhl'adom na metriku vzdialenosti, najéastej$ie pomocou

Euklidovskej vzdialenosti (vzorec 1)
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d(x,y) = Z(xk = Yi)?,
=1 (1)

pricom X ay tvoria n-rozmerné vektory reprezentujuce vlastnosti dvoch instancii.
Okrem Euklidovskeéj vzdialenosti existuj aj iné metddy na vypocet vzdialenosti ako je
Manhattanska vzdialenost. V druhej faze sa nasledne priradi novej instancii
trieda, ktord sa v jej okoli nachadza najcastejsie.

Vdaka svojej jednoduchosti je KNN algoritmus lahko pochopitelny,
implementovatelny a prisposobitelny na rézne klasifika¢né ulohy. Uz Cover a Hart
(1967) ukazali, Zze chyba klasifikaicie KNN je maximalne dvojnasobkom optimalnej
Bayesovej chyby, pricom s rasticim poctom dat sa k nej priblizuje, ¢o aj dokazuje
spolahlivost’ algoritmu.

Napriek svojej jednoduchosti ma KNN aj viacero obmedzeni, ktoré moézu
ovplyvnit’ jeho presnost’ a efektivitu. Algoritmus je citlivy na vysokd dimenzionalitu
dat, kedy pri va¢som pocte atributov straca vzdialenost’ medzi bodmi zmysel, ked’ze st
si vSetky body priblizne rovnako vzdialené. Okrem toho je tento algoritmus vypoctovo
naro¢ny ak pracuje s velkymi datasetmi, pretoze pre kazdi novl inStanciu je potrebné
prepocitat’ vzdialenost medzi vSetkymi bodmi v trénovacej mnozine, ¢o vedie
k zhor$eniu $kalovatel'nosti modelu a vysokym ¢asovym narokom (Taunk et al. 2019;

Kang 2021).

Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy patria medzi najpouzivanejSie metoddy strojového ucenia
a vyuzivaju sa v mnohych oblastiach ako je predikcia a klasifikacia. Ich zé&kladnou
myslienkou je rekurzivne rozdelovanie dat do mensich podmnozin na zéklade hodnét
vstupnych premennych, az kym nie sU splnené Kritérid pre zastavenie. Tento
proces, znamy aj ako princip ,,rozdel’ a panuj“, spociva v postupnom rozdeleni déat
podla takého atributu, ktory najlepSie odliSuje triedy, S cielom zvysit homogenitu
vytvorenych podmnozin. Vysledkom tohto procesu je stromova Struktara, ktora
obsahuje uzly, vetvy alisty. Kazdy uzol v strome predstavuje rozhodovaciu otazku
na urCity atribat, vetvy zodpovedaju moznym odpovediam alisty kone¢nym

rozhodnutiam alebo za¢leneniam do tried. Typicky rozhodovaci strom obsahuje
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koretiovy uzol, ktory bol zvoleny na zaciatku procesu, niekolko vnutornych uzlov
a viacero koncovych listov (Patel a Prajapati 2018).

Jednou zhlavnych vyhod rozhodovacich stromov je ich vysoka
interpretovatel’nost’, kedy je mozné I'ahko vizualizovat’ a pochopit’ vysledny model bez
hlbsich znalosti strojového ucenia. Nevyzaduji normalizaciu dat, ani predpoklady o ich
rozdeleni a dokazu pracovat’ s ¢iselnymi aj kategorickymi tdajmi. Na druhej strane
su nachylné na preucenie, najma pri vel'kom mnozstve atributov alebo malom mnozstve
dat. Aj menSie zmeny v tréningovej mnozine moézu viest k vyrazne odliSnému
vyslednému stromu, ¢o znizuje jeho stabilitu. Tento problém sa Casto ries$i vyuzitim
skupinovych metod ako su ndhodné lesy (Bansal et al. 2022).

NajdolezitejSou castou pri tvorbe rozhodovacieho stromu je spravny vyber
atributu, podla ktorého sa strom rozvetvuje. Tento proces, oznafovany ako
rozdelovanie (splitting), vyuziva rdzne Kritérid na uréenie najvhodnejsich atributov.
Medzi najpouzivanejsie kritéria patria (Zhou 2021; Bansal et al. 2022):

= Gini index — je to jedno z najpouzivanejSich kritérii na rozdelenie stromu typu

CART. Meria mieru necistoty uzla, teda ¢im je hodnota niz§ia, tym je uzol

homogénnejsi. Mozno ho matematicky vyjadrit' takto, pricom P;i je

pravdepodobnost’, Ze vzorka patri do triedy i (vzorec 2)

n

Gini=1— Z(Pi)z. o

= Informacény zisk (Information Gain) - vychadza z entropie a meria, ako vel'mi
znizi rozdelenie dat neistotu pri rozdeleni podla urcitého atribitu. VysSia
hodnota informacného zisku znamena, Ze atribut je efektivnejsi pre vytvaranie

homogénnych podmnozin. Entropia je dana vzorcom (vzorec 3)

E= — ) P/log,(P),
z i 3

kde n je pocet unikatnych tried a P; pravdepodobnost, ze nahodne vybrana
vzorka patri do triedy i. Informaény zisk sa d’alej vypocita ako rozdiel entropie
povodne] mnoziny avazeného priemeru entropii jednotlivych poduzlov

(vzorec 4)
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IG = E(D) — Z% E(D)). “

* Pomer informacného zisku (Information Gain Ratio) — rozsirenie
informaéného zisku, Ktoré eliminuje sklon voci atributom s velkym poc¢tom
hodn6ét. Normalizuje informa¢ny zisk pomocou takzvaného ,,split
information®, teda informacie o rozdeleni, ¢im zabezpecuje spravodlivejSie
porovnanie medzi atribGtmi. Vzorec je nasledovny, pricom IG je informacny

zisk a Sl vyjadruje mieru rozdelenia dat (vzorec 5)
1G
IGR = 5T (5)
Po vytvoreni rozhodovacieho stromu je mozné, ze vysledny model bude prili§
zlozity Vv snahe ¢&o najlepSie klasifikovat’ jednotlivé data namiesto zachytenia
vSeobecnych vzorov. Tento jav, znamy ako preucenie (overfitting), spoésobuje, ze model
dosiahne vysoku presnost na tréningovej mnoZzine, ale jeho vykon na novych
aneznamych datach sa zhorSuje. Na znizenie rizika preuCenia sa pouZiva proces
prerezavania (pruning), ktor¢ho cielom je zjednodusit’ strom odstrdnenim nadbyto¢nych
vetiev, ¢im sa znizuje zlozZitost modelu a zlepSuje sa jeho schopnost’ generalizovat
(Zhou 2021; Mienye a Jere 2024). Vo vSeobecnosti sa rozliSuju dva typy prerezavania:
* Predbezné preprezavanie (Pre-pruning) - proces zastavenia rastu stromu
v momente, ked dalSie rozdelenie neprindSa vyznamné zlepSenie podla
zvoleného kritéria.
= Nasledné prerezavanie (Post-pruning) - spatné prehodnocovanie uzlov
s minimalnym dopadom po vytvoreni stromu. Ak sa po nahradeni niektorého

uzla listom zlep$i presnost’, vetva sa odstrani.

1.3.2 Subsymbolické metody

Na rozdiel od symbolickych metdd, ktoré sa spoliehaji na presné pravidla
al'udsky interpretovatelné rozhodovacie procesy, subsymbolické metddy strojoveho
ucenia sa zameriavaju na modelovanie vztahov medzi premennymi priamo zo vzorov
v datach. Tieto vztahy byvaju zlozité acasto sa tvoria pomocou naro¢nych

matematickych alebo statistickych funkcii. Subsymbolické pristupy, medzi ktoré patri
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napriklad logistickd regresia, viacvrstvové perceptrony, neurénové siete ¢&i Stroje
s podpornymi vektormi, sa snazia zachytit’ aj skryté zavislosti v datach bez zadania
presnych pravidiel.

Hlavnhou vyhodou tychto metdod je ich schopnost pracovat’ s velkymi
mnozstvami dat a ich odolnost’ vo¢i Sumu a chybajucim datam. Na druhej strane, ich
nizka interpretovatel'nost’ predstavuje vyznamnu nevyhodu, najma v oblastiach kde je
vysvetlenie vysledkov dolezité. Tieto metody su idealne na predikciu, klasifikaciu,
zhlukovanie alebo spracovanie prirodzeného jazyka (llkou a Koutraki 2020; Banafa
2025).

Logisticka regresia

Logistickd regresia je algoritmus strojového ucenia, ktory predikuje
pravdepodobnost’ prislusnosti vstupnych dat k urcitej kategorii na zaklade nezavislych
premennych. Tento model moéze byt rozsireny aj na multinomicka alebo ordindlnu
klasifikaciu, no v ramci tejto prace sa zameriame na binarnu Klasifikéaciu, pri ktorej
vystup predstavuje pravdepodobnost’ jednej z dvoch tried. Samotny klasifikacny proces
prebieha v niekol’kych krokoch. Najprv sa vypoéita linearna kombinacia vstupnych dat
x a prislusnych regresnych koeficientov w (vzorec 6)

Z= Wo+wixq + -+ wpx,. (6)

Tato hodnota z sa nasledne prevedie sigmoidnou funkciou (vzorec 7)

_ 1
T 14e2’ (7)

y

kde y predstavuje hodnotu medzi O al. Data svystupom viacsim ako 0,5 su
klasifikovane do triedy 1, a tie s mensim vystupom ako 0,5 do triedy 0 (Zou et al. 2019).

Logisticka regresia je relativne jednoduchéa technika binarnej klasifikacie, ktora
je Pahké pochopit’ a implementovat’. Medzi jej hlavné vyhody patri priame modelovanie
pravdepodobnosti Klasifikacie bez predpokladov o rozdeleni dat, moznost' predikcie
vystupov spolu s danymi pravdepodobnostami, a konvexna cielova funkcia, ktord
umoziuje vyuzitie numerickych optimaliza¢nych metdd ako je gradientny zostup alebo
Newtonova metdda na najdenie najlep$ich parametrov modelu. Na druhej strane, ma
tento algoritmus aj svoje obmedzenia: nie je vhodnd na predikciu spojitych

vysledkov, jej vykon zavisi od velkosti datasetu a pri malych mnozinach dat moéze
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dochadzat' k preuceniu. Okrem toho logistickd regresia predpoklada nezavislost’
pozorovani, ¢o je kl'i€ové pre spolahlivé fungovanie modelu a zabranenie skresl'ovania

odhadov (Zhou 2021; Zaidi a Al Luhayb 2023).

Neurdonové siete

Neurénové siete su prepojené systémy jednoduchych vypoétovych
jednotiek, ktoré su inSpirované fungovanim biologickych neurénov. Tieto umelé
neurény prijimaja signaly, ktorym su priradené vahy, ktoré sa scitaju a nakoniec
sa vysledok spracuje pomocou aktivacnej funkcie, ¢im sa rozhoduje o generovani
vystupu. Podobne ako pri biologickych neurénoch, niektoré vstupy mozu posobit’
inhibi¢ne a tak znizovat’ pravdepodobnost’ aktivacie neuronu, zatial’ co iné su excitatné
a podporuju generovanie vystupu (Joshi et al. 2023).

V roku 1943 McCulloch a Pitts vytvorili prvy formalny matematicky model
neurénu, ktory sa stal teoretickym zdkladom pre neskor$i vyvoj perceptronu
a modernych neurénovych sieti. Perceptron, ako jeden z prvych praktickych modelov
umelého neuronu, dokéze kombinovat’ viacero vstupov na urcenie vystupu (Obrazok 1).

Perceptron mozno matematicky vyjadrit’ ako (vzorec 8)

n
y = Z Wi X; + b,
i=1 (8)

kde w je vektor vah, x predstavuje vektor vstupov pri poéte n a b je bias. Kazdy vstup
ma priradent vahu, ktord reprezentuje jeho doleZitost. Pocas tréningu perceptronu
sa tieto vahy upravuju tak, aby sa minimalizovala chyba medzi predikovanou vyslednou
hodnotou a skutoénym vysledkom. Ak je vystup neuronu spravny, vahy sa nemenia.
Naopak, ak je nespravny, vahy aktivovanych vstupov sa upravia. Vystup neuronu
je urCeny aktivaénou funkciou, ktora porovna sucet vazenych vstupov s prahovou
hodnotou. V pripade perceptronu sa pouziva jednoducha prahova funkcia, ktora dava
vystup 1 ak sucet prekro¢i prah, a0 ak nie. Tento princip ucenia, znamy ako
perceptronové ucenie, predstavuje jednu z najstarSich foriem ucenia s ucitel'om a stal

sa zakladom pre neskorsi vyvoj pokrocilejsich algoritmov (Aggarwal 2018).
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Obréazok 1 Model perceptrénu®

Takyto jednovrstvovy perceptron dokaze spravne klasifikovat’ vstupy len
Vv pripade, ak su linearne separovatelné. Priklady problémov zahiiaju logické operacie
AND, OR alebo NOT. Problémy ako XOR vsak jednovrstvovy perceptron nedokaze
rieSit’, pretoze neexistuje linearna hranica ktord by takéto vstupy vedela spravne
rozdelit’.

Prave preto vznikla potreba viacvrstvovych neurénovych sieti (MLP). Ide
o dopredné neurénové siete, v ktorych signal prechadza okrem vstupnej a vystupnej
vrstvy aj cez tretiu, tzv. skrytd vrstvu, alebo skryté vrstvy (Obrdzok 2). Vstupna vrstva
prijima externé signaly, zatial’ ¢o skryté a vystupné vrstvy ich spracovavajd pomocou

funkénych neurénov a poskytuju spracovany vystup (Aggarwal 2018).

1 Zdroj Obrazok 1: autor
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Vstupna vrstva Skryta vrstva Vystupna vrstva

Obréazok 2 Model architektiry MLP?

KIacovym problémom pri trénovani viacvrstvovych neurénovych sieti bolo dlhu
dobu najdenie efektivneho spdsobu, ako upravovat’ vahy v skrytych vrstvach. Tento
problém bol vyrieSeny zavedenim algoritmu spétného Sirenia chyby (backpropagation),
ktory umoznil efektivne trénovanie neurdénovych sieti. Je to uciaci algoritmus, ktory sa
sklada z dvoch hlavnych faz, dopredného a spatného Sirenia.

Vo faze dopredného $irenia prechddzaju data cez jednotlivé vrstvy siete, pricom
sa na kazdej vrstve aplikuju vahy a aktivacné funkcie. Vystup modelu sa nasledne
porovnava so skutonym vystupom a vypocita sa chyba pomocou prislusnej stratovej
funkcie, napriklad strednej kvadratickej chyby (MSE) pri regresnych Glohach alebo
cross-entropy loss pri klasifikacnych ulohéach. V spitnej faze sa chyba potom Siri
od vystupnej vrstvy az po vstupnu, pricom tento proces vyuziva metédu gradientného
zostupu (gradient descent), na zadklade ktorej sa vahy menia s cielom zniZenia chyby
v kazdom neuréne. Cely proces sa opakuje pre vSetky trénovacie vzory vo viacerych
epochach, az kym sa chyba modelu neznizi na alebo pod pozadovani hranicu

(Aggarwal 2018; Zhou 2021).

2 Zdroj Obrazok 2: autor
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Stroje s podpornymi vektormi

Stroje s podpornymi vektormi (Support Vector Machine, SVM) patri medzi
klasické a cCasto pouzivané metody strojového ucenia, najmé na plnenie Glohy
klasifikacie aj predikcie (Cervantes et al. 2020; Zhou 2021). Ide o algoritmus, ktory
sa snazi najst’ optimalnu hranicu (tzv. hyperrovinu) medzi triedami tak, aby data, ktoré
patria do réznych kategorii boli ¢o najlepSie rozdelené a tak maximalizuje vzdialenost’
(margin) medzi nimi. Pre urCenic idedlnej polohy nadroviny pouzivame podporné
vektory, ¢o st body, ktoré lezia najblizsie k hyperrovine. Prave od tychto bodov zavisi
maximalna vzdialenost’ medzi triedami. Cim je toto rozpatie vagsie, tym lepsie dokéaze
model generalizovat’ pri novych datach. SVM dokaze pracovat’ aj v linearnom
aj Vv nelinearnom prostredi, pricom pri linearne separovatelnych datach hl'ada priamku
v dvojrozmernom priestore, alebo hyperrovinu vo vysSich dimenziach. V pripade
nelinearnych dat sa vyuzivaju funkcie jadra, ktoré transformujua priestor do vyssieho
rozmeru tak, ze bude mozné najst’ linearnu hranicu medzi triedami. Vyber vhodnej
funkcie jadra zavisi od charakteru dat. Medzi najéastejSie funkcie patri:

» Linearne jadro — najjednoduchsie jadro, vhodné na linearne separovatel'né data,

» Polynémové jadro — dokaze modelovat’ nelinearne vztahy pomocou polynému
urcitého stupna,

» Jadro funkcie radidlnej bazy (Radial Basis Function, RBF) — je vel'mi
flexibilné, transformuje data do vySSiecho rozmeru a Casto sa pouziva pri
zloZitejSich neline4drnych datach,

= Sigmoidné jadro — inSpirované aktivacnymi funkciami neurénovych sieti, je

menej pouzivané.

Pre linedrne separovatené data hladd SVM nadrovinu definovani ako
(vzorec 9)
wlx +b =0,
9)

kde w je vektor vah, x vektor vstupnych atribdtov a b bias. Ak je vysledok vacsi ako 0,

bod x je klasifikovany do jednej triedy, a ak je mensi, tak je klasifikovany do druhe;.
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SVM moze byt realizovand dvoma zakladnymi sposobmi:

Tvrda hranica (Hard margin) — snazi sa najst hyperrovinu, ktor4 oddeli
vSetky body do rdoznych tried bez toho, aby sa akykol'vek bod nachadzal
V nespravnej triede. Tento pristup je vel'mi citlivy na Sum a odl'ahlé body, ktoré
dokazu hyperrovinu skreslit’.

Makké hranica (Soft margin) — umoziuje, aby sa niektoré body nachadzali na
nespravnej strane hyperroviny, alebo aby boli nespravne klasifikované. Tento
pristup zavadza penaliza¢ny parameter, ktory hl'ada najlepsi kompromis medzi
najvac¢Sou vzdialenostou anajmensou chybou klasifikacie. Tento spdsob
je praktickejsi pri redlnych datach, pretoze ponuka flexibilnejSie a robustnejSie

rieSenie ktoré vie pracovat’ aj so Sumom alebo nepresnostiami.

Okrem vyberu funkcie jadra SVM obsahuje aj niekol’ko hyperparametrov, ktoré

ovplyvnuju vykon modelu:

C - penalizaény parameter, alebo aj parameter reguldcie, urcuje kompromis
medzi maximalnou $irkou marginu a minimalizaciou chybne klasifikovanych
bodov. Cim je C vyssie, tym je model nuteny prisnejsie klasifikovat’ body,
Funkcie jadra — uréuji spdsob transformacie priestoru pri nelinearne
separovatelnych datach,

Gamma - hyperparameter rozhodovacich funkcii ako RBF alebo sigmoid.
Nizsie hodnoty znamenaji, ze body maji S§ir§i dosah, ¢o vedie kviac
generalizovanej rozhodovacej hranici, zatial Co vyS$Sie hodnoty skresluju
hyperrovinu iba v okoli bodov,

Degree — urcuje stupen polynomialneho jadra.

1.3.3 Skupinové metody

Skupinoveé metody patria medzi najucinnej$ie pristupy v strojovom uceni.

Kombinuju viacero zédkladnych modelov (tzv. base learners) s cielom dosiahnut’ lepsi

prediktivny vykon, pricom zakladna myslienka skupinovych modelov spoéiva v tom, Ze

takato kombinacia viacerych modelov, ¢i uz slabsich alebo silnejSich, mbze viest’

k presnejSiemu a robustnejSiemu vysledku ako jednotlivé modely samostatne. Typicky

proces skupinového ucenia je tvoreny dvoma krokmi:
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1. Generovanie a tréning slabsich ucitel'ov (weak learners),
2. Kombinacia modelov do spolo¢ného vystupu.

Kazdy model sa uci rézne aspekty problému, ¢asto na rdznych podmozinach
dat, alebo na zéklade odlisnych charakteristik. KI'ai¢ovou podmienkou pre Uspech
skupinového ucenia je diverzita modelov, teda, ak su si modely vel'mi podobné, budu
aj pravdepodobne robit’ rovnaké chyby, ¢im sa znizuje efektivita kone¢ného vysledku.
Z kombinacie viacerych modelov zvy€ajne vznika model s lepSou generalizatnou
schopnost’ou.

Existuje viacero dbévodov, preco skupinové metédy zvycajne zlepSujh
prediktivny vykon:

* Prevencia preucenia (overfitting) — kombinacia viacerych nezavisle
trénovanych modelov znizuje rozptyl vysledkov atak znizuje riziko
preucenia, najma pri bagging metddach,

* Robustnost’® — skupinové pristupy znizuju dopad nahodnych chyb a Sumu
v datach, ¢im poskytuji spol'ahlivejsie predikcie,

= ZlepSenie generalizacie - kombinaciou viacerych modelov sa znizuje rozptyl
predikcii a zlepSuje schopnost’ systému spravne generalizovat’ na nové, nezname
data.

Skupinové metddy rozdelujeme podla sposobu, akym kombinuji jednotlivé
modely, pricom medzi najpouzivanejSie patria Bagging, Boosting a Stacking (Sagi a
Rokach 2018; Zhou 2021; 2025).

Vrecovanie

Anglicky ndzov pre vrecovanie, teda bagging, pochadza zo skratky Bootstrap
Aggregating, ¢o znamena ze je to technika zaloZena na bootstrap vzorkovani. Bagging
je paralelna skupinova metoda, ktord sa vykonava paralelne na viacerych nezavislych
modeloch, pricom sa kazdy model uéi na inej podmnozine tréningovych dat. Kazda
tréningova vzorka je vytvorena ndhodnym vyberom s opakovanim (bootstrap), takze
niektoré data sa mézu objavit' aj viackrat, zatial ¢o iné mozu byt Uplne vynechané
(Ming et al. 2024).

Vystupy jednotlivych modelov sa na konci kombinuja, pricom pri klasifikacii
sa pouziva hlasovanie, a pri regresii priemerovanie. Tento proces vedie Kk znizeniu

celkového rozptylu predikcii azlepSeniu generalizaénej schopnosti modelu.
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Tie vzorky, ktoré neboli pouzité na trénovanie modelov, taktieZ nazyvané aj out-of-bag
vzorky, sa potom daji pouzit’ na odhad vykonu modelu.

Nahodny les je rozsirenie baggingu, kde sa okrem vzorkovania zavadza
aj nahodny vyber atributov. Pri tradi¢cnom rozhodovacom strome sa pri kazdom
rozdeleni zvoli najlepsi dostupny atribut, zatial ¢o ndhodny les vyberd n&hodnu
podmnozinu atribitov a znej voli ten najlepsi pre dané rozdelenie. Tymto spdsobom
sa zvacSuje diverzita zakladnych modelov ¢o umoziuje eSte ucinnejSie predikovanie
model. Nahodny les tak ¢asto dosahuje stabilnejsie a presnejSie vysledky ako jednotlivé
rozhodovacie stromy (Sagi a Rokach 2018; Zhou 2025).

Posiliiovanie

Posiliiovanie (Boosting) je sekvenéna technika, kde sa modely trénuju postupne,
pricom kazdy novy model sa zameriava na opravu chyb svojich predchodcov.
Na zaciatku procesu sa natrénuje prvy slaby ucitel’ na pévodnych datach a podl'a jeho
chyb sa upravia vahy alebo distriblicia tréningovych vzoriek tak, aby nasledujuce
modely venovali vacSiu pozornost’ nespravne klasifikovanym datam. Nasledne
sa trénuje d’alsi model na upravenych datach a proces sa opakuje, az kym sa neaktivuje
preddefinovany pocet modelov. Vystupy vSetkych modelov sa potom kombinuju, ¢asto
vazenym spOsobom, aby sa vytvoril konecny predikény model s vysSou
presnostou, taktiez nazyvany aj silny ucitel’ (Mienye a Sun 2022)

Najznamejsim prikladom posiliiovania je algoritmus AdaBoost, ktory adaptivne
upravuje vahy inStancii na zaklade presnosti predchadzajucich klasifikacii. Vaha
kazdého slabého ucitela sa pocita na zdklade jeho chyby. Po kazdej iteracii
sa aktualizuji vahy vzoriek tak, aby nespravne klasifikované vzorky ziskali vysSie vahy
spravne klasifikované nizSie, ¢im sa budi d’alSie modely viac sustredit’ na tazSie
klasifikovateI'né vzorky. (Mienye a Sun 2022; Zhou 2025)

Zatial’ ¢o sa klasické posiliiovanie zameriava na postupnu kombinaciu slabych
ucitelov, moderné implementacie prindSaju NOVé rieSenia na zvySenie presnosti
a efektivity. Jednym z najvyznamnejSich a najpopulérnejsich nastrojov je XGBoost
(Extreme Gradient Boosting), ktory vychadza z principov gradientného boostingu, ale
kombinuje ich s pokro¢ilymi optimalizaénymi technikami, regularizaciou a rozsiahlymi
moznostami prisposobenia modelu. Ide o aditivny model, ktory v kazdom kroku

pridava novy strom do celkového vysledku tak, aby korigoval chyby vzniknuté sti¢tom
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predchadzajicich stromov. Vdaka zahrnutiu regularizacnej zlozky v stratovej funkcii
sa znizuje riziko preucenia, a rdzne techniky optimalizicie pamite a vypoctovej
rychlosti umoziuju efektivne spracovanie vel’kych datasetov aj vazenych vzoriek. Tieto
vlastnosti robia XGBoost spolahlivym a presnym nastrojom pre predikciu
na Struktirovanych datach, vdaka ¢omu je vyuzivany v rbéznych oblastiach,
od finan¢nych analyz a marketingovych predikcii az po rozne priemyselné vyuZitia
(Sagi a Rokach 2018).
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2  CIELE ZAVERECNEJ PRACE

Cielom naSej prace je identifikovat’ najvhodnejsi model strojového ucenia pre
klasifikaciu sentimentu (pozitivny, neutralny, negativny) v textoch z bankového sektora
pre jazyk s obmedzenymi zdrojmi. Dané texty predstavujua Specificki doménu, ktora sa
vyznacuje pouzivanim odborného bankového zargonu a terminoldgie, a tak neumoziiuje
jednoducho aplikovat’ generické modely strojového ucenia trénované na vSeobecnych
datach.

Na zaklade teoretickych zisteni a predchadzajacich stadii  formulujeme
nasledovné hypotézy:

HA: Symbolické metody dosiahnu najnizsiu vykonnost pri  klasifikacii
sentimentu.

HB: Skupinové (ensemble) modely dosiahnu najvyssiu vykonnost.
2.1  CIASTKOVE CIELE

Na dosiahnutie hlavného ciela boli definované tieto Ciastkové ciele:

» Identifikovat’ existujuce pristupy k analyze sentimentu v bankovnictve
a podobnych oblastiach.

= Pripravit’ dataset obsahujuci texty suvisiace s bankovym sektorom v slovenskom
jazyku.

»= Aplikovat vybrané symbolické, subsymbolické a skupinové modely
na pripraveny dataset.

= Porovnat vykonnost' jednotlivych modelov na zéklade Standardnych metrik
klasifikacie.

» Interpretovat’ vysledky a formulovat’ odporti¢ania pre buduce pouzitie analyzy

sentimentu v tejto oblasti.
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3 METODIKA VYSKUMU

Predmetom skimania diplomovej prace je identifik&cia a porovnanie modelov
strojového ucenia uréenych na klasifikdciu sentimentu v textoch pochéadzajucich
z bankového sektora. Hlavnym ciel'om je urcit, ktory z testovanych modelov dosahuje
najlepSie vysledky pri spracovani textov v jazyku s obmedzenymi zdrojmi, akym
je slovensky jazyk, s ohadom na bankovy a odborny Zargon.

Proces rieSenia bol navrhnuty podl'a metodoldégie CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), ktora predstavuje Standardny ramec pre postup pri
projektoch z oblasti dolovania dat a strojového ucéenia. Tato metodoldgia poskytuje
0 Struktrovany pristup k celému zivotnému cyklu, od pochopenia problematiky az po
nasadenie modelu v praxi. V nasledujlcich kapitolach si podrobne aplikované

jednotlivé kroky, ktoré boli aplikované pri rieSeni diplomovej préce.

3.1 POROZUMENIE PROBLEMATIKE

Analyza sentimentu je pre bankovnictvo mimoriadne dolezita, pretoze umoziiuje
organizaciam lepSie pochopit’ nazory, postoje a emocie svojich klientov. V modernej
dobe, kedy banky medzi sebou neustdle konkuruju, je dovera zakaznikov a reputacia
znacky jednou z kl'a¢ovych konkuren¢nych vyhod. Analyza sentimentu ponika bankam
pohl'ad na
to, ako su ich sluzby aprodukty vnimane, ¢im vedia zlepSit' verejni mienku
0 znacke, ako aj komunikaciu s klientmi.

Vdaka tomu, ze analyza sentimentu dokaze odhalit’ negativne ohlasy v realnom
Case, banky vedia rychlo reagovat’ na vznikajlce reputacné rizika, 'ahSie riesit’ staznosti
zakaznikov alebo predchadzat’ krizovym situaciam. Vysledky z analyzy vedia byt
rovnako vyuzité aj na marketingové ucely, napriklad pri zlepSovani kampani alebo
prispésobovani produktovych ponuk podla aktudlnych trendov v spravani zékaznikov.
Okrem marketingového prinosu vedia banky ziskané vysledky vyuzit' aj pri
strategickych rozhodovaniach na zlepsenie konkurencieschopnosti na trhu.

Vysledkom fazy porozumenia problematiky je ur¢enie Ulohy objavovania
znalosti ako ulohy klasifikacie sentimentu, teda zaradenia textovych vstupov
do troch tried sentimentu (pozitivny, neutralny, negativny). Na rieSenie tejto ulohy
s d’alej vybrané a porovnavané rdzne pristupy strojového ucenia, ato symbolické,
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subsymbolické a skupinové metédy. Nad ramec povodného zadania st do rieSenia
zahrnuté aj jazykové modely, ktoré su najprv analyzované ako samostatnd skupina

a nasledne porovnané s modelmi strojového ucenia.

3.2 POROZUMENIE DATAM

Pre ucely tejto prace bol pouzity dataset v slovenskom jazyku, obsahujtci texty
z bankového sektora, ktoré zahfiiaji typicky odborny bankovy Zzargon a terminologiu.
Kazdy zaznam predstavuje samostatnt vetu alebo kratky textovy Gryvok pochadzajuci
z vyro¢nych sprav, ktory vyjadruje ur€ity postoj alebo hodnotenie aktivit banky. Kazdy
text je manualne oznafeny sentimentom, ato: pozitivnhym, neutralnym alebo
negativnym. Kelebercovd a Zozuk (2023), Kelebercova et al. (2025), Pilkova et al.
(2025) pouzili tento dataset vo svojich stadiach, kde sa zaoberali analyzou sentimentu
vo vyroénych spravach. Dataset obsahuje nerovnomerné rozdelenie tried, pri¢om
problémom su duplicitné zd&znamy, nestandardné zapisy textov a odborné skratky, ktoré
nie su bezné v generickych jazykovych modeloch. Texty vyzaduja pripravu dat, ktord
zahfnia Cistenie textu, tokenizaciu, pripadni normalizaciu odbornych terminov a d’alSie
kroky potrebné pre idealne trénovanie modelov strojového ucenia.

V ramci prieskumu dat sa planuje vykonat’ aj zdkladna Statistickd analyza, ktora
pomdze lepsie pochopit’ distribliciu sentimentu, dizku textov a frekvenciu najéastejsie
pouzivanych slov a odbornych vyrazov. Tieto informécie prispeju k identifik&cii

potencialnych problémov v datach a k ndvrhu vhodnych krokov pri ich predspracovani.

3.3 PRIPRAVA DAT

Po ziskani a preskimani dat bolo potrebné pripravit' ich do podoby, ktora
je vhodna pre pracu s modelmi strojového ucenia. Ked’ze zdrojom dat boli textové
zaznamy, proces pripravy zahffial niekol’ko krokov textového spracovania
a Cistenia, ktorych cielom bolo zniZit' Sum, odstranit’ nepodstatné informacie
a zabezpecit’ jednotnu reprezentaciu textov.

Prvym krokom bolo C¢istenie textu od S$pecialnych znakov, cisel, odkazov,
nadbytoénych medzier a inych nepotrebnych prvkov. Texty boli nasledne prevedené
na malé pismena, aby sa predislo vzniku duplicitnych zaznamov v pripade inych slov

sroznou velkostou pismen. Po vycisteni textov nasledovala tokenizacia viet
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na jednotlivé slovd alematizacia, ktord transformovala slova na ich zékladny tvar,
¢o pomohlo zjednotit’ data, a tak redukovat’ pocet jedine¢nych slov v korpuse.

Dalej bolo zo spracovanych textov potrebné odstranit stop-slovd, teda
slova, ktoré nenesu ziaden vyznam pri urCovani sentimentu. Pouzity bol upraveny
zoznam stop-slov pre slovensky jazyk, rozsireny o niektoré bezné vyrazy pouzivané
v bankovom sektore, ak sa nachadzali v kazdej triede sentimentu bez zmeny
VO Vyzname.

Vzhl'adom na pritomnost bankového Zargénu bolo potrebné doplnit
aj normaliz&ciu doménovo $pecifickych terminov, ako su skratky alebo pojmy, ktoré

sa pouzivaju v roznych forméch, ale znamenaju to isté.

34 MODELOVANIE

PoCas fazy modelovania v CRISP-DM prebiehala aplikécia vybranych
algoritmov strojového ucenia na ulohu analyzy sentimentu. Cielom tejto fazy bolo
nielen natrénovat’ modely na pripravenych datach, ale aj najst optimalne
hyperparametre pre jednotlivé modely. Na hladanie vhodnej konfiguracie
pri jednotlivych modeloch bola pouzitd metéda RandomizedSearch na efektivne
preskimanie réznych kombinacii hyperparametrov bez potreby testovania kazdej
moznej kombinacie. Pre jednotlivé metddy boli uréené rozsahy parametrov, z ktorych sa
nahodne vyberali kombinécie testované pocas fazy tréningu. Optimalizacia parametrov
bola realizovand pomocou 10-nédsobnej krizovej validacie na trénovacej mnozine
dat, priom sa sledovala kvalita modelu. V tabulke 1 si zhrnuté parametre pre

jednotlivé metddy.
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Tabul'ka 1 Metody strojového ucenia, parametre a experimentalne hodnoty?

Metdda Parameter Experimentélne hodnoty
K-najblizsich susedov n_neighbors 3,5,7,11, 15, 21, 31
(KNN) weights uniform, distance
Rozhodovacie stromy criterion gini, entropy, log_loss
max_depth None, 10, 20, 40
min_samples_split 2,5,10
min_samples_leaf 1,2,4
Logisticka regresia C 10# - 10? (logspace)
solver Ibfgs, saga
penalty 11, 12, elasticinet
Viacvrstvovy perceptron hidden_layer_sizes (128,), (256,), (128, 64),
(256, 128)
activation relu, tanh
alpha 10°- 1072

learning_rate_init

0,0001, 0,0003, 0,001

Linearne stroje s

C

104 - 102

podpornymi vektormi loss hinge, squared_hinge
class_weight None, balanced
Néahodny les n_estimators 200, 400, 800
max_depth None, 10, 20, 40
min_samples_split 2,5,10
min_samples_leaf 1,2,4
LightGBM n_estimators 300, 600, 900
learning_rate 0,03, 0,05, 0,1
min_child_samples 5, 10, 20, 40
XGBoost n_estimators 300, 600, 900
learning_rate 0,03, 0,05, 0,1
gamma 0,0,05,1,0

3 Zdroj Tabul’ka 1: autor
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3.5 EVALVACIA

Evalvacia modelov predstavuje klicovy krok CRISP-DM, kde sa posudzuje
schopnost’ modelov spravne predikovat’ sentiment na novych, neznamych datach a tak
umoziuje zistit’ silné a slabé stranky jednotlivych pristupov. Pre objektivne porovnanie
vykonnosti jednotlivych modelov bola pouzita 10-nasobna krizova validacia (10-fold
cross-validation), ktora zabezpecuje, ze model bol testovany na roznych podmnozinach
dat, ¢im bol minimalizovany vplyv nahodného vyberu trénovacich a testovacich
vzoriek.

Na vyhodnotenie samotnej spolahlivosti modelu boli vyuzité viaceré metriky
hodnotenia pre lepsie vyhodnotenie vykonnosti modelov, a to:

= Spravnost’ (accuracy) — podiel spravne klasifikovanych vzoriek zo
vSetkych vzoriek,

* Presnost’ (precision) — podiel spravne klasifikovanych vzoriek danej
triedy zo vSetkych vzoriek, ktoré model priradil k tejto triede,

= Citlivost’ (recall) - podiel spravne identifikovanych pozitivnych pripadov
zo skutocne pozitivnych pripadov,

= F1 skdre — harmonicky priemer presnosti a citlivosti.
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4 VYSLEDKY VYSKUMU

Tato Kkapitola obsahuje vysledky dosiahnuté pocas realizacie vyskumu
zameraného na porovnanie modelov strojového ucenia v textoch z oblasti bankovnictva
v slovenskom jazyku. Vysledky boli ziskané aplikdciou vybranych algoritmov
strojového ucenia na pripraveny dataset, priCom ich vykon bol hodnoteny pomocou
10-nasobnej krizovej validacie a viacerych metrik. Ziskavanie vysledkov bolo riadené
v sulade s metodologiou CRISP-DM a jej jednotlivymi fazami, od analyzy dat aZz po
modelovanie a evalvaciu, ¢o umoznilo systematické vyhodnotenie celého procesu
rieSenia.

Cielom tejto  kapitoly bolo  vyhodnotit  vykonnost  testovanych
modelov, identifikovat’ ich silné aslabé strdnky, auréit, ktory z pristupov
je najvhodnejsi na spracovanie doménovo $pecifickych textov v jazyku s obmedzenymi

zdrojmi.

41 VYSLEDKY FAZY POROZUMENIA DAT

Féaza porozumenia dat predstavovala délezity krok v procese CRISP-DM, pocas
ktorého sme analyzovali charakter a kvalitu stboru textov uré¢eného na Klasifikaciu
textov. V ramci tejto fdzy sme sa zamerali najmé na rozdelenie sentimentu, Struktiru
textov, dizku viet a frekvenciu pouzivanych slov, ¢o nam umoznilo lepsie pochopit
vlastnosti Udajov a tak pripravit’ vhodny postup jeho d’alSieho spracovania.

Dataset obsahuje 4144 zaznamov vo forme viet alebo kratkych dryvkov
Z bankovych dokumentov, ktoré su oznacené sentimentom. Ku kazdému zdznamu
je dostupné stemmed aj lematizovana verzia textu, ktoré redukuju slovne tvary na ich
zaklad, ¢im sa znizuje riedkost dat. Texty st oznaCené POS tagmi, ¢o umoziuje
analyzovat’ §truktaru viet a identifikovat’ kI'acové slovné kategorie.

Analyza distribucie sentimentu ukézala ze triedy nie su vyvazené, pricom
neutralny sentiment obsahuje priblizne 6,6-krat viac vzoriek ako negativny sentiment.
Graf 1 zobrazuje toto rozdelenie jednotlivych typov sentimentu, priGom neutralny
sentiment v datasete vyrazne prevazuje nad pozitivnym a negativhym sentimentom.
Takéto rozdelenie je typické pre texty z finanéného prostredia, kde spravy maja ¢asto
informativny alebo neutralny charakter. Tato nevyvazenost tried moze ovplyvnit’ proces
trénovania klasifikaénych modelov, ked’Zze model m6ze mat’ tendenciu uprednostiovat’
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najCastejsie zastpenu triedu. Z tohto dévodu sme pri vyhodnocovani modelov sledovali

nielen spravnost,, ale aj d’alSie metriky, a to presnost’, citlivost’ a F1 skore.

Distriblcia sentimentu
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Graf 1 Distriblcia sentimentu v datasete®

Dalej sme analyzovali dizku viet, merani ako pocet slov v jednotlivych
zaznamoch, vd’aka ¢omu sme ziskali prehl'ad o Struktare textov a identifikovali, ¢i data
pozostavali prevazne z kratSich alebo dlhsich textov. Graf 2 obsahuje histogram
rozdelenia diZky viet v datasete, pricom priemerna diZka vety bola priblizne 37 slov
a median dosiahol hodnotu 34 slov. Vicsina viet sa pohybovala v intervale medzi 24 az
47 slovami, ¢o predstavuje medzikvartilové rozpéatie. Tento Siroky rozsah dizky viet
znamena, ze texty maju réznu zlozitost, od vel'mi kratkych viet aZ po dlhé opisné

vety, ktoré su typické pre finanéné dokumenty.

4 Zdroj Graf 1: autor
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Graf 2 Histogram rozdelenia dizky viet®

Daldim krokom vo faze porozumenia dat bola analyza frekvencie slov v texte.
Pre tento ucel sme vyuZili lematizovanu verziu textu, pricom celkovy pocet slov
vo vsetkych zdznamoch dosiahol 60 557, s poctom unikatnych slov 5468, ¢o vedie
k lexikalnej diverzite priblizne 0,09. Graf 3 =zobrazuje 20 najcastejSich slov
Vv datasete, pricom medzi najpouzivanejSie slova patrili typické vyrazy z finanéného
prostredia, ako su rok, banka, trh, iverova alebo rast. Vd’aka analyze sme identifikovali
kla¢ové terminy, ktoré sa v dokumentoch casto opakovali, atak sme ziskali lepsi
prehl'ad o obsahu textov pri priprave dat na modelovanie. Okrem individualnych slov
sme skumali aj najcastejSie dvojice slov (bigramy), ¢o umoznilo zachytit' Casto sa
vyskytujice spojenia typické pre financny kontext, ako napriklad ,,v§eobecna tiverova*

alebo ,,trhovy podiel*.

5 Zdroj Graf 2: autor
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Graf 3 20 najcastejsie sa vyskytovanych slov®

4.2  DISKUSIA

V tejto kapitole su prezentované interpretacie vysledkov jednotlivych modelov
pouzitych v experimente. Cielom nie je iba uviest dosiahnuté hodnoty metrik, ale
najmé analyzovat’ efektivitu jednotlivych pristupov, ich silné a slabé stranky, ako
aj vplyv zvolenych reprezentacii textu a optimalizovanych hyperparametrov
na vysledny vykon.

Diskusia sa zameriava na porovnanie schopnosti modelov klasifikovat’ sentiment
v kontexte nevyvazeného datasetu, pricom doraz je kladeny najmi na spravnost,
presnost, citlivost a F1 skoére uvadzané vo forme makro priemeru. Zaroven
je hodnotend stabilita modelov pri réznych rozdeleniach dat a ich schopnost

generalizécie.

4.2.1 K-najblizSich susedov

Model k-najbliz§ich susedov patril medzi vykonnejSie klasifikaéné pristupy

vramci nasho experimentu. Bol pouzity s reprezentdciou TF-IDF, ktora bola

6 Zdroj Graf 3: autor
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kombinovana s redukciou dimenzionality dat pomocou SVD a n-gram rozsahom (2, 2),
teda s vyuzitim bigramov.

Priemerna hodnota spravnosti bola 0,82, pricom sa pohybovala v relativne
Uzkom intervale medzi 0,80 a 0,84, ¢o na prvy pohlad hovori o stabilnom vykone
naprie¢ roznymi rozdeleniami dat. VzhlI'adom na nevyvazenost tried vSak tuto metriku
nemozno interpretovat’ ako dostatocny indikator kvality modelu, ked’ze moéze byt
vyrazne ovplyvnena najpocetnejSou triedou.

Detailnejsi pohl'ad poskytli ostatné metriky. Presnost’ dosiahla priemer priblizne
0,83, avsak svicsou variabilitou (0,73 — 0,91), ¢im je model nestabilnejsi pri
identifikacii pozitivnych predikcii. Citlivost’ bola vyrazne niz$ia, na trovni priblizne
0,59, ¢o poukazuje na nedostatocnt schopnost’ modelu zachytit’ vSetky triedy, najmé tie
menej zastUpené. Tento nesulad medzi presnostou a citlivostou sa nasledne odrazal
aj na hodnote F1 skore, ktoré dosiahlo priemer 0,64 so Standardnou odchylkou 0,033.
Dany vysledok poukazuje na nerovnomerny vykon medzi triedami a potvrdzuje,
7e model nedokaze spolahlivo klasifikovat’ menej zastipené kategorie.

Optimalizaciou parametrov sme zistili, Ze model dosiahol najlepSie vysledky pri
poc¢te susedov k = 11 ahyperparameter weights nastaveny na distance, teda
nastavovania vdh podla vzdialenosti kde blizSie body maji vacsi vplyv na vysledni
klasifikaciu. Zvolena metrika vzdialenosti p bola rovnd 1, teda vieme, Ze model
najlepSie fungoval pri vyuZiti Manhattanskej vzdialenosti.

Na zaklade ziskanych vysledkov mozno konStatovat, Ze napriek vysokej
spravnosti model neposkytuje vyvazeny vykon naprie¢ triedami. Nizka citlivost’ a F1
skdre poukazuju na silny vplyv najviac zastupenej triedy na klasifikaciu modelu. Tento
efekt je typicky pre KNN pri nevyvazenych datasetoch, kde rozhodovanie zvyhodiiuje
najastejSiec sa Vvyskytované vzory. Okrem toho zostdva limitujucim faktorom

aj vypoctova naro¢nost’ modelu, ktora rastie s vel'kost'ou dat.

4.2.2 Rozhodovacie stromy

Rozhodovaci  strom predstavoval jednoduchsi, ale zarovenn  dobre
interpretovatelny pristup ku klasifikacii sentimentu. Podobne ako pri modeli KNN bola
pouzita reprezentacia TF-IDF s SVD redukciou a n-gram rozsahom (2, 2).

Priemerna hodnota spravnosti dosiahla 0,74, a pohybovala sa v intervale medzi
0,71 a 0,78, ¢o poukazuje, ze rozhodovaci strom nedokdze tak efektivne spracovat’ data
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ako vykonnejSie modely obsiahnuté v experimente. Presnost’ aj citlivost’ dosiahli
priblizne rovnaku troven 0,59, teda problém modelu je nielen so spravnou klasifikaciou
pozitivnych predikcii, ale aj so zachytenim vSetkych tried. F1 skore dosiahlo priemer
0,59 so standardnou odchylkou 0,035, pricom jednotlivé hodnoty sa pohybovali medzi
0,54 a 0,67. Tento rozsah odraza vyssiu citlivost modelu na konkrétne rozdelenie
dat, ¢o je typické pre rozhodovacie stromy bez dostato¢nej regularizacie.

Optimalizacia hyperparametrov ukazala, Ze rozhodovaci strom najlepSie
klasifikoval pri maximalnej hibke 40, minimalnych parametroch min_samples_split = 2
a min_samples_leaf = 1, a pouzitim kritéria entropy. Parameter
class_weight = balanced ¢iasto¢ne kompenzoval nevyvazenost’ datasetu, avsak citlivost’
pre menej zastupené triedy zostala niz§ia. Rozhodovacie stromy st zaroven nachylné na
nespravne nastavenia parametrov, priom prili§ velka hibka moéze viest' k preu¢enému
modelu a prili§ mald hibka zniZuje schopnost modelu zachytit zloZitejsie vzory
v datach.

Celkovo model rozhodovacieho stromu poskytuje interpretovatelny, ale slaby
model, vhodny skér na rychlu analyzu a vizualizaciu rozhodovacich pravidiel, pricom
jeho pouzitie na plnohodnotnu klasifikdciu sentimentu je limitované vzh'adom na nizSiu

presnost’ a citlivost’ v porovnani s inymi modelmi.

4.2.3 Logisticka regresia

Logisticka regresia patrila medzi najlepsie pristupy, ktoré sme testovali. Bola
testovand s dvoma reprezentaciami textu, TF-IDF a Bag-of-Words (BOW), pricom
cielom bolo zistit, ktord reprezentacia poskytuje lepSie vstupné hodnoty pre ucel
Klasifikacie sentimentu.

Najlepsie vysledky dosiahol model logistickej regresie pri pouziti TF-IDF
reprezentacie sn-gram rozsahom (1, 2). Priemernd hodnota spravnosti dosiahla
0,88, pricom presnost’ dosiahla priblizne 0,84 a citlivost’ 0,76. Zaroveinn sme pozorovali
stabilny vykon modelu z hl'adiska F1 skore, kedy hodnota F1 skore bola okolo 0,80
a smerodajna odchylka pre F1 skore 0,031. Priemerna hodnota F1 skére sa pohybovala
v intervale od 0,75 po 0,84 pre jednotlive iteracie. Tato hodnota sved¢i o tom, ze model
dokaze pomerne rovnomerne klasifikovat’ jednotlivé triedy.

Optimalizacia hyperparametrov ukéazala, ze najlepSie vysledky boli dosiahnuté

pri pouziti penalizacie typu elasticinet, solver typu saga a pri vyssej hodnote parametra
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C, a to 19,68. Logistickd regresia tak nepotrebuje vysokl regularizaciu a dokaze
flexibilnejSie  prispdsobit’ hranice rozhodovania na zaklade dat. Parameter
use_idf = False bol obzvlast’ zaujimavym vysledkom optimalizacie, ktory nam hovori o
tom, ze model dosahoval lepSie vysledky, ked’ sa pri vdzeni nevyuzila inverzna
frekvencia dokumentov. KedZze sme pouzili doménovo Specificky korpus, ktory
obsahuje menej frekventované, ale doblezité slova, ich odstrdnenie by mohlo znizit
informativnost’ vstupov a tak zhorsit klasifikaciu sentimentu.

Pri pouziti reprezentacie typu Bag-of-Words bola priemerna spravnost’ priblizne
0,86, presnost’ 0,78 a citlivost’ 0,80. F1 skére dosiahlo priemernu hodnotu okolo 0,79.
V porovnani s TF-IDF bol vykon o nie¢o nizsi, ale tento rozdiel nebol vyrazny a tak
moézeme povedat, ze logisticka regresia dokazala pracovat’ efektivne aj s jednoduchsou
reprezentaciou textu zalozenou na pocte vyskytu slov. Po optimalizacii si model
zachoval rovnaké nastavenia pre penalizaciu (elasticinet) a solver (saga), ako pri pouziti
reprezentacie typu TF-IDF, ale rozdiel nastal v n-gram rozsahu, ktory bol pre BOW
nastaveny len na unigramy (1, 1). Model v tomto pripade zachytaval len jednotlivé
slova bez viacslovnych spojeni, naprieck ¢omu si zachoval dobry vykon, ¢o sved¢i
0 tom, ze logistickd regresia dokaze dosiahnut' dobré vysledky pri réznych

reprezentaciach textu.

4.2.4 Viacvrstvovy perceptréon (MLP)

Viacvrstvovy perceptron predstavoval pokrocilejsi pristup pre klasifikaciu
sentimentu, zalozeny na neurdénovych sietach. V experimente bol pouzity s textovou
reprezentaciou typu TF-IDF v kombindcii s redukciou dimenzionality SVD. Pre
dosiahnutie optimalnych vysledkov bol zvoleny n-gram rozsah (1, 1), teda unigramy.

Priemerna hodnota spravnosti dosiahla 0,84 pricom sa pohybovala v intervale od
0,82 do 0,87, ¢o poukazuje na vysoky a zaroven stabilny vykon modelu naprie¢
iteraciami. Presnost’ mala priemernti hodnotu 0,80 s relativne nizkou variabilitou, teda
model vie konzistentne, a pritom spravne, klasifikovat' pozitivne predikcie. Hodnota
citlivosti dosahovala priemer 0,69, z ¢oho vieme usudit, ze model dokaze relativne
dobre zachytit' aj menej zastapené triedy. F1 skére malo priemernt hodnotu 0,73
so Standardnou odchylkou 0,025. Nizka variabilita medzi jednotlivymi foldmi

poukazuje na stabilitu modelu a jeho schopnost’ generalizovat’ na rézne rozdelenia dat,
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¢o podporuje zaver, ze MLP dokaze efektivne pracovat’ aj s komplexnej$imi vzormi
v datach.

Optimalizacia parametrov ukazala, ze najlepSie vysledky boli dosiahnuté pri
pouziti jednej skrytej vrstvy s 256 neurdnmi a aktivaénou funkciou ReLU. Rychlost’
ucenia (learning_rate_init) bola nastavend na hodnotu 0,001 a parameter regularizéacie
alpha priblizne na trovni 0,00089, ¢o pomohlo obmedzit preuc¢enie modelu. Model
okrem iného pouzil aj techniku early stopping, ¢o umoznilo zastavit tréning
v momente, kedy sa vykon prestal zlepSovat, ¢im sa zvySila robustnost modelu.
Zaujimavé bolo aj vyuzitie vysSiecho poctu komponentov (400) pri SVD, Kktoré
indikuje, Ze model dokazal efektivne pracovat s vacsim mnozstvom informacii
zo vstupnych dat.

Viacvrstvovy perceptron predstavoval vyvazeny pristup z hladiska
presnosti, citlivosti aj stability. V porovnani s jednoduch$imi metodami, ako boli KNN
alebo rozhodovacie stromy, dosiahol lepsi vykon naprie¢ jednotlivymi triedami
a zaroven si udrzal dobru schopnost’ generalizacie. Jeho vyraznou vyhodou, v porovnani
s jednoduchs$imi pristupmi, bola schopnost’ zachytit’ aj menej zastapené triedy, o je
kl'aCoveé pri nevyvazenych datasetoch. AvSak napriek svojim vyhodam nepatril medzi
najvykonnej$ie modely vradmci experimentu, takze véacsia zlozitost modelovej
architektary nebola v tomto pripade rozhodujicim faktorom. MLP predstavuje robustné
rieSenie, ktoré dokaZe efektivne pracovat s komplexnejSimi textovymi

reprezentaciami, hoci v tomto experimente zaostalo za najlep$imi modelmi.

4.2.5 Stroje s podpornymi vektormi

V pripade SVM bol analyzovany vykon pri pouziti dvoch textovych
reprezentacii, ato konkrétne TF-IDF aBOW. Pri pouziti unigramovej TF-IDF
reprezentacie dosiahol model spravnost’ 0,86, presnost’ okolo 0,79 a citlivost 0,76.
Priemerna hodnota F1 skore dosiahla 0,77 so smerodajnou odchylkou 0,024, o svedc¢i
0 jeho konzistentnom vykone pri réznych rozdeleniach dat. Optimalizacia parametrov
ukézala, Ze najlepsie vysledky boli dosiahnuté pri pouziti loss funkcie typu
squared_hinge apri vazeni tried (class_weight = balanced), z ¢oho vieme usudit,
ze model dokazal kompenzovat’ nevyvazenost tried v datach. Hodnota parametra C bola
pri optimalnych nastaveniach nizka (0,30), ¢o znamena silnejsiu regularizaciu a doraz
na generalizacnu schopnost’ namiesto presného prispdsobenia tréningovym datam.
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Pri pouziti reprezentacie typu Bag-of-Words doslo k miernemu zlepsSeniu
vysledkov. Priemerna spravnost’ zostala na trovni 0,86, avSak presnost’ sa zvysila na
priblizne 0,80 a F1 skore na 0,78 so smerodajnou odchylkou 0,021. Citlivost’ zostala na
rovnakej urovni (0,76). Aj vtomto pripade boli zvolené rovnaké nastavenia pre loss
aclass_weight funkcie, pricom hodnota parametra C bola eSte nizSia (0,07), o
poukazuje na potrebu silnejSej regularizacie pri tejto reprezentacii. Okrem toho
dokézalo SVM efektivne pracovat’ aj bez explicitného zachytavania viacslovnych
spojeni, ked’ze pri oboch typoch textovej reprezentacie boli pouzité unigramy.

Vdaka vhodne nastavenej regularizacii si model udrzal dobru generaliza¢nu
schopnost, ¢o sa prejavilo nizkou variabilitou vysledkov medzi jednotlivymi
rozdeleniami dat. Tento pristup tak predstavoval spolahlivé rieSenie pre klasifikaciu
sentimentu pri nevyvazenych datach, najma v situaciach, kde je doélezitd rovnovaha

medzi vykonom a stabilitou modelu.

4.2.6 Nahodny les

Model ndhodného lesa predstavoval robustnejsi skupinovy pristup zaloZeny na
kombinacii viacerych rozhodovacich stromov. V experimente bol pouzity s textovou
reprezentaciou TF-IDF s redukciou dimenzionality SVD a n-gram rozsahom (1, 1).

Priemerna hodnota spravnosti dosiahla priblizne 0,83, pri¢om sa pohybovala vo
vel'mi uzkom intervale od 0,82 do 0,84 pri jednotlivych iterdcidch. Presnost’ tiez
dosiahla priemernt hodnotu 0,83, avSak s mierne vySSou variabilitou (od 0,78 do 0,87),
a teda model bol pri niektorych pripadoch citlivej$i na dané rozdelenie dat. Citlivost
modelu bola niZsia, na Grovni priblizne 0,61, ¢o poukazuje na pretrvavajici problém so
zachytavanim menej zastUpenych tried, podobne ako pri niektorych inych modeloch
pouzitych v experimente. F1 skore dosiahlo priemernd hodnotu 0,67 so smerodajnou
odchylkou 0,020. Relativne nizka hodnota F1 skoére poukazuje na slabSiu schopnost’
zachytit’ menej zastupené triedy.

Optimalizacia parametrov ukazala, Ze najlepSie vysledky boli dosiahnuté pri
pouziti vicsieho podtu stromov (n_estimators = 400) a maximalnej hibky stromov 40.
Obmedzenie minimalneho pocétu vzoriek pre rozdelenie (min_samples_split = 10)
a listov (min_samples_leaf = 4) zaroven prispelo k redukcii preu¢enia. Zaujimavym
zistenim bolo aj nastavenie TF-IDF parametrov, a to konkrétne pouzitic sublinear_tf,

ktoré logaritmicky Skaluje frekvenciu vyrazov, vdaka Comu znizuje vplyv velmi
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Castych slov, atak umoznuje modelu lepSie zohladnit’ informativnejSie, menej
frekventovane vyrazy. Okrem toho nebola vyuzita normalizacia (norm = None), vd’aka
¢omu si vstupné vektory zachovali povodné vahy bez Skalovania, ¢o mohlo prispiet
k lepSiemu rozliSovaniu medzi dokumentmi na zéklade frekven¢nych charakteristik.
Napriek vyssej spravnosti bol vykon modelu limitovany niz$ou presnostou a F1
skore, ¢o poukazuje na slabsiu schopnost’ zachytit’ minoritné triedy. Model sice dokazal
modelovat’ nelinecarne vzory a bol robustny vo¢i Sumu, avSak v tomto pripade

nedosiahol tak vyvazeny vykon ako linearne pristupy.

4.2.7 LightGBM

V ramci experimentu model LightGBM predstavoval pokrocily skupinovy
pristup zaloZeny na gradientnom boostingu rozhodovacich stromov. Bol pouzity
s textovou reprezentaciou TF-IDF v kombinacii s redukciou dimenzionality pomocou
SVD a n-gram rozsahom (2, 2).

Priemernd hodnota spravnosti dosiahla priblizne 0,85, pricom sa pohybovala
v intervale od 0,83 do 0,89. Presnost’ dosiahla vysoku hodnotu, v priemere okolo 0,88
a pristup bol schopny spolahlivo identifikovat’ pozitivne predikcie. Naopak, citlivost’
bola nizsia (priblizne 0,64), ¢o poukazuje na problém so zachytidvanim menej
zastUpenych tried. F1 skore dosiahlo priemernd hodnotu 0,71 so smerodajnou
odchylkou 0,036 a pohybovalo sa v intervale od 0,67 do 0,81 ¢o odraza miernu citlivost’
vykonu na rozdelenie dat.

NajlepSie  vysledky  dosiahlo nastavenie  vysSiecho pocltu  stromov
(n_estimators = 600) a hodnoty rychlosti u¢enia 0,1, ¢o zabezpecilo postupné ucenie
modelu. Nastavenie min_child_samples = 10 znamenalo, ze jednotlivé listy stromu
obsahovali dostato¢ny pocet vzoriek. Rovnako pre nas zaujimavé bolo aj nastavenie
TF-IDF parametrov, konktrétne pouzitie sublinear_tf a vypnutie use_idf, z coho vieme
usudit’, ze pri klasifikacii bolo informativnejSie sledovat’ absolutnu frekvenciu slov
v dokumentoch nez upravovat ich vahu podl'a celkového vyskytu v korpuse.

Z hladiska charakteru modelu je dolezité zdoraznit, Ze LightGBM ako
boostingovy pristup postupne budoval sekvenciu stromov, pricom kazdy d’al$i strom sa
snazil opravit chyby tych predchadzajucich. Tento mechanizmus umoznil lepSie
zachytit’ nelinearne vzory v datach, avSak zaroven viedol k vyssej nachylnosti na Sum

alebo nevyvazenost tried, ¢o sa v tomto pripade prejavilo nizSou citlivostou. Celkovo
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mozno tento pristup Vrdmci experimentu hodnotit ako vykonny z hladiska
presnosti, avSsak menej vyvazeny pri klasifikacii jednotlivych tried, ¢o sa prejavilo

najma nizSou citlivost'ou a F1 skore.

4.2.8 XGBoost

XGBoost predstavoval d’alsi pokrocily skupinovy pristup zaloZeny na principe
gradientného boostingu rozhodovacich stromov. V experimente bol pouzity s textovou
reprezentdciou TF-IDF v kombinacii s redukciou dimenzionality pomocou
SVD, pri¢om bol zvoleny n-gram rozsah (1, 1), teda unigramy.

Priemerna hodnota spravnosti dosiahla priblizne 0,84, presnost’ dosiahla priemer
okolo 0,83, model teda mal dobra schopnost’ spravne identifikovat’ pozitivne predikcie.
Citlivost’ bola niz§ia, na urovni priblizne 0,65, o opit odraza problém s menej
zastupenymi triedami. F1 skére dosiahlo priemernd hodnotu 0,71 so smerodajnou
odchylkou 0,030, pri¢om variabilita medzi jednotlivymi iterdciami bola mierna, a tak
mdzeme povedat, ze tento pristup si udrziaval stabilny vykon naprie¢ rdznymi
rozdeleniami dét.

Optimalizacia  ukazala, ze plytsie, ale pocetnejsie stromy
(n_estimators = 900, max_depth = 3) poskytli najlepsi kompromis medzi zachytenim
vzorov a rizikom preucenia. Hodnota learning_rate = 0,1 zaroven poukéazala
na kompromis medzi rychlost'ou ucenia a ustalenost'ou tréningového procesu, pricom
sa model postupne ucil akontroloval jednotlivé stromy aich vplyv na vysledok
klasifikacie. Parameter gamma = 1,0 zohraval tlohu pri regularizacii zloZitosti stromov
ur¢ovanim minimalneho zlepSenia potrebného na vykonanie rozdelenia daného uzla.
Vyssia hodnote tohto parametra prispela k zniZzeniu poctu zbyto¢nych vetveni a tak
podporila jednoduchsiu Struktiru modelu.

Z hladiska spracovania textu vyuzil model TF-IDF vaZenie bez aplikacie
sublinear_tf, na rozdiel od LightGBM, kde sa logaritmické Skalovanie frekvencie slov
ukazalo ako vhodnejSie nastavenie. V tomto pripade teda zostala zachovana linearna
zavislost medzi frekvenciou vyskytu slova a jeho vdhou, ¢o znamend, ze CastejSie
sa vyskytujuce slova mali priamo umerne vacsi vplyv na vysledni reprezenticiu
dokumentu.

Model XGBoost tak dokézal efektivne zachytit' komplexnejSie vzory v datach,
avSak jeho citlivost na menej zastipené triedy bola nizSia, ¢o suviselo
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s nevyvazenostou datasetu. Hodnota F1 skdre spolu s nizSou citlivostou indikovali,
ze vykon modelu nie je rovnomerne rozdeleny medzi triedami a model mé tendenciu
uprednostiiovat’ pocetnejSie kategorie. V désledku toho, napriek celkovo dobrému
vykonu zostava jeho schopnost’ spol'ahlivo identifikovat’ vsetky triedy, najma tie mene;j

zastupené, obmedzena.

Na zéklade vysledkov experimentu na pévodnom datasete sme identifikovali
viacero vykonnych pristupov, priCom za najvhodnejSi kompromis medzi
presnost’ou, stabilitou a interpretovatelnost'ou sa ukdzala logisticka regresia s TF-IDF

reprezentaciou textu.

43  ANALYZA A SPRACOVANIE NOVEHO DATASETU

Tato kapitola sa zameriava na analyzu a spracovanie nového datasetu finan¢nych
textov od VUB za roky 2023-2024, ktory nebol stcastou pdvodného tréningového
korpusu. Cielom bolo charakterizovat’ S$truktaru a vlastnosti dat, pripravit ich
na naslednu klasifikaciu sentimentu a overit pouZiteInost' najlepSicho modelu

identifikovaného v predchadzajucom experimente na novych, realnych datach.

4.3.1 Popis datasetu a predspracovanie

Tato podkapitola predstavuje zozbierany dataset a kroky jeho predspracovania.
Dataset obsahuje 7177 viet z rdoznych typov finan¢nych sprav a ¢lankov, vratane
vyrocnych sprav, finanénych vysledkov, kvartdlnych reportov a prihovorov vedenia
banky, pricom kazdy zaznam obsahuje informécie o kapitole, roku a type spravy.
Povodné texty neobsahovali anotacie sentimentu a reprezentovali realny finan¢ny jazyk,
ktory Casto zahffia odbornt terminoldgiu, pravne formulacie a opisné paséze.

V rédmci predspracovania dat boli texty najskér segmentované a tokenizované na
arovni viet pomocou nastroja Stanza, pricom kazda veta predstavovala samostatny
zaznam v datasete. Nasledne boli texty ocistené od nepotrebnych znakov
a normalizované. Po tomto kroku bola vykonand lemmatizacia, ktorej cielom bolo
zjednotit’ slovné tvary a redukovat’ tak variabilitu textov, vd’aka Comu sme ziskali

konzistentnejSie data pripravené na naslednu klasifikaciu.

47



KedZze dataset povodne neobsahoval oznaenie sentimentu, bola vykonana
manuélna anotéacia, ktora sluzila na vytvorenie referen¢nej mnoziny pre evalvaciu
predikcii modelu. Anotécia bola vykonana s ohl'adom na finan¢ny kontext, pricom sa
zohl'adnovalo, Ze finan¢ny jazyk je prevazne opisny, preto boli za neutrdlne povazované
hlavne vecné tvrdenia bez hodnotenia, zatial’ ¢o pozitivny sentiment zahfiial vyjadrenia
0 zlepSeni, opatreniach alebo prinosoch. Negativny sentiment bol priradeny
vetam, ktoré opisovali rizika, problémy alebo nepriaznivé javy.

Vzhl'adom na charakter zdrojov bolo rozdelenie tried nevyvazené, priCom
neutralna trieda tvorila dominantnu ¢ast’ dat (6558 viet), zatial' ¢o pozitivny sentiment
bol zastUpeny v 504 vetach a negativny len v 111 vetach. Tento nepomer bol désledkom
povahy finanénych reportov, ktoré su hlavne informativne, pricom potenciélne
negativne hodnotenia boli zapisané miernejsim spdsobom alebo boli rovno
prezentované s opatreniami na ich rieSenie. Rozdelenie tried je znazornené na Grafe 4,

ktory zobrazuje vyrazni prevahu neutralnej triedy.
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Graf 4 Distriblcia sentimentu v novom datasete’

7 Zdroj Graf 4: autor
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Analyza rozdelenia dat podla typu spravy ukazala, ze velka Gast’ tvorili najmé
vyroéné spravy, zatial ¢o ostatné typy dokumentov boli zastipené v obmedzenom
rozsahu. Do urcitej miery bol tak dataset ovplyvneny stylom tychto vyro¢nych sprav,
ktoré sa hlavne vyznacuju formalnym tonom a Specifickou Struktarou.

Vigsina viet mala dizku medzi 11 a 45 slovami, pri¢om median dosiahol 22 slov.
Graf 5 znazoriiuje rozdelenie dizky viet a poskytuje prehlad o Struktire textov
v datasete. Tieto zistenia st konzistentne s kvantilovou analyzou, ktora ukazala, ze 10 %
najkratSich viet obsahovalo maximalne 11 slov, horny kvartil (75 %) dosiahol 31 slov
a 10 % najdlhsich viet presiahlo 45 slov. Rozdelenie podl'a rokov ukazalo, ze vacsinu
viet tvorili texty z roku 2024, konkrétne 4 553 viet, Co predstavovalo 63 % vsetkych
dat, zatial’ ¢o 2 621 viet (37 %) pochadzalo z roku 2023.
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8 Zdroj Graf 5: autor
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4.3.2 Aplikéacia modelu a vysledky Klasifikacie

Po Uvodnom spracovani aanalyze ziskaného datasetu sme pouzili najlepsi
model, ktory sme identifikovali v predoSlom experimente, ato konkrétne logisticku
regresiu s TF-IDF reprezentaciou textu. Tento model bol zvoleny na zaklade
dosiahnutych vysledkov, pricom poskytol najlepsi kompromis medzi presnostou
a stabilitou pri jednotlivych triedach.

Po aplikovani modelu na anotovany dataset boli dosiahnuté nasledovné hodnoty:
spravnost’ na urovni okolo 0,88, presnost’ 0,84, citlivost’ 0,88 a F1 skdre 0,86. Z danych
vysledkov sme najprv usudili, ze model si zachovava vysoky vykon aj pri spracovani
novych dat, ktoré neboli sucast’ou tréningového korpusu. DetailnejSia analyza vystupov
modelu vSak ukazala, Ze rozdelenie predikovanych tried bolo vyrazne nevyvazené.
Model klasifikoval prevazni vicSinu viet ako neutralne (6908 pripadov), zatial
¢o pozitivny sentiment bol identifikovany len v 188 vetach a negativny v 77 vetach.
V porovnani s referen¢nou anotaciou islo o zhorSenu klasifikdciu menej zastipenych
tried, najma z hl'adiska pozitivneho sentimentu.

Tento jav bol désledkom nevyvazeného datasetu, v ktorom prevladala neutralna
trieda. Model mal vtakomto pripade tendenciu zvolit' najviac zastlpen( triedu,
¢o viedlo k vysokym hodnotam celkovych metrik, najméa spravnosti a citlivosti. Z tohto
dévodu bolo potrebné interpretovat’ dosiahnuté metriky s vy$Sou opatrnostou, ked'ze
ziskané hodnoty nemuseli Uplne odraZat’ schopnost’ modelu rozliSovat’ medzi triedami.
Napriek celkovo dobrému vykonu model logistickej regresie vykazoval nizsiu citlivost’
voci pozitivnym a negativnym pripadom , ¢o poukazuje na jeho obmedzent schopnost’
zachytit’ jemnejSie rozdiely v polarite sentimentu pri menej zasttpenych triedach.

Ziskané vysledky tak naznacujl, Ze pri aplikacii modelu na redlne finan¢né texty
je potrebné venovat zvysSeni pozornost nevyvazenosti dat, ktora moze vyznamne
ovplyvnit' vyslednu klasifikaciu. Pre d’alSie zlepSenie vykonu modelu by preto bolo
vhodné uvazovat o implementécii pristupov zameranych na vyrovnanie distribucie
tried, ako napriklad penalizacia dominantnej triedy, uprava vah pocas trénovania alebo

rozSirenie datasetu o viac vzoriek pozitivneho a negativneho sentimentu.

4.4  STATISTICKE VYHODNOTENIE MODELOV

V tejto casti je prezentovand Statistickd analyza vykonnosti zakladnych

klasifikacnych modelov aplikovanych na rozne textové reprezentacie (BOW, TF-IDF,
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TF-IDF so znizenim dimenzie pomocou SVD). Analyza bola rozSirena aj o d’alSie
modely, ato konkrétne Multinomial Naive Bayes (MNB), Complement Naive Bayes
(CNB), Ridge Klasifikator, pasivno-agresivny Kklasifikator (PA), LightGBM
a klasifikator zaloZeny na stochastickom gradientom zostupe (SGD). Ciel'om analyzy
bolo overit, ¢i existuju Statisticky vyznamné rozdiely medzi jednotlivymi modelmi

a identifikovat’ najvykonnejsie pristupy.

4.4.1 Vyhodnotenie modelov strojového ucenia

Na uvod sme analyzovali popisné Statistiky, ktoré sa nachadzajd v Prilohe A,
na zéklade ktorych sme zistili, Ze data boli symetrické a homogénne. Blizkost” hodnot
priemeru a medianu vo vicSine pripadov nepoukazuje na vyraznu asymetriu a zarovei
bola pozorovana nizka variabilita merani, ¢o potvrdzuju aj nizke hodnoty variaéného
koeficientu.

Z hladiska hodnot vykonnostnych metrik sme uz na urovni deskriptivnej analyzy
spozorovali rozdiely medzi jednotlivymi modelmi a ich reprezentaciami. Z popisnych
Statistik (Priloha A) sme spozorovali rozdiely v strednej hodnote prislusnych
vykonnostnych mier medzi skimanymi metédami a reprezentaciami, ¢o naznacuje,
Ze vol'ba modelu a spdsob reprezentacie vstupnych dat méze mat’ vyznamny vplyv
na dosahovany vykon.

Normalita rozdelenia bola overena pomocou Kolmogorov-Smirnovovho
testu, ktorého vysledky su uvedené v Prilohe B. Vo viésine pripadov nebola zamietnuta
nulova hypotéza o normalnom rozdeleni (p > 0,20). V niektorych pripadoch sa vSak
vyskytli mierne odchylky, kde p-hodnoty klesli pod 0,20 (napr. p < 0,15 alebo
p < 0,10), avSak ani v tychto pripadoch nedoslo k poklesu pod hladinu vyznamnosti
a = 0,05. Na zéklade toho mozZno predpoklad normality povazovat’ za splneny a data
za vhodné pre pouzitie parametrickych Statistickych metod.

Na zéklade zisteni uvedenych v Prilohe A boli pre jednotlivé reprezentacie
formulované globalne nulové Statistické hypotézy, ktoré predpokladaji, Ze medzi
skimanymi modelmi neexistuje Statisticky vyznamny rozdiel vo vykonnosti hodnotenej
pomocou vybranych metrik spravnosti, presnosti, citlivosti a F1 skdre. Testovanie
tychto hypotéz bolo realizované samostatne pre kazdu textovu reprezentaciu, ¢im bolo
mozné vyhodnotit’ vplyv konkrétnych spdsobov reprezentacie textu na vykonnost
jednotlivych modelov.
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V pripade zamietnutia globalnej nulovej hypotézy bolo nasledne aplikované
viacuroviové testovanie, ktorého cielom bolo identifikovat’ konkrétne rozdiely medzi
modelmi aur¢it’ tie najmenej vykonné pre danu textovd reprezentaciu. Tieto
modely, ktoré sa ani vjednej zhodnotenych metrik nedostali medzi tie
najvykonnejSie, boli v d’alSej analyze povazované za menej vhodné a boli znej
vylucené. Vdaka tomuto postupu sme postupne zredukovali mnozinu modelov
a zamerali sa na tie pristupy, ktoré dosiahli vysoky vykon naprie¢ viacerymi metrikami.

Pre lepSiu prehladnost boli z rozsiahlych popisnych Statistik vybrané
najvykonnejSie modely na zaklade priemernej hodnoty F1 skore (Tabulka 2). Medzi
najlepSie pristupy patrili najma subsymbolické pristupy ato konkrétne logisticka
regresia, Kklasifikator zalozeny na stochastickom gradientom zostupe a Stroje
s podpornymi vektormi, a to naprie¢ oboma reprezentaciami. Zaroveil mozno pozorovat’
7e najlepSiec modely dosiahli podobne dobry vykon bez vyraznych odchylok medzi

jednotlivymi reprezentaciami.

Tabulka 2 Prehlad najvykonnejsich modelov na zdklade priemernej hodnoty F1 skére®

. . Spravnost’ Presnost’ Citlivost’ F1
Model Reprezentacia (nl’)lean) (mean) (mean) (mean)
LogReg TF-IDF 0,878 0,841 0,763 0,796
SGD BOW 0,865 0,799 0,786 0,792
LogReg BOW 0,860 0,779 0,804 0,790
Ridge BOW 0,869 0,829 0,750 0,783
SVM BOW 0,864 0,800 0,768 0,782
SGD TF-IDF 0,862 0,794 0,769 0,780
Ridge TF-IDF 0,867 0,832 0,741 0,778
SVM TF-IDF 0,857 0,786 0,763 0,773

Na uvedené zistenia nadvdzuje detailnejSia analyza pre jednotlivé textové
reprezenticie. V pripade reprezentacie typu Bag-of-Words boli v Tabulke 3
identifikované skupiny modelov s porovnatelnym vykonom na zéklade jednotlivych
metrik. KedZe premenné pochadzaju znormalneho rozdelenia anebol poruseny
predpoklad sféricity kovarian¢nej matice (p > 0,05) na testovanie globalnych nulovych
hypotéz, ktoré predpokladaju absenciu Statisticky vyznamnych rozdielov vo vykone
skumanych metdd pre danu reprezentaciu, boli pouzité neupravené testy pre opakované

merania.

9 Zdroj Tabulka 2: autor
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Tabulka 3 Viacuroviiové testy pre metriky: a) spravnost, b) presnost, ) citlivost, d) f1 skore

10

Spravnost’ Mean 1 2 3
CNB_BOW_accuracy 0,781 Fkkx

MNB_BOW_accuracy 0,802 Fxxk

LogReg BOW accuracy 0,860 Fkkx

SVM_BOW_accuracy 0,864 falakaad

SGD_BOW _accuracy 0,865 Fkkx

PA_BOW_accuracy 0,867 falakaad

Ridge_ BOW _accuracy 0,869 Fhxk

Presnost’ Mean 1 2 3 4 5
CNB_BOW _precision 0,665 Fhxk
MNB_BOW_precision 0,708 lalalale
LogReg BOW _precision 0,779 Fhxk
SGD_BOW_precision 0,799  ****

SVM_BOW_precision 0,800  ***x*

Ridge_BOW _precision 0,829 Fhxk

PA_BOW _precision 0,845 Fhxk

Citlivost’ Mean 1 2 3 4 5 6 7
MNB_BOW _recall 0,659  ****

CNB_BOW _recall 0,693 Fokkk

PA_BOW._recall 0,719 falalake

Ridge_ BOW _recall 0,750 Fhxk
SVM_BOW_recall 0,768 folakola
SGD_BOW _recall 0,786 foleiaia
LogReg_BOW _recall 0,804 ookl
F1 Mean 1 2 3

CNB_BOW _f1 0,677 Fkkx

MNB_BOW_f1 0,680 foleiaia

PA_BOW _f1 0,767 ek

SVM_BOW_f1 0,782  ***x* Fokkk

Ridge BOW _f1 0,783  ***x* Fkokk

LogReg_BOW_f1 0,790  ***x*

SGD_BOW f1 0,792  ***x*

Poznamka: **** - p > 0,05, oznacené - vylicené z analyzy

Pri metrike spravnosti mozno pozorovat’, Ze najvyssie hodnoty dosiahli modely

Ridge (0,869), pasivno-agresivny Kklasifikator (0,867), SGD (0,865), SVM (0,864)

a logisticka regresia (0,860), ktoré zaroven tvoria homogénnu skupinu bez Statisticky

vyznamnych rozdielov (p > 0,05). Naopak, modely zaloZené na naivnom Bayesovskom

pristupe dosahovali niz§ie hodnoty spravnosti a nepatrili medzi najvykonnejsie pristupy.

10 7Zdroj Tabul’ka 3: autor
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Podobny trend bol pozorovany aj pri metrike presnosti, kde najvyssie hodnoty
dosiahli pasivno-agresivny klasifikator (0,845) a Ridge klasifikator (0,829), pricom
spolu s modelmi SGD a SVM vytvaraju skupinu Statisticky porovnate'nych modelov.
Modely CNB a MNB opit’ nedosiahli porovnatel'ny vykon s najlepsimi pristupmi.

Z hladiska citlivosti dosiahla najvyssie hodnoty logisticka regresia (0,804)
a SGD (0,786), pricom tieto modely spolu s SVM a Ridge klasifikatorom tvoria skupinu
zaznamenané pri modeloch MNB a CNB.

V pripade F1 skére sa ako najvykonnejSie ukazali SGD (0,792) a logisticka
regresia (0,790), spolu s Ridge a SVM, ktoré tvorili §tatisticky porovnatel'nt skupinu.

Globalne testy pre opakované merania potvrdili Statisticky vyznamné rozdiely
medzi modelmi (dfl = 6, df2 = 54, F > 82,720, p < 0,001). Nésledna analyza ukéazala,
ze modely zalozené na naivnom Bayesovskom pristupe (MNB, CNB) dosiahli
Statisticky niz§i vykon a nepatria do Zziadnej z homogénnych skupin najlepsich

modelov, a preto boli z d’alSej analyzy vylucené.

Podobny postup bol pouzity aj pri reprezentacii typu TF-IDF, ktord bola
vyhodnotena rovnakym spésobom ako pri Bag-of-Words, a to pouZzitim neupravenych
testov pre opakované merania na testovanie globalnych hypotéz, ktoré predpokladaju,
Ze nie je Statisticky vyznamny rozdiel vo vykone skumanych modelov. Uvedené

zistenia st vyhodnotené v Tabul'ke 4.
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Tabulka 4 Viaciiroviiové testy pre metriky: a) spravnost, b) presnost, ¢) citlivost, d) f1 skore'*

Spravnost’ Mean 1 2 3 4 5
CNB_TFIDF_accuracy 0,771 falakaled
MNB_TFIDF_accuracy 0,803 Fkkx
PA_TFIDF_accuracy 0,848 falakalad

SVM_TFIDF_accuracy 0,857  FxF* ke

SGD_TFIDF_accuracy 0,862 falaioked

Ridge_TFIDF_accuracy 0,867  ****

LogReg_TFIDF_accuracy 0,878 folalela
Presnost’ Mean 1 2 3 4 5
CNB_TFIDF_precision 0,652 falakaled
MNB_TFIDF_precision 0,701 Fhxk
PA_TFIDF_precision 0,773  *x**

SVM_TFIDF_precision 0,786  *x*x  kkkk

SGD_TFIDF_precision 0,794 falaioled

Ridge_TFIDF_precision 0,832 Fhxk
LogReg_TFIDF_precision 0,841 falakalel

Citlivost’ Mean 1 2 3 4 5
MNB_TFIDF_recall 0,680 falalelel
CNB_TFIDF _recall 0,710 foleiaia
Ridge_TFIDF _recall 0,741 Fkkk

PA_TFIDF_recall 0,749  *x** Fokkk

SVM_TFIDF_recall 0,763  F¥F* kkkk

LogReg TFIDF_recall 0,763  F*x*x  Fkxk

SGD_TFIDF recall 0,769 falaialed

F1 Mean 1 2 3 4
CNB_TFIDF_f1 0,675 Fokokk

MNB_TFIDF_f1 0,689 Fkk

PA_TFIDF_f1 0,759 Fkokk

SVM_TFIDF_f1 0,773  **** falaiaied

Ridge TFIDF_f1 0,778  ****

SGD_TFIDF_f1 0,780  ****

LogReg_TFIDF_f1 0,796 Fkokk

Poznamka: **** - p > 0,05, oznacdené - vylucené z analyzy

Pri metrike spravnosti dosahovala najvyssiu hodnotu logisticka regresia (0,878),

ktora tvorila samostatni skupinu najvykonnejSich modelov. Nasledovali Ridge

klasifikator (0,867), SGD (0,862) a SVM (0,857), ktoré vytvarali homogénnu skupinu

11 7Zdroj Tabul’ka 4: autor
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bez Statisticky vyznamnych rozdielov. Modely MNB a CNB dosahovali najnizsie
hodnoty spravnosti a nepatrili medzi Statisticky porovnatelné pristupy s vyssie
uvedenymi modelmi.

Podobny vysledok bol zaznamenany aj pri metrike presnosti, kde najvyssSiu
hodnotu dosiahla logisticka regresia (0,841), ktoré spolu s Ridge Klasifikatorom (0,832)
tvorili homogénnu skupinu. Po nich nasledovali SGD (0,794) a SVM (0,786), ktoré
tvorili d’al$iu skupinu bez Statisticky vyznamnych rozdielov. Modely MNB a CNB
dosahovali nizsiu vykonnost'.

Z hladiska citlivosti dosahoval najvyssie hodnoty SGD (0,769), logisticka
regresia (0,763) a SVM (0,763), ktoré vytvarali homogénnu skupinu najvykonnejsich
modelov bez §tatisticky vyznamnych rozdielov. Modely MNB a CNB opat’ dosahovali

Pri metrike F1 skore dosiahla najvysSiu hodnotu logisticka regresia (0,796),
ktora tvorila samostatnu skupinu najvykonnejsich metod. Nasledovala skupina modelov
SGD (0,780) a Ridge (0,778), ktoré tvorili homogénnu skupinu bez Statisticky
vyznamnych rozdielov. Model SVM (0,773) bol Statisticky porovnatel'ny so skupinou
SGD a Ridge, ako aj s pasivno-agresivnym klasifikdtorom (0,759), pricom
pasivno-agresivny Klasifikator nepatril medzi najvykonnejsie modely vo vsetkych
sledovanych metrikach.

Na zéklade globalnych testov pre opakované merania boli pre vSetky sledované
metriky zamietnuté nulové hypotézy o absencii Statisticky vyznamnych rozdielov
vo vykone modelov pri reprezentécii TF-IDF (dfl = 6, df2 = 54, F > 32,278, p < 0,001),
¢o potvrdilo existenciu Statisticky vyznamnych rozdielov medzi modelmi.

Nasledna analyza ukdzala, ze logisticka regresia, SGD, Ridge a SVM tvorili
konzistentne homogénne skupiny najvykonnejSich modelov naprie€ metrikami.
Naopak, modely MNB, CNB a pasivno-agresivny klasifikator systematicky dosahovali

vyrazne niz§i alebo kolisavy vykon, a preto boli vylucené z d’alsej analyzy.

Pri reprezentécii typu TF-IDF so znizenim dimenzie pomocou SVD bola pouzita
rovnakd metodika Statistického vyhodnotenia ako v predchadzajacich pripadoch.
Vysledky v Tabulke 5 poukazuju na rozdiely vo vykonnosti modelov pri pouziti testov
pre opakované merania, pri¢om najvacsie rozdiely sme pozorovali najma pri metrike F1

skore a citlivosti.
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Tabulka 5 Viactiroviiové testy pre metriky: a) spravnost, b) presnost, c) citlivost, d) f1 skore'?

Spravnost’ Mean 1 2 3
DT_TFIDF_SVD_accuracy 0,740 P
KNN_TFIDF_SVD_accuracy 0,819 —
RF_TFIDF_SVD_accuracy 0,827 p—
XGB_TFIDF_SVD_accuracy 0,842 Heokkk

MLP_TFIDF_SVD_accuracy 0,845 Kk

LGBM_TFIDF_SVD_accuracy 0,847 Fokkk

Presnost’ Mean 1 2 3 4
DT_TFIDF_SVD_precision 0,597 P—
MLP_TFIDF_SVD_precision 0,801 Fekkk
RF_TFIDF_SVD_precision 0,826 dkkk  kkokk
XGB_TFIDF_SVD_precision 0,834 Kk

KNN_TFIDF_SVD_precision 0,835 —

LGBM_TFIDF_SVD_precision 0,876 ——
Citlivost’ Mean 1 2 3 4
KNN_TFIDF_SVD_recall 0,580 r—

DT _TFIDF_SVD_recall 0,593 Fekkk

RF_TFIDF_SVD_recall 0,611 —
LGBM_TFIDF_SVD_recall 0,642 Nu—
XGB_TFIDF_SVD_recall 0,647 o
MLP_TFIDF_SVD_recall 0,690 Sekdese

F1 Mean 1 2 3 4 5
DT_TFIDF_SVD f1 0,594 ——

KNN_TFIDF_SVD _f1 0,643 Hkkk
RF_TFIDF_SVD_f1 0,673 sk
XGB_TFIDF_SVD_f1 0,708 —

LGBM_TFIDF_SVD _f1 0,710 p—

MLP_TFIDF_SVD _f1 0,732 ek

Poznamka: **** - p > 0,05, oznacdené - vylucené z analyzy

Po evalvacii metriky spravnosti dosiahli najlepsie hodnoty modely LightGBM

(0,847), viacvrstvovy perceptron (0,845) a XGBoost (0,842), ktoré tvoria homogénnu

skupinu bez Statisticky vyznamnych rozdielov. Po nich nasledovali modely ndhodného

lesa (0,827) a KNN (0,819), ktoré dosiahli o trochu nizsi, ale stale porovnatelny vykon.

spravnosti (0,740) a nepatril medzi najvykonnej$ie modely.

evwve

Podobné vysledky sme pozorovali aj pri presnosti, kde najvysSiu hodnotu

dosiahol model LightGBM (0,876), ktory tvoril samostatni skupinu. Nasledovali

12 7droj Tabul’ka 5: autor
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KNN (0,835), XGBoost (0,834) a ndhodny les (0,826), ktoré spolu tvorili homogénnu
skupinu Statisticky porovnatelnych modelov. Viacvrstvovy perceptron (0,801) dosiahol
0 Cosi niz8i vykon, arozhodovaci strom (0,597) vyrazne zaostaval v porovnani
s ostatnymi modelmi.

Pri citlivosti dosiahol najvy$$iu hodnotu viacvrstvovy perceptron (0,690), ako
samostatna skupina najvykonnej$§ich modelov. Nasledovali XGBoost (0,647)
a LightGBM (0,642) ktoré spolu vytvorili homogénnu skupinu. Nahodny les (0,642)
KNN (0,580) a rozhodovacom strome (0,593).

Pri metrike F1 skore sa ako najvykonnejsi opat’ ukazal viacvrstvovy perceptron
(0,732), ktory bol v samostatnej skupine. Po nom nasledovali LightGBM (0,710)
a XGBoost (0,708), ktoré¢ vytvaraji homogénnu skupinu bez Statisticky vyznamnych
rozdielov. Nahodny les (0,673) dosahoval niz§i vykon, zatial ¢o KNN (0,643)
a rozhodovaci strom (0,594) patrili medzi najmenej vykonné pristupy.

Globalne testy pre opakované merania potvrdili existenciu Statisticky
vyznamnych rozdielov medzi modelmi (dfl = 6, df2 = 54, F > 43,233, p < 0,001).
Analyza ukéazala, Ze medzi najvykonnejSie pristupy patrili  viacvrstvovy
perceptron, LightGBM a XGBoost, ktoré dosiahli vysoky vykon naprie¢ viacerymi
metrikami. Naopak, jednoduchsie modely rozhodovacieho stromu a KNN mali niz$iu
vykonnost’ a ani v jednom pripade nepatrili do skupiny najlepsich modelov. Z tohto
dovodu boli modely rozhodovacieho stromu a KNN, spolu s ndhodnym lesom, ktory

nemal konzistentné vysledky, vylacené z d’alsej analyzy.

4.4.2 Vyhodnotenie jazykovych modelov

Na predchadzajicu analyzu klasickych modelov strojového u€enia nadvizuje
vyhodnotenie jazykovych modelov, ktoré predstavuji modernejSi pristup zaloZeny
na hlbokom uceni. Cielom tejto kapitoly je porovnat’ ich vykonnost a robustnost
na zaklade rovnakych evalva¢nych metrik ako pri modeloch strojového ucenia.

Z analyzy dat v Prilohe C vyplyva, ze vysledky jazykovych modelov boli
symetrické, pricom priemer ako miera strednej hodnoty mala zmysel. Zaroven moézeme
v Tabul'ke 6 pozorovat, ze medzi modelmi existuju rozdiely vo vykonnosti pri

jednotlivych metrikach.
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Tabul'ka 6 Prehlad vykonnosti jazykovych modelov'®

Model Reprezentacia Spravnost Presnost Citlivost F1
(mean) (mean) (mean)
slovakBERT BPE 0,753 0,679 0,706
XLM- .
ROBERTa unigram 0,434 0,440 0,417
skBLM BPE 0,758 0,578 0,628

Najvy$siu priemerni vykonnost' dosiahol model SlovakBERT, ktory bol

v porovnani s ostatnymi modelmi lepsi vo vSetkych sledovanych metrikach, ale najméa

v oblasti presnosti a F1 skore. Model skBLM dosiahol mierne nizsie vysledky, zatial

¢o model XLM-RoBERTa mal nizsiu vykonnost pri vsetkych sledovanych metrikach.

Normalita rozdelenia bola overend pomocou Kolmogorov-Smirnovovho testu

(Tabulka 7), pricom vo vSetkych pripadoch nebola zamietnuta nulova hypotéza

o normalnom rozdeleni dat (p > 0,20), ¢o umoziuje pouzitie parametrickych

Statistickych metdd.

Tabulka 7 Testy normality pre jazykové modely™

N max D K-Sp
slovakbert BPE_accuracy 10 0,226 p > 0,20
slovakbert BPE_precision 10 0,238 p>0,20
slovakbert_BPE_recall 10 0,198 p>0,20
slovakbert BPE f1 10 0,209 p>0,20
xImroberta_unigram_accuracy 10 0,199 p>0,20
xImroberta_unigram_precision 10 0,248 p>0,20
xImroberta_unigram_recall 10 0,254 p>0,20
xImroberta_unigram_f1 10 0,217 p>0,20
skblm_BPE_accuracy 10 0,139 p>0,20
skblm_BPE_precision 10 0,237 p>0,20
skblm_BPE_recall 10 0,229 p>0,20
skblm_BPE_f1 10 0,270 p > 0,20

V pripade metrik spravnosti a citlivosti nebol poruSeny predpoklad sféricity

kovarian¢nej matice (p > 0,05), zatial' ¢o pri metrikach presnosti a F1 skore bol tento

predpoklad poruseny (p < 0,05). Z tohto dévodu boli na testovanie globalnych nulovych

13 Zdroj Tabul’ka 6: autor
14 Zdroj Tabul’ka 7: autor
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hypotéz pouzité neupravené testy pre opakované merania pre metriky spravnosti
a citlivosti a upravené testy pre metriky presnosti a F1 skore.

Na zéklade testov pre opakované merania boli zamietnuté globalne nulové
hypotézy pre vSetky sledované metriky (accuracy/recall: dfl = 6, df2 = 54, F > 22,124,
p < 0,001; precision/fl: ¢ = 0,5, adj. dfl = 1, adj. df2 =9, p < 0,001), ¢o potvrdzuje
existenciu Statisticky vyznamnych rozdielov medzi skimanymi modelmi.

Viacuroviiovd analyza v Tabulke 8 upresnila vztahy medzi jednotlivymi
modelmi z hladiska Statistickej vyznamnosti rozdielov. Ukézalo sa, Ze modely
SlovakBERT a skBLM dosahuji v niektorych metrikach Statisticky porovnatelny
vykon, ked’ze medzi nimi neboli identifikované vyznamné rozdiely (p > 0,05).
Naopak, model XLM-RoBERTa sa vo viésine pripadov nachadzal mimo homogénnych

skupin najvykonnejSich modelov, ¢o potvrdzuje jeho Statisticky niz$i vykon.

Tabulka 8 Viactiroviiové testy pre LM: a) spravnost, b) presnost, ) citlivost, d) f1 skore'

Spravnost’ Mean 1 2
xImroberta_unigram_accuracy 0,745 FHxk
skblm_BPE_accuracy 0,802 falalaad

slovakbert BPE_accuracy 0,820 Fhxk

Presnost’ Mean 1 2
xImroberta_unigram_precision 0,434 folakel
slovakbert BPE_precision 0,753 Fhxk
skblm_BPE_precision 0,758 Fkkx

Citlivost’ Mean 1 2 3
xImroberta_unigram_recall 0,440 falakaied

skblm_BPE_recall 0,578 Fkkx
slovakbert_BPE_recall 0,679 folalela
F1 Mean 1 2
xImroberta_unigram_f1 0,417 folalaia
skblm_BPE_f1 0,628 Fkkx
slovakbert_BPE_f1 0,706 falakaled

Poznamka: **** - p > (.05, oznacené - vylucené z analyzy

Na zéklade ziskanych vysledkov bol model XLM-RoBERTa vyradeny z d’alSej

analyzy, ked’Ze pri Ziadnej z hodnotenych metrik nepatril medzi najlepSie metody.

15 Zdroj Tabul’ka 8: autor
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4.4.3 Porovnanie najvykonnejSich modelov

Porovnanie najvykonnejSich modelov predstavuje zavereény krok Statistickej
analyzy, v ktorom cielom bolo identifikovat’ najefektivnejSie pristupy naprie¢ vSetkymi
skimanymi reprezentdciami a typmi modelov. Do analyzy boli zahrnuté iba tie
modely, ktoré v predch&dzajucich krokoch dosiahli stabilne vysoky vykon a neboli
vylucené pri viaciroviiovom testovani.

Ked'Ze sa potvrdilo porusenie predpokladu sféricity, na testovanie globalnych
hypotéz boli pouzité upravené testy pre opakované merania. Na ich zaklade bola
zamietnuta nulova hypotéza o neexistencii Statisticky vyznamnych rozdielov vo vykone
medzi najvykonnej$imi modelmi (accuracy/precision/recall/fl: ¢ = 0,077, adj. dfl = 1,
adj. df2 = 9, p < 0,001). Nasledné viactroviiové porovnanie, realizované pomocou
Duncanovho testu, odhalilo viaceré homogénne skupiny modelov bez Statisticky
vyznamnych rozdielov (p > 0,05), ako aj dvojice, kde bol rozdiel vo vykone
preukazatel'ny (p < 0,05).

Z vysledkov, ktoré sa nachadzaju v Prilohe D, vyplyva, Ze medzi najvykonnejsie
pristupy patrili najmé subsymbolické modely vyuzivajlice textovl reprezentaciu typu
TF-IDF, ato konkrétne logisticka regresia, SVM, Ridge a SGD, ktoré dosiahli vysoké
hodnoty pri vSetkych metrikach a ¢asto sa nachadzali v rovnakych homogénnych
skupinach. Dobré vysledky sme zaznamenali aj pri modeloch kombinujlcich TF-IDF
so znizenim dimenzie pomocou SVD, najma viacvrstvovy perceptron, XGBoost
a LightGBM. Avsak ich vyhodou bola predovsetkym schopnost’ efektivne vyuzit
zredukovanu dimenziu vstupov, nie ich vy$si vykon oproti inym modelom.

Jazykové modely SlovakBERT a skBLM dosiahli stredne vysoky vykon, pricom
SlovakBERT sa v niektorych ch zaradil do rovnakej homogénnej skupiny ako slabsie
Z najlepsich modelov strojového ucenia. V porovnani s najlep$imi subsymbolickymi
metodami viak tieto modely nedosiahli $tatisticky vys$si vykon, skor dopliiali strednu
Cast’ vykonového spektra.

Celkovo sa ako najspolahlivej$ie a najvykonnejSie rieSenie javi kombinacia
TF-IDF reprezentacie so subsymbolickymi linearnymi modelmi (logisticka regresia,
SVM, SGD, Ridge), ktoré dosiahli relativne vysoky vykon naprie¢ vSetkymi metrikami

a poskytuju najlepsi pomer medzi presnostou, citlivostou a F1 skore.
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45 VYHODNOTENIE VYSKUMNYCH HYPOTEZ

V tejto cCasti su vyhodnotené hypotézy stanovené na zaklade teoretickych
predpokladov a cielov prace.

HA: Symbolické metody dosiahnu najnizsiu vykonnost pri  klasifikacii
sentimentu.

Vysledky potvrdili, Ze symbolické modely dosiahli vo vSetkych reprezentaciach
s najlepSimi pristupmi a vo viaciroviiovych testoch sa nikdy neobjavili v skupinach
najvykonnej$ich modelov. Hor$ie dosiahnuté vysledky slvisia najma s tym, ze modely
ako Naive Bayes, KNN arozhodovacie stromy pracuji na baze pevne stanovenych
pravidiel, anedokazu dostatoéne zachytit' kontext a variabilitu jazyka. Zaroven
st citlivé aj na nevyvazené triedy, ¢o vedie k slabsiemu zachyteniu jemnych rozdielov
medzi triedami v porovnani sinymi modelmi. Na zaklade tychto zisteni mozno
hypotézu HA povazovat’ za potvrdend.

HB: Skupinové (ensemble) modely dosiahnu najvyssiu vykonnost.

Skupinové modely dosiahli pri reprezenticii TF-IDF so zniZzenim dimenzie
pomocou SVD pomerne dobry vykon a pri niektorych metrikach, najma pri spravnosti
aF1 skore, patrili medzi lepSie pristupy. V porovnani s ostatnymi modelmi vSak
netvorili najvykonnejSiu skupinu naprie¢ vSetkymi metrikami ani reprezentaciami. Ich
vykon nebol vyssi ako vykon subsymbolickych modelov, ktoré pri reprezentécii
BOW, ako aj TF-IDF opakovane dosahovali najvyssie hodnoty. Tento vysledok mozno
vysvetlit' tym, Ze skupinové pristupy sU vo vSeobecnosti velmi G¢inné pri zloZitych
nelinearnych vztahov, avSak pri nevyvazenych triedach nemusia dosiahnut' lepSie
vysledky ako linearne modely so spravne nastavenou regularizaciou, ktoré sa v tomto
experimente ukazali ako vhodnejsie. Hypotéza HB, ktora predpokladala najvyssiu

vykonnost’ skupinovych modelov, preto nebola potvrdena.
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ZAVER

Cielom diplomovej prace bolo porovnat vybrané modely strojového ucenia
a jazykové modely pri Klasifikécii sentimentu (pozitivny, neutralny, negativny)
v textoch z bankového sektora v slovenskom jazyku a identifikovat' najvhodnejsi
pristup pre jazyk s obmedzenymi zdrojmi. Tento ciel’ bol splneny prostrednictvom
ndvrhu arealizdcie experimentov, ktoré boli v sulade s metodikou CRISP-DM,
od analyzy a pripravy déat, az po vyhodnotenie modelovanych experimentov.

Vysledky experimentov  ukazali, Ze najvysSiu vykonnost  dosahuju
subsymbolické modely zalozené na TF-IDF reprezentacii, najma logistickd regresia,
SVM, Ridge a SGD klasifikator. Tieto modely dosahovali vyvazeny vykon naprie¢
vSetkymi hodnotenymi metrikami. Aplikacia redukcie dimenzie pomocou SVD
na niektore modely vykon d’alej podporila alebo udrzala na porovnatelnej urovni.
Jazykové modely, najmé SlovakBERT, dosiahli konkurencieschopné vysledky, avSak
nemali prevahu nad najlepsimi tradi¢nymi pristupmi strojového uéenia.

Vysledky zaroven potvrdzuja, ze pri menSich alebo nerovnomerne zastapenych
datasetoch mozu byt jednoduchsie modely strojového ucenia zalozeni na TF-IDF vel'mi
efektivnou vol'bou. Skupinové modely naopak vtomto experimente nedosiahli svoj
potencial a neprekonali najlepsie subsymbolickeé klasifikatory.

Medzi hlavné obmedzenia prace patri najméd velkost datasetov a ich
nerovnomerné rozdelenie, ktoré komplikovalo klasifikdciu menej zastlpenych tried.
Priestor na d’al$i vyskum predstavuje rozSirenie datasetu, vyuzitie pokrocilejsich technik
na vyvazenie tried, alebo experimentovanie s inymi modelmi alebo pristupmi, najméa
Vv oblasti hlbokého ucenia.

Hlavnym prinosom prace je systematické porovnanie rdznych pristupov
ku Klasifikécii sentimentu, ktorych vysledky poskytuju uceleny pohlad na jednotlivé
pristupy aich vykon pri klasifikacii textov v slovenskom bankovom sektore. Zistenia
moézu sluzit ako zaklad pre dalsi vyskum aj pre praktické vyuzitie v oblasti
bankovnictva, najmé pri automatizovanom spracovani textov, podpore hodnotenia rizik

a rozhodovacich procesov.
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Z0OZNAM PRILOH

Priloha A — Tabul’ka popisnych $tatistik pre modely strojového ucenia
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Priloha C — Tabul’ka popisnych Statistik pre jazykové modely

Priloha D — Tabul’ka viacstupniového testovania najvykonnejsich modelov



PRILOHA A - TABULKA POPISNYCH STATISTIK PRE
MODELY STROJOVEHO UCENIA



Priloha A

Model N Mean Median Min Max LowerQ UpperQ Range IQR CV

LogReg_TFIDF_acc 10 0,878 0879 0843 0901 0,874 0,889 0,068 0,014 1,889
LogReg_TFIDF_pre 10 0,841 0,846 0,776 0,882 0,821 0,865 0,105 0,044 3,755
LogReg_TFIDF_rec 10 0,763 0,756 0,721 0,815 0,738 0,791 0,094 0,053 4,351
LogReg_TFIDF_f1 10 0,796 0,797 0,746 0844 0771 0817 0,097 0,046 3,884
LogReg_BOW_acc 10 0,860 0,857 0,845 0,882 0,851 0,867 0,037 0,017 1,386
LogReg_BOW_pre 10 0,779 0,783 0,746 0,817 0,761 0,794 0,071 0,032 2,852
LogReg_BOW_rec 10 0,804 0806 0,766 0,836 0,792 0,814 0,070 0,022 2,462
LogReg_BOW_f1 10 0,790 0,786 0,770 0,826 0,772 0,801 0,056 0,028 2,238
SVM_TFIDF_acc 10 0,857 0857 0,839 0,872 0,848 0,867 0,033 0,019 1,447
SVM_TFIDF_pre 10 0,786 0,787 0,747 0,830 0,783 0,800 0,084 0,016 3,132
SVM_TFIDF_rec 10 0,763 0,762 0,718 0811 0,736 0,782 0,093 0,045 4,034
SVM_TFIDF_f1 10 0,773 0,776 0,736 0,804 0,749 0,792 0,068 0,043 3,138
SVM_BOW _acc 10 0,864 0,862 0848 0,882 0,855 0,872 0,034 0,017 1,296
SVM_BOW._pre 10 0,800 0,799 0,773 0,832 0,783 0,817 0,059 0,034 2,716
SVM_BOW._rec 10 0,768 0,762 0,735 0,815 0,749 0,780 0,080 0,031 3,400
SVM_BOW_f1 10 0,782 0,778 0,756 0,818 0,769 0,790 0,062 0,021 2,714
SGD_TFIDF_acc 10 0,862 0860 0843 0,880 0,860 0,872 0,036 0,012 1,333
SGD_TFIDF_pre 10 0,794 0,797 0,763 0,817 0,779 0,813 0,054 0,034 2,466
SGD_TFIDF_rec 10 0,769 0,768 0,726 0,825 0,744 0,788 0,098 0,045 3,870
SGD_TFIDF_f1 10 0,780 0,779 0,742 0,820 0,771 0,792 0,077 0,021 2,830
SGD_BOW_accuracy 10 0,865 0,864 0,843 0,884 0,858 0,875 0,041 0,017 1,554
SGD_BOW_precision 10 0,799 0,803 0,767 0,838 0,780 0,811 0,071 0,031 2,988
SGD_BOW _recall 10 0,786 0,783 0,769 0,827 0,770 0,791 0,058 0,020 2,267
SGD_BOW_f1 10 0,792 0,788 0,768 0,827 0,783 0,806 0,059 0,023 2,372
Ridge_TFIDF_acc 10 0,867 0865 0853 0,88 0,862 0,870 0,033 0,008 0,985
Ridge_TFIDF_pre 10 0,832 0825 0806 0,882 0,815 0,847 0,077 0,031 2,825
Ridge_TFIDF_rec 10 0,741 0,737 0,723 0,775 0,730 0,749 0,052 0,019 2,205
Ridge_TFIDF_f1 10 0,778 0,776 0,762 0,806 0,771 0,783 0,044 0,012 1,713
Ridge_BOW_acc 10 0869 0,870 0,855 0,886 0,863 0,874 0,031 0,012 1,103
Ridge_BOW_pre 10 0829 0,828 0,779 0,860 0,820 0,851 0,081 0,031 2,819
Ridge_BOW_rec 10 0,750 0,754 0,717 0,779 0,736 0,766 0,063 0,030 2,802
Ridge_ BOW_f1 10 0,783 0,783 0,746 0,808 0,780 0,795 0,062 0,015 2,206
PA_TFIDF_acc 10 0,848 0,847 0,829 0,872 0,841 0,850 0,043 0,010 1,685



Model N Mean Median Min Max LowerQ UpperQ Range IQR CV

PA_TFIDF_pre 0 0,773 0,770 0,740 0,820 0,752 0,790 0,080 0,038 3,511
PA_TFIDF_rec 10 0,749 0,743 0,717 0,805 0,727 0,758 0,087 0,031 3,974
PA_TFIDF_f1 10 0,759 0,754 0,729 0,806 0,740 0,763 0,077 0,023 3,503
PA_BOW_acc 10 0,867 0,867 0,853 0,894 0,855 0,872 0,041 0,017 1,443
PA_BOW pre 10 0,845 0844 0814 0885 0,825 0,861 0,072 0,035 2,759
PA_BOW _rec 10 0,729 0,706 0,691 0,777 0,694 0,753 0,087 0,059 4,420
PA_BOW_f1 10 0,767 0,753 0,741 0,822 0,749 0,783 0,081 0,035 3,433
MNB_TFIDF_acc 10 0,803 0801 0,776 0,843 0,797 0,809 0,067 0,012 2,259
MNB_TFIDF_pre 10 0,701 0,698 0,658 0,757 0,684 0,718 0,099 0,034 4,006
MNB_TFIDF_rec 10 0,680 0,674 0649 0,763 0,660 0,688 0,114 0,028 4,699
MNB_TFIDF_f1 10 0,689 068 0653 0,760 0,678 0,688 0,106 0,010 3,942
MNB_BOW_acc 10 0,802 0801 0,780 0,829 0,783 0,814 0,048 0,031 2,282
MNB_BOW_pre 10 0,708 0,694 0668 0,770 0,678 0,747 0,102 0,069 5,412
MNB_BOW_rec 10 0,659 0,657 0633 0,707 0,642 0,675 0,074 0,033 3,459
MNB_BOW_f1 10 0,680 0669 0647 0,729 0,658 0,704 0,081 0,046 4,111
CNB_TFIDF_acc 10 0,771 0,768 0,745 0,805 0,763 0,778 0,060 0,014 2,324
CNB_TFIDF_pre 10 0,652 0646 0619 0,702 0,638 0,666 0,083 0,028 3,607
CNB_TFIDF_rec 10 0,710 0,716 0660 0,769 0,679 0,726 0,109 0,047 4,487
CNB_TFIDF_f1 10 0,675 0,670 0,642 0,730 0,658 0,690 0,088 0,032 3,863
CNB_BOW_acc 10 0,781 0,778 0,749 0,807 0,773 0,790 0,058 0,017 2,075
CNB_BOW._pre 10 0,665 0661 0625 0,708 0,651 0,675 0,083 0,024 3,560
CNB_BOW._rec 10 0,693 0,686 0,667 0,756 0,671 0,697 0,089 0,026 3,975
CNB_BOW_f1 10 0,677 0672 0643 0,729 0,666 0,677 0,086 0,011 3,594
RF_TFIDF_SVD_acc 10 0827 0824 0817 0841 0821 0838 0,024 0,017 1,100
RF_TFIDF_SVD_pre 10 0826 0,828 0,780 0,868 0,816 0,841 0,088 0,026 2,903
RF_TFIDF_SVD_rec 10 0611 0611 0572 0,641 0,594 0,630 0,069 0,035 3,530
RF_TFIDF_SVD_f1 10 0,673 0669 0642 0,704 0,661 0,692 0,063 0,031 2,978
DT_TFIDF_SVD_acc 10 0,740 0,743 0,706 0,783 0,725 0,754 0,077 0,029 3,199
DT_TFIDF_SVD_pre 10 05597 0601 0543 0,663 0,574 0,621 0,120 0,047 5,996
DT_TFIDF_SVD_rec 10 05593 0,587 0,539 0,676 0,579 0,606 0,137 0,027 6,334
DT_TFIDF_SVD_f1 10 0594 0,597 0,541 0,669 0,578 0,603 0,128 0,025 5,972
KNN_TFIDF_SVD_acc 10 0,819 0812 0,802 0,843 0,809 0,833 0,041 0,024 1,760
KNN_TFIDF_SVD_pre 10 0835 0,834 0,731 0,908 0,807 0,866 0,176 0,058 6,282
KNN_TFIDF_SVD_rec 10 0,580 0,576 0,528 0,632 0,568 0,597 0,104 0,028 4,748



Model N Mean Median Min Max LowerQ UpperQ Range IQR CV

KNN_TFIDF_SVD_f1 10 0,643 0,638 0,590 0,706 0,627 0,668 0,116 0,041 5,079
MLP_TFIDF_SVD_acc 10 0,845 0845 0824 0875 0,836 0,848 0,061 0,012 1,568
MLP_TFIDF_SVD_pre 10 0801 0,799 0,762 0,852 0,774 0,822 0,090 0,048 4,073
MLP_TFIDF_SVD_rec 10 0,69 0,683 0,659 0,748 0,672 0,698 0,089 0,026 4,024
MLP_TFIDF_SVD_f1 10 0,732 0,727 0,708 0,791 0,713 0,741 0,083 0,028 3,374
XGB_TFIDF_SVD_acc 10 0,842 0,838 0,826 0,880 0,836 0,846 0,053 0,010 1,771
XGB_TFIDF_SVD_pre 10 0,834 0,823 0,790 0,890 0,810 0,863 0,100 0,054 3,871
XGB_TFIDF_SVD_rec 10 0,647 0636 0624 0,723 0,635 0,655 0,099 0,020 4,484
XGB_TFIDF_SVD_f1 10 0,708 0,697 0,683 0,784 0,689 0,722 0,101 0,032 4,242
LGBM_TFIDF_SVD_acc 10 0,847 0845 0,831 0,889 0,841 0,846 0,058 0,005 1,835
LGBM_TFIDF_SvD_pre 10 0,876 0,879 0,836 0,925 0,858 0,893 0,089 0,035 3,291
LGBM_TFIDF_SVD_rec 10 0,642 0,632 0,607 0,740 0,624 0,646 0,133 0,023 5,757
LGBM_TFIDF_SvD_f1 10 0,710 0,702 0,675 0,807 0,693 0,711 0,132 0,017 5,067

*IQR = Medzikvartilové rozpitie; CV = Variaény koeficient



PRILOHA B - TABULKA TESTOV NORMALITY PRE
MODELY STROJOVEHO UCENIA



Priloha B

N max D K-Sp
LogReg_TFIDF_accuracy 10 0,211 p>0,20
LogReg_TFIDF_precision 10 0,154 p>0,20
LogReg TFIDF_recall 10 0,151 p>0,20
LogReg_TFIDF_f1 10 0,115 p>0,20
LogReg_BOW _accuracy 10 0,154 p>0,20
LogReg_BOW_precision 10 0,184 p>0,20
LogReg BOW _recall 10 0,140 p>0,20
LogReg_BOW_f1 10 0,153 p>0,20
SVM_TFIDF_accuracy 10 0,196 p>0,20
SVM_TFIDF_precision 10 0,250 p>0,20
SVM_TFIDF _recall 10 0,103 p>0,20
SVM_TFIDF_f1 10 0,135 p>0,20
SVM_BOW _accuracy 10 0,144 p>0,20
SVM_BOW_precision 10 0,175 p>0,20
SVM_BOW _recall 10 0,185 p>0,20
SVM_BOW _f1 10 0,167 p>0,20
SGD_TFIDF_accuracy 10 0,220 p>0,20
SGD_TFIDF_precision 10 0,136 p>0,20
SGD_TFIDF _recall 10 0,106 p>0,20
SGD_TFIDF_f1 10 0,143 p>0,20
SGD_BOW _accuracy 10 0,118 p>0,20
SGD_BOW_precision 10 0,115 p>0,20
SGD_BOW _recall 10 0,196 p>0,20
SGD_BOW _f1 10 0,179 p>0,20
Ridge_TFIDF_accuracy 10 0,259 p>0,20
Ridge_TFIDF_precision 10 0,245 p>0,20
Ridge_TFIDF _recall 10 0,200 p>0,20
Ridge_TFIDF_f1 10 0,201 p>0,20
Ridge_BOW _accuracy 10 0,115 p>0,20
Ridge_BOW_precision 10 0,175 p>0,20
Ridge_BOW _recall 10 0,133 p>0,20
Ridge_ BOW _f1 10 0,231 p>0,20
PA_TFIDF_accuracy 10 0,230 p>0,20
PA_TFIDF_precision 10 0,130 p>0,20
PA_TFIDF_recall 10 0,218 p>0,20
PA TFIDF_f1 10 0,241 p>0,20
PA_ BOW _ accuracy 10 0,232 p>0,20
PA_BOW_precision 10 0,140 p>0,20
PA BOW _recall 10 0,264 p>0,20
PA_BOW _f1 10 0,287 p>0,20
MNB_TFIDF_accuracy 10 0,215 p>0,20
MNB_TFIDF_precision 10 0,191 p>0,20
MNB_TFIDF _recall 10 0,274 p>0,20



N max D K-Sp
MNB_TFIDF_f1 10 0,364 p<0,15
MNB_BOW _accuracy 10 0,173 p>0,20
MNB_BOW _precision 10 0,226 p>0,20
MNB_BOW _recall 10 0,183 p>0,20
MNB_BOW_f1 10 0,250 p>0,20
CNB_TFIDF_accuracy 10 0,153 p>0,20
CNB_TFIDF_precision 10 0,199 p>0,20
CNB_TFIDF _recall 10 0,158 p>0,20
CNB_TFIDF_f1 10 0,153 p>0,20
CNB_BOW_accuracy 10 0,172 p>0,20
CNB_BOW _precision 10 0,205 p>0,20
CNB_BOW _recall 10 0,234 p>0,20
CNB_BOW_f1 10 0,304 p>0,20
RF_TFIDF_SVD_accuracy 10 0,334 p<0,20
RF_TFIDF_SVD_precision 10 0,204 p>0,20
RF_TFIDF_SVD_recall 10 0,108 p>0,20
RF_TFIDF_SVD_f1 10 0,152 p>0,20
DT_TFIDF_SVD_accuracy 10 0,139 p>0,20
DT _TFIDF_SVD_precision 10 0,137 p>0,20
DT_TFIDF_SVD_recall 10 0,177 p>0,20
DT_TFIDF_SVD_f1 10 0,205 p>0,20
KNN_TFIDF_SVD_accuracy 10 0,247 p>0,20
KNN_TFIDF_SVD_precision 10 0,154 p>0,20
KNN_TFIDF_SVD_recall 10 0,205 p>0,20
KNN_TFIDF_SVD_f1 10 0,134 p>0,20
MLP_TFIDF_SVD_accuracy 10 0,235 p>0,20
MLP_TFIDF_SVD_precision 10 0,145 p>0,20
MLP_TFIDF_SVD_recall 10 0,193 p>0,20
MLP_TFIDF_SVD_f1 10 0,260 p>0,20
XGB_TFIDF_SVD_accuracy 10 0,231 p>0,20
XGB_TFIDF_SVD_precision 10 0,179 p>0,20
XGB_TFIDF_SVD_recall 10 0,315 p>0,20
XGB_TFIDF_SVD_f1 10 0,331 p<0,20
LGBM_TFIDF_SVD_accuracy 10 0,385 p<0,10
LGBM_TFIDF_SVD_precision 10 0,121 p>0,20
LGBM_TFIDF_SVD_recall 10 0,304 p>0,20
LGBM_TFIDF_SVD_f1 10 0,331 p<0,20




PRILOHA C - TABULKA POPISNYCH STATISTIK PRE
JAZYKOVE MODELY



Priloha C

Model N Mean Median Min Max LowerQ UpperQ Range IQR Ccv

slovakbert_BPE_acc 10 0,820 0,811 0,790 0,872 0,800 0,838 0,082 0,038 3,188
slovakbert_BPE_pre 10 0,753 0,743 0,701 0,884 0,717 0,774 0,183 0,057 7,185
slovakbert_BPE_rec 10 0,679 0,677 0,620 0,742 0,642 0,712 0,122 0,070 6,377
slovakbert_BPE_f1 10 0,706 0,695 0,656 0,774 0,663 0,737 0,118 0,073 6,165
xImroberta_unigram_acc 10 0,745 0,737 0,727 0,790 0,728 0,758 0,063 0,031 2,777
xImroberta_unigram_pre 10 0434 0429 0,242 0,680 0,243 0,644 0,438 0,402 42,780
xImroberta_unigram_rec 10 0,440 0,386 0,333 0,632 0,333 0,567 0,298 0,234 27,971
xImroberta_unigram_f1 10 0417 0376 0,281 0,640 0,281 0,585 0,360 0,305 36,041
skblm_BPE_acc 10 0,802 0,802 0,780 0,821 0,797 0,810 0,041 0,013 1,576
skblm_BPE_pre 10 0,758 0,753 0,704 0,821 0,731 0,786 0,117 0,056 4,922
skblm_BPE_rec 10 0578 0590 0520 0,606 0,555 0,598 0,087 0,044 44872
skblm_BPE_f1 10 0,628 0641 0577 0,662 0,613 0,644 0,085 0,031 4,262

*IQR = Medzikvartilové rozpatie; CV = Varia¢ny koeficient



PRILOHA D - TABULKA VIACSTUPNOVEHO
TESTOVANIA NAJVYKONNEJSICH MODELOV



Priloha D

Spravnost’ Mean 1 2 3 4 5 6 7
skblm_BPE_accuracy 0,802 ****

slovakbert_BPE_accuracy 0,820 falakalad

XGB_TFIDF_SVD_accuracy 0,842 falalaiel
MLP_TFIDF_SVD_accuracy 0,845 falalehad
LGBM_TFIDF_SVD_accuracy 0,847 Fhkk  kkkk
SVM_TFIDF_accuracy 0,857 dkkk  kkkk

LogReg BOW _accuracy 0,860 Fhhk kkkK
SGD_TFIDF_accuracy 0,862 Fkkk  kkkk
SVM_BOW_accuracy 0,864 Kkkk kkkk
SGD_BOW _accuracy 0,865 e

PA_ BOW accuracy 0,867 hkkk  Kkkk
Ridge_TFIDF_accuracy 0,867 s
Ridge_BOW_accuracy 0,869 Kk Ak
LogReg_TFIDF_accuracy 0,878 lalalale
Presnost’ Mean 1 2 3 4 5

slovakbert BPE_precision 0,753 ****

skblm_BPE_precision 0,758 ***x*  kxkx

LogReg BOW _precision 0,779 Fhkk  kkkk

SVM_TFIDF_precision 0,786 —

SGD_TFIDF_precision 0,794 Fekokek

SGD_BOW_precision 0,799 falakalel

SVM_BOW_precision 0,800 Fhxk
MLP_TFIDF_SVD_precision 0,801 o

Ridge_ BOW _precision 0,829 Fhxk
Ridge_TFIDF_precision 0,832 Fkkx

XGB_TFIDF_SVD precision 0,834 U
LogReg_TFIDF_precision 0,841 falakalel

PA_BOW _precision 0,845 HAkKk

LGBM_TFIDF_SVD_precision 0,876

*kk*k




Citlivost’ Mean 1 2 3 4 5 6 7 8
skblm_BPE_recall 0,578 ****

LGBM_TFIDF _SVD recall 0,642 falahaied

XGB_TFIDF_SVD_recall 0,647 Fokkk

slovakbert_BPE_recall 0,679 falakalad

MLP_TFIDF_SVD_recall 0,690 Fkkk

PA_BOW._recall 0,719 falakalel

Ridge_TFIDF _recall 0,741 Fokkok

Ridge_BOW _recall 0,750 Hkkk kokkk
SVM_TFIDF_recall 0,763 Fokkok
LogReg_TFIDF_recall 0,763 falalalel
SVM_BOW._recall 0,768 Fkkk Hokkok
SGD_TFIDF_recall 0,769 Fkdkk  kkkk
SGD_BOW _recall 0,786 Kkkk Kkokk
LogReg_BOW._recall 0,804 HAAK
F1 Mean 1 2 3 4 5 6
skbim_BPE_f1 0,628 ****

slovakbert BPE f1 0,706 Fhxk

XGB_TFIDF SVvD f1 0,708 Fkk

LGBM_TFIDF_SVD f1 0,710 Fkkx

MLP_TFIDF_SVD _f1 0,732 Hkkk

PA BOW f1 0,767 Fxkx

SVM_TFIDF f1 0,773 *hkk  kkkk

Ridge_TFI DF_f]_ 0,778 *kkhk  Kkkk *hkk

SGD _TFIDF f1 0,780 Khkkk  Akkk e~
SVM_BOW_f]_ 0,782 R T o
Ridge_BOW_f]_ 0,783 KAhkk  Kkkk .

LogReg BOW f1 0,790 FkKkk HkkKk

SG D_BOW_fl 0,792 Fkkk *hKk

LogReg TFIDF_f1 0,796 *okk

Poznamka: **** - p > 0.05



