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ABSTRAKT

Diky rozvoji informacnich a komunikacnich technologii v poslednich letech doslo k vel-
kému naristu mnozstvi informaci, které denné vznikaji ve formé elektronickych doku-
mentd. Tridéni a zpracovani informaci se stalo pro ¢lovéka velmi obtizné, a proto vzrista
obliba systémi automatického dolovani znalosti z textu. Zajimavou podoblasti jsou sy-
stémy pro analyzu sentimentu a automatického rozpoznani emoci v textech, které maji
potenciondlné Siroké uplatnéni. V rdmci této prace byl navrzen a implementovan systém
vyuzivajici technik dolovani znalosti z textu za ucelem rozpozndvani emoci v Cesky psa-
nych textech a bylo provedeno zhodnoceni jeho Uspésnosti. Protoze je systém postaven
prevazné na metodé strojového uceni, byla navrhnuta a vytvorena trénovaci mnozina,
ktera byla posléze pouzita k vytvoreni modelu klasifikitoru pomoci algoritmu podpdir-
nych vektord (SVM). Pro potfeby zpresnéni vysledki klasifikace textovych dokumentd
do predem definovanych emocnich trid, jsou do systému integrovany dalsi prvky, jako
napr.: lexikalni databaze, lemmatizator a odvozeny slovnik klicovych slov. Soudasti prace
je také zhodnoceni nékolika pristupl ke klasifikaci s rGiznymi modifikacemi navrzeného
systému.

KLICOVA SLOVA

dolovani znalosti, geneticky algoritmus, kategorizace, klasifikace, lemmatizace, lemmati-
zator, lexikalni databaze, rozpoznavani emoci, strojové uceni, SVM, trénovaci mnozina,
WordNet

ABSTRACT

With advances in information and communication technologies over the past few years,
the amount of information stored in the form of electronic text documents has been ra-
pidly growing. Since the human abilities to effectively process and analyze large amounts
of information are limited, there is an increasing demand for tools enabling to automati-
cally analyze these documents and benefit from their emotional content. These kinds of
systems have extensive applications. The purpose of this work is to design and implement
a system for identifying expression of emotions in Czech texts. The proposed system is
based mainly on machine learning methods and therefore design and creation of a trai-
ning set is described as well. The training set is eventually utilized to create a model of
classifier using the SVM. For the purpose of improving classification results, additional
components were integrated into the system, such as lexical database, lemmatizer or de-
rived keyword dictionary. The thesis also presents results of text documents classification
into defined emotion classes and evaluates various approaches to categorization.

KEYWORDS

annotated corpus, categorization, classification, emotion detection, emotion recognition,
feature selection, genetic algorithm, lemmatization, lemmatizer, lexical database, ma-
chine learning, SVM, text mining, WordNet
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UVOD

Soucasny stav informacnich a komunikac¢nich technologii umoznuje uzivatelim vy-
tvaret a uklddat velké mnozstvi dat. Lidské schopnosti jejich analyzy jsou dosti
omezené a tak nastava problémem dostupnosti relevantnich informaci v zaplaveé
stale rostoucich objemu dat.

Dolovani znalosti z textu (anglicky Text Mining) je védni disciplina, kterd k ex-
trakci uzitecnych informaci z textovych dokumentt vyuziva technik strojového ucenti,
umélé inteligence, statistiky, zpracovani piirozeného jazyka (NLP) a v neposledni
fadé také dolovéani znalosti z dat (anglicky Data Mining).

Konkrétni typ a podoba informaci, které mohou byt z textu ziskavany jsou vzdy
zavislé na povaze feseného problému. Cilem této prace je pouziti metod dolovani
znalosti z textu za ic¢elem rozpoznavani emoci v ¢esky psanych textech. Analyzovany
budou realné ptispévky z blogi, technickych podpor, socidlnich siti, elektronickych
diskuzi apod.

Emoce jsou obecné definovany jako subjektivni zazitky vztazené k povaze a mo-
mentalnimu rozpolozeni jednotlivce. Vyskytuji se v riiznych oblastech lidské komu-
nikace a velmi ¢asto poskytuji pfidavnou informaci ve sdéleni [7].

Na zakladé studii z neurologie a psychologie bylo zjisténo, ze emoce hraji dile-
zitou roli v ramci racionalniho a inteligentniho chovani. Zaroven jsou také jednim
z charakteristickych znak emoc¢ni inteligence, ktera je mnohymi nadfazovana nad
inteligenci verbalni ¢i matematickou. Uzitek v rozpoznavani emoci je mozné najit
pfi interakci mezi ¢lovékem a strojem [26], ale i z hlediska analyzy lidského chovani.

Rozpoznavani emoci neni omezeno pouze na text. Byly zkoumany i techniky
rozpoznavani emoci z akustického zaznamu feci, gest, snimkt obliceje a dalSich je-
dine¢nych biologickych charakteristik [2], [27], [28].

Nicméné techniky detekce emoci v textu jsou stale nevyzralou oblasti a pred
vyuzitim v praktickych aplikacich vyzaduji podstatné zlepeni [23].

Hlavnim piinosem této prace je navrh a implementace systému pro rozpoznavani
emoci v ¢esky psanych textech, véetné stanoveni optimalnich parametri, zhodnoceni
jeho Gspésnosti a porovnani s ostatnimi systémy podobného typu, které byly vytvo-
feny pro jiné svétové jazyky. Dale je to prezentace vysledkii klasifikace textovych
dokumentti do predem definovanych emocnich tiid a zhodnoceni nékolika pristupt
ke klasifikaci s riznymi modifikacemi navrzeného systému. Mezi dalsi pfinosy patii
navrh formatu a vytvoreni pocCetné trénovaci mnoziny skladajici se z redlnych pii-
spévki a jejich manualni ohodnoceni. Jako vedlejsi produkt vznikl softwarovy na-
stroj, ktery umoznuje hodnoceni prvki trénovaci mnoziny skrze grafické uzivatelské
rozhrani a umoziuje nasledny export do XML soubort v pozadované podobé.

Prace ma nasledujici strukturu. Prvni ¢ast je teoreticky zaméfend a snazi se
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vybudovat zaklady, kterych je posléze vyuzito v praktické ¢asti. Shrnuje soucasné
pristupy k rozpoznavani emoci z textu a uvadi priklady konkrétniho vyuziti. Popisuje
obecnou architekturu systému pro dolovani znalosti v textu s detailnim zamétenim
na jednotlivé ¢asti, jako je pfedzpracovani ¢i klasifikace véetné problematiky lexikal-
nich bazi. Prakticka ¢ast se zabyva navrhem a implementaci systému pro rozpoznani
emoci v textu s vyuzitim technik dolovani znalosti z textu. Popisuje navrh formatu
a tvorbu trénovaci mnoziny s ohodnoceni, ktera byla zakladem pro implementaci
metody zalozené na strojovém uceni. V praci jsou detailn€ popsany jednotlivé kroky
implementace predzpracovani textu (segmentace textu, filtrace tokent, lemmati-
zace), hledani hyperonymickych vztaht pomoci lexikdlni databaze a optimaliza¢ni
kroky v ramci selekce atributti. V zavérecné c¢asti jsou prezentovany nalezené op-
timalni parametry pro modely klasifikatoru a dosazené vysledky klasifikace textu
do definovanych emocnich tiid. Déale je provedeno zhodnoceni nékolika pristupt ke
klasifikaci, analyza pri¢in netspésné klasifikace a porovnani vytvoreného systému

s jinymi systémy podobného charakteru.
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1 MOZNOSTI VYUZITI ROZPOZNAVANI EMOCI
V TEXTU

Piikladi vyuziti je mnoho, zde budou uvedeny jen ty nejzakladnéjsi. Obecné systém
pro automatické rozpoznavani emoci s vyuzitim praktik dolovani znalosti z textu,
mé potencionalni uplatnéni vSude tam, kde je uchovavano velké mnozstvi textu
a emoc¢ni naboj, ktery nese, je dilezity. A zaroven je ¢asové naroc¢né a nakladné tyto

objemy textu zpracovavat lidskymi silami.

1.1 Bezpecny Internet

Rozvoj elektronické komunikace a stale rostouci pocet uzivatelt socidlnich siti pri-
nasi i nové on-line hrozby. Jednou z nich je napt. kybersikana, coz je forma Sikany,
ktera k ublizovani, obtézovani, vydirani ¢i zastrasovani vyuziva prostiedki infor-
macnich technologii jako je e-mail, elektronicka diskuze, chat, féra, SMS zpravy
nebo sociélni sité. Dle nedavné vyzkumné studie [25], je témét polovina ceskych déti
vystavena nékteré z forem kybersikany (46,8 %). Potencialni aplikace je tedy v Cen-
trech bezpecného Internetu a institucich, které se zabyvaji touto problematikou.
Systémy mohou byt vyuzivany k automatické a z casového hlediska velmi efektivni
filtraci blogi, s pozadavkem na vyhledani téch, které vyvolavaji negativni emoce

(naptiklad strach, hnév, odpor, znechuceni ¢i tizkost) nebo maji vulgérni obsah.

1.2 Prazkumy verejného minéni

Mozné aplikace se nabizi v souvislosti s prizkumy trhi a vefejného minéni. Z ele-
ktronickych médii a publikaci je mozno zjisfovat s jakym emo¢nim nabojem je psano
v souvislosti s danou firmou, politikem, instituci a poté pattfi¢né na vysledky reago-

vat.

1.3 Reklamni prumysl

Reklama je velmi ¢asto zalozena na emocich. Proto systém pro detekci emoci miize
mérit kvalitu reklamy na zékladé analyzy reakci a diskuzi s ni spojenych. Zaroven
s vyuzitim znalosti systémem odvozenych klicovych slov a slovnich spojeni, které jsou
casto spojovany s rtiznymi emocemi, umoznuje podavat naméty na obsah efektivni

a cilené reklamy.
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1.4 Péce o zakazniky

V ramci technickych podpor, oddéleni komunikace s verejnosti nebo podptrnych
linek, které vyuzivaji prepisy hovorii do elektronické podoby, je mozno automaticky
monitorovat reakce zédkaznikt. V ptipadé vysoké koncentrace napt. ptilis negativnich
reakci je mozno analyzovat pric¢iny ¢i ucinit kroky, které zlepsi obraz spolecnosti

v ofich zakaznika.

1.5 Interakce mezi ¢lovékem a strojem

Jak je uvedeno v pramenu [26], automatické rozpoznavani emoci u systému zvy-
Suje jejich schopnost zpracovavat znalosti a do jisté miry se samostatné rozhodovat,

tzn. déla stroj inteligentnéjsi z pohledu uzivatele.
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2 SOUCASNE PRISTUPY

Tradi¢ni pristupy zpracovani velkého mnozstvi dat lidskymi silami jsou zalozeny na
rozhodovani s vyuzitim prirozené inteligence, instinktu a intuice. Klicem k tispéchu
je usporadani informaci, tak aby bylo mozné porozumét jejich kontextu. Velkou
nevyhodou toho pristupu je casova narocnost, kdy analyza velkého mnozstvi dat
muze trvat tydny, mésice i roky.

Naproti tomu strojové zpracovani je charakteristické rozhodovanim na zakladé
fakt (nikoliv instinktu a intuice). Z hlediska ¢asové naroc¢nosti se jednd o néko-
likanasobné rychlejsi zptsob analyzy a strukturovani textovych elektronickych do-
kumenti. Donedavna velkou nevyhodou tohoto pfistupu byla absence vzajemnych
vazeb a vztahi mezi jednotlivymi analyzovanymi informacemi (charakteristické pro
¢loveka a jeho chapani svéta). V této souvislosti byvaji diskutovany tzv. ontologické
baze, které obsahuji ¢lovekem vytvorené, formalné specifikované pojmy a vzajemné
sémantické vztahy mezi nimi, za Gcelem spole¢ného chapani téchto pojmi pro po-
tfeby strojového zpracovani textu. Diky jejich vzniku je vySe zminény nedostatek
postupné eliminovan a strojové zpracovani prirozeného jazyka se stava velmi per-
spektivni nejen pii dolovani uziteénych informaci textu, ale i napt. v boji s interne-
tovou kriminalitou.

V obecné formulaci je mozné problém rozpoznavani emoci v textu redukovat
na hledani vztahu mezi specifickym textem a emoci, kterou autor textu prozival,
pripadné chtél vyjadiit. Jinymi slovy, je snahou efektivné klasifikovat vstupni text
do pfedem urcenych emocnich ttid.

Kromé nize uvedenych metod, které prevazné detekuji emoce z textl na trovni
vét, existuji i prace, zabyvajici se odvozenim emoci na Grovni odstavci i kompletnich
¢lanki, napf. [10]. Podle pramenu [23], je mozné roz¢lenit soucasné piistupy k detekci
emoci v textu do t1i kategorii, které jsou zde rozebrany. Velka vétsina uvedenych me-
tod byla implementovana pro anglicky jazyk (pfipadné ¢instinu), tudiz nejsou ptimo
aplikovatelné pro cestinu. Diivody pro tuto skutecnost jsou zejména: znacna rozdil-
nost charakteru jazyka (CeStina vs. ¢instina) a zavislost ¢asti vytvorenych systémui
na jazyku (trénovaci mnozina, slovniky kli¢ovych slov, lexikalni databédze, model

klasifikdtoru sviazany s trénovaci mnozinou apod.).

2.1 Detekce na zakladé klicovych slov

Jedné se o nejpriméjsi a nejintuitivnejsi metodu. Uspésnost je velmi zavisla na fazi
predzpracovani textu a to predevsim na separaci vstupnich vét na slova, nalezeni
klicovych slov a tvorbé databaze klicovych slov prislusicim k jednotlivym emoc¢nim

tridam. Mezi nevyhody této metody patfi neschopnost detekce emoci ve vétach, které
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neobsahuji klicova slova. Dalsi nepfesnosti zptisobuje mnohoznacnost nékterych slov
a fakt, Ze nebere v potaz lingvistickou strukturu vét. Jedna z moznosti jak zpresnit
klasifikaci prostfednictvim této metody spociva ve tvorbé databaze klicovych slov za
pomoci ontologické baze, ktera obsahuje vzajemné vazby mezi jednotlivymi slovy [4].

Diky tomu je mozné vytvorit komplexnéjsi slovnik.

2.2 Detekce s vyuzitim strojového uceni

Tento pristup vyuziva pro detekci emoci ucicich se algoritmi, jejichz parametry
byly nastaveny ve fazi trénovani na urc¢ité mnoziné jiz predem ohodnoceného textu.
V mnoha odbornych pracich je ¢asto vyuzivan SVM (algoritmus podptirnych vektorii
— Support Vector Machine), napf. v pramenu [7] je provedeno porovnani riznych
metod strojového uceni v ramci klasifikace titulkd novinovych ¢lanki do definova-
nych emoc¢nich t¥id a algoritmus SVM prekonava ostatni metody. Stejny algoritmus
byl také pouzit v pramenu [35] a [§]. Uspéch téchto metod je postaven na kvalité
trénovaci mnoziny a c¢asto i na urcitych klicovych slovech. Dalsim problémem mtze
byt skutecnost, ze vétsina pristupt zaloZenych jen na strojovém uceni je schopna

spolehlivé klasifikovat pouze do dvou t¥id.

2.3 Detekce pomoci hybridnich metod

Hybridni metody pro zvyseni t¢innosti kombinuji vyhody z detekce emoci na zékladé
klicovych slov a metod vychéazejicich ze strojového uceni [31], [38]. Tyto piistupy
velmi Casto vyuzivaji pro vhodnou reprezentaci textu ve fazi predzpracovani lexi-
kalni databéze, které obsahuji vzajemné vazby mezi jednotlivimi slovy a slovnimi
spojenimi. Spole¢na idea téchto pristupt z hlediska analyzy, je pouziti velkého po-
¢tu slov sémanticky spojenych s danou emoci. K ziskani takovychto vazeb je mozné

pouzit napf. tezaurus [IJ.
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3 ARCHITEKTURA SYSTEMU DOLOVANI ZNA-
LOSTI Z TEXTU

Architektura obecného systému pro ziskavani znalosti z textu je zobrazena na obr.

a muZe byt rozdélena na néasledujici ¢asti [13]:

e Predzpracovani textu — Zahrnuje vsechny operace slouzici jako piiprava textu
pro dalsi zpracovani jadrem systému. Predevsim se jedna o strukturovani pi-
vodni formy textu, extrakci klicovych slov a vytvofeni nové reprezentace do-
kumentu. Mtze také obsahovat metody, které k dokumentu pripoji pro dalsi
zpracovani dulezitou pfidavnou informaci (¢asové razitko, zdroj dokumentu).

e Jddro systéemu — Je srdcem celého systému a zahrnuje algoritmy, které se bez-
prostfedné podileji na dolovani znalosti. Jedna se tedy o hledani vztahti mezi
dokumenty a jednotlivymi entitami, uré¢ovani druhu textu (klasifikace a shlu-
kovani dokumenti), uréovani sentimentu, shrnuti textu, analyza trendd, urceni
dilezitosti dokumentu apod.

e Prezentacni vrstva — Zahrnuje nastroje, které uzivatelim prezentuji znalosti
ziskané z jadra systému a umoznuji prostfednictvim ovladacich prvka ovliv-
tiovat ¢innost systému. Do této kategorie fadime: GUI (grafické uzivatelské
rozhrani — Graphical User Interface), vizualiza¢ni néstroje, editory pro zada-
vani prikazu a filtra¢nich kritérii.

e Optimalizace — Jedna se o techniky vylepSeni vystupu pro prezentacni vrstvu
(filtrace redundantnich informaci, shlukovani, zobecnéni), ale také o metody
optimalizujici ¢innost algoritmi pro dolovani znalosti a hledani optiméalnich

parametri (napf. genetické algoritmy).

V pfipadé, Ze systém operuje prevazné nad daty z ur¢ité domény (rybolov, medi-
cina, automobily, IT atd.), je vhodné vyuZzit externich zdroji v podobé znalostnich
bazi, lexikalnich databazi, ontologickych bazi, tezauri a slovnikt. Tyto zdroje po-
skytuji pridavnou informaci o dané doméné a umoznuji identifikovat vyznamné na-
zvoslovi, slovni spojeni a vSeobecné vzajemné vztahy mezi nimi. Z tohoto dtvodu je
vhodné jejich vyuziti ve fazi predzpracovani, v jadfe systému i na tirovni prezentacni

vrstvy.
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Obr. 3.1: Architektura obecného systému dolovani znalosti z textu.
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4 PREDZPRACOVANI TEXTU

Operace spojené s dolovanim znalosti z textu jsou do velké miry zavislé na pred-
chozim predzpracovani textu. Hlavni tikolem predzpracovani je ziskat strukturova-
nou reprezentaci textu z ptvodni nestrukturované podoby. Textovy dokument ve
své ptivodni podobé je chapan jako abstraktni entita, ktera miize nabyvat rtiznych
vyznamu. Strukturovanim dokumentu je ziskdna takova reprezentace, ze které je
snadnéjsi rozpoznat podstatu dokumentu. V nasledujici ¢asti budou predstaveny

nejpouzivanéjsi kroky pro predzpracovani textu.

4.1 Segmentace textu

Text v podobé vét a vétnych spojeni predstavuje z hlediska dolovani znalosti z textu
pouze sekvenci znaki, bez explicitniho vyjadfeni hranice mezi slovy a logickych spo-
jeni. Jinymi slovy je nutné tuto sekvenci znaki segmentovat do tzv. tokent, které
jsou elementarnimi nositeli informace v ramci daného jazyka. Tokeny nemusi byt re-
prezentovany pouze slovy vzniklymi rozdélenim textu podle mezer a interpunkc¢nich
znamének. V zavislosti na algoritmu segmentace, mohou byt tokeny vytvoreny spo-
jenim znakt, které by oddélené ztracely sviij vyznam. Naptiklad IP adresa je ve
svém dekadickém vyjadreni tvorena cisly oddélenymi teckami a tudiz pro zachovani
jejiho vyznamu nesmi byt rozdélena na nékolik nezavislych ¢asti.

[ kdyZ se na prvni pohled mtize zdat, Ze segmentace predstavuje trivialni operaci,

jsou s ni spojené urcité problémy:

o Zkratky — Jelikoz zkratky obsahuji tecky, mize pfi segmentaci souvéti do vét
vzniknout problém s rozpoznanim konce véty. Navic je nutné zachovat sou-
drznost zkratek (naptiklad: pf.n.l. - pfed nasim letopo¢tem nebo t. & — toho
¢asu). ReSeni miize spocivat v pouziti seznamu nejéastéji pouzivanych zkratek
béhem segmentace.

e Internetové tokeny — Spociva v identifikaci a zachovani IP adres, URL, do-
ménovych jmen, adres elektronické posty a dalsich vyznamnych fetézcti, které
spliiuji urcity, pfedem definovany vzor. Vhodnym néstrojem pro porovnavani
vzoru s fetézcem jsou regularni vyrazy.

e FEmotikony — Jedna se o graficky symbol slozeny z riznych znaki vyjadiujicich
emoce autora textu (smajlik). Z pohledu rozpoznavani emoci v textu je to
uzitecny prvek a nemél by byt v ramci segmentace filtrovan.

e (isla - Identifikace a spojeni &isel, kterda mohou byt oddélena ¢arkou ¢i teckou.

Mohou obsahovat i znaménko (+ nebo -).
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Jedna z moznych implementaci systému pro tvorbu tokenti ze vstupniho text je

znazornéna v podobé blokového schéma na obr. 4 [24].

po:::itrg:;st Tvorba Kontrola
e - tokeni zkratek

Kontrola Kontrola
Kontrola na " -
éisla Internelo\ryc kombinaci
h tokent slov
Tvorba nové Vystupni
posloupnosti posloupnost
tokend tokend

Obr. 4.1: Blokové schéma systému pro tvorbu tokeni.

4.2 Urceni slovnich druhu

Urcovani slovnich druhti (anglicky POS tagging) mé za tkol piitadit jednotlivym
sloviim v textu slovni druh v zavislosti na kontextu ve kterém se vyskytuji. Znalost
slovnich druh@i umoznuje rozlisit skutecny vyznam u mnohoznac¢nych slov. Dalsi
velkou vyhodou je identifikace vazeb pii hledani v lexikalnich bazich v ramci dalsiho
zpracovani. Pro urcovani slovnich druhii jsou ¢asto vyuzivané statistické modely,
napi. HMM (skryty Markoviiv model — Hidden Markov Model) [19].

4.3 Urdeni zakladniho tvaru slova

Urceni zadkladniho tvaru slova (anglicky stemming), je z hlediska pfedzpracovani
textu technikou, jenz se snazi vyuzit lexikografickych pravidel k ziskani kofene slov
(anglicky stem), pficemZ nemusi jit nutné o morfologicky kofen slova. Vyhodou je
dosazeni sjednoceni slov se stejnym zakladem, kterd se v textu vyskytuji v rtiznych
tvarech. Jednim z problémt této metody je pievedeni slov s jinym vyznamem na
stejny zaklad, ¢cimz dojde ke ztraté informace. Dalsi nevyhodou je fakt, ze algoritmus
vyvinuty pro jeden jazyk neni univerzalné aplikovatelny na jiné jazyky. Mezi nejzna-
mé&jsi algoritmy pro anglicky jazyk patii Lovinstv stemmer a Portertiv stemmer [17].

Strategii ur¢ovani zakladniho tvaru slova pro ¢estinu lze nalézt napi. v pramenu [11].
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4.4 Lemmatizator

Lemmatizace je proces transformace slov na jejich normalizovany neboli slovnikovy
tvar (lemma). Je to velmi uZite¢ny postup zejména pro tzv. flektivni jazyky (napf.
CeStina), v nichz se vyskytuje velké mnozstvi skloriovanych slovnich tvari. Norma-
lizované (slovnikové) tvary se lisi v zavislosti na jazyku, pro ¢estinu to mohou byt

napr.:

e podstatna ymena — 1. pad jednotného cisla
e pridavnd jména — 1. pad jednotného ¢isla, muzského rodu a prvniho stupné
v rdmci sklonovani

e slovesa — infinitiv

ostatni slovni druhy — lemma je shodné s jedinym tvarem

Tradi¢ni metody lemmatizace vychazi z pravidel, ktera jsou stanovena odborniky
a jsou usita na miru pro dany jazyk. Ackoliv tento zptisob mtze byt ucinny, je
také velmi pracny a ¢asové naro¢ny. Ukazuje se, ze techniky zalozené na strojovém
uceni mohou byt levnéjsi a rychlejsi variantou z hlediska odvozeni pravidel pro
lemmatizaci. Také umoznuji lépe zpracovavat slova, ktera nejsou pfimo v pravidlech
stanovena a byva snadnéjsi udrzovat, upravovat a rozsirovat trénovaci mnozinu nezli
komplexné specifikovana pravidla. Dalsi vyhodou tohoto pfistupu je univerzalnost
(jeden systém muZe byt pouzit napii¢ vice jazyky).

V soucasnosti jeden z nejefektivnéjsich lemmatizatort pro slovanské jazyky (véetné
CesStiny) je zaloZzen na strojovém uceni a prezentovan v pramenu [22]. Tento systém

je mozné aplikovat az na 12 evropskych jazykt.

4.5 Ontologické baze

V oblasti informatiky je ontologie chapana jako ¢lovékem vytvorena explicitni, for-
malni specifikace pojml a vzajemnych vztahi mezi nimi. Cilem je definovat spo-
leéné chapani téchto pojmu v rdmci strojového zpracovani pfirozeného jazyka [32].
V soucasnosti nejpopularnéjsi lexikalni databazi pro budovani ontologie je Word-
Net. Jedna se o databéazi ve které jsou podstatnd jména, pridavna jména, slovesa
a prislovce vzajemné provazany sémantickymi vztahy. Zaroven plati, ze tento le-
xikalni zdroj obsahuje kromé jednoslovnych zaznami i slovni spojeni. Podle pra-

menu [37] a [32] jsou ve WordNet nasledujici vazby:
e Synsety — Jedna se o vzajemné vztahy mezi synonymy, tj. slovy s podobnym ¢i
stejnym vyznamem. Synsety jsou zakladni stavebni jednotkou lexikalni data-
baze. Jednotlivé prvky synsetu jsou nazyvany literdly. Literaly maji pridruzeny

¢iselny identifikator urcujici jejich vyznam.
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e Hyperonymicke vztahy — Jedna se o vztah, ktery spojuje urcity synset s jeho obec-
néjsim vyznamem, viz obr. (vytvoreno pomoci nastroje [16]), kde obecnéjsi
vyznam od synsetu s literdlem ryba je synset s literdlem vodni obratlovec.

o Hyponymicke vztahy — Jednd se o vztah, které spojuje urcity synset s jeho kon-
krétnéjsim vyznamem, viz obr. [£.2) kde konkrétnéjsi viznam od synsetu s li-
teraly: obytna budova, obydli, diim je synset s literadlem chata.

o Meronymie — vytvari vztah mezi ¢asti a celkem, viz obr. (vytvoreno pomoci
nastroje [16]), kde loket je ¢ast ruky.

e Holonymie — vztah mezi ¢asti a celkem, ale v opa¢ném smyslu nez meronymie,
viz obr. (vytvoreno pomoci nastroje [16]) kde ¢ast ¢loveéka je ruka.

Ewouci
entita:1

organismus:T; Souhrn: i, |
bytost:1, forma totalita:1, 3:':;';121
Zivota:1 celkové ytvor: 2,
nostvi: vyrobek:2

tvor:1, zvife: 1, —
Zivoéich:1 struktura:4,
stavba:3,
konstrukee:3
dravec:1, -
@ lovec:2, dravé @ skladanka:2,
Zvife:1 puzzle:
diom:1, bardk:2

obratlovec:1

- . cinsky
- e s hlavolam:1
Tl bojzivelnik:1
obratlovec:1 obojz )
@ ufika:1, ropucha:1, salamandr:1, islandsky b chatr‘.‘l '_1
zabka:1, zaba:1 milok:1 liSejnik:d :I':aﬁf‘::z 0

Obr. 4.2: Priklad hyperonymickych a hyponymickych vztaht mezi synsety.

Pouziti WordNet a lexikalnich databazi obecné, ma v oblasti dolovani znalosti
z textu Siroké vyuziti. Z hlediska detekce emoci muzeme najit aplikaci v podobé
hledani hyperonymickych vztahti za ticelem dosazeni redukce celkové dimenze vsech
analyzovanych slov, aniz by slova ztratila sviij sémanticky vyznam. Tento pristup
byl tispésné aplikovan v pramenu [38]. Dal$i moznosti je vyuziti vzajemnych vztaht
mezi synsety k tvorbé slovniku v kombinaci s metodami detekce emoci na zakladé
klicovych slov [4].
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Obr. 4.3: Piiklad meronymie a holonymie pro synset s literdlem ruka.

4.6 Vektorovy model dokumentu

Bézné ucici se algoritmy pouzivané k vytvoreni modelu klasifikdtoru nemohou pra-
covat s textem v jeho puvodni podobé. Nevhodny je i format, ktery vznikne po
segmentaci textu (posloupnost tokenti). Proto je nutné v ramci pfedzpracovani vy-
tvorit jinou reprezentaci textu. Nejcastéji pouzivanym pristupem pro tento ucel je
reprezentace dokumentu prostfednictvim vektorového modelu (anglicky vector space
model). Dokument je v tomhle smyslu chdpan jako obecny text tvofeny slovy (pfi-
padné posloupnostmi tokenti), vétou nebo souvétim.

Méjme mnozinu vSech dokumentti jenz obsahuje celkem n tokent. Kazdy doku-
ment z této mnoziny je mozné reprezentovat jako vektor v n dimenzionalnim pro-
storu R". Hodnoty jednotlivych slozek vektoru mohou byt rizné. Nejjednodussim
zplisobem je binarni reprezentace, kdy slozka vektoru nabyva hodnoty 1 nebo 0
v zavislosti na pritomnosti daného tokenu v dokumentu. Dalsi moznosti je vahovat
jednotlivé slozky pomoci relativniho vyjadieni ¢etnosti vyskytu tokent v dokumentu
podle vztahu [14]:

t
TF(t, d) = L (4.1)
kde hodnota v ¢itateli ¢ (¢, d) vyjadiuje pocet vyskytl tokenu ¢ v dokumentu d.

Hodnota ve jmenovateli n(d) znamena pocet vSech tokeni v dokumentu d.

Jednim z nejpouzivanéjsich zpisobt je TF-IDF (Term Frequency-Inverse Docu-
ment Frequency), ktery k urceni vahy pro jednotlivé slozky vektoru vyuziva jednak

Cetnosti vyskytu tokenu v rameci jednoho dokumentu i v rdmci celého korpusu [29):

TF-IDF(t,d) = t;(t,d) - log (4.2)

dy (1)
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kde (¢, d) vyjadiuje pocet vyskytl tokenu t v dokumentu d, N je pocet vSech

dokumentt v korpusu a df(t) vyjadiuje pocet dokumentt obsahujici token ¢.
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5 KLASIFIKACE TEXTU

Ukolem klasifikace je roz¢lenit analyzované dokumenty do pfedem definovanjch sku-
pin (t¥id). Existuje mnoho aplikaci vyuzivajici rtizna kritéria pro klasifikaci: podle
pohlavi autora, klasifikace nevyzadané posty, podle obsahu webovych stranek, podle
autora dokumentu, na zakladé predem definovanych emocnich t¥id apod.

Soucasné pristupy ke klasifikaci textu je mozné rozdélit na dvé kategorie [13]:

e Na zdkladé znalostniho inZenyrstvi — Pravidla pro kategorizaci jsou stanovena
experty v dané oblasti, ta jsou poté integrovana do systému. Tento pristup je
drahy a casové naro¢ny, na druhou stranu byva velmi c¢inny.

e Na zdkladé strojového uceni — Model klasifikatoru je postupné odvozovan z jiz
klasifikovanych piikladt (trénovaci mnozina). Jedna se o levnéjsi variantu,
které je i vyhodnéjsi z hlediska ¢asové naroc¢nosti. Uspésnost klasifikatoru je
velmi zavisla na kvalité trénovacich dat. Tento proces je znam jako kontrolo-
vané uceni (anglicky supervised learning). Existuje také nekontrolované uceni

pomoci shlukovani dat (anglicky data clustering).

V dalsi ¢asti budou predstaveny nejcastéji pouzivané algoritmy pro vytvoreni

modelu klasifikatoru.

5.1 Algoritmy podpurnych vektort

Algoritmus podptrnych vektordt SVM je velmi rychly, efektivni a ¢asto pouzivany
zpusob klasifikace [13]. Algoritmus dokaZe linedrné separovat i data, ktera ptivodné
linedrné separabilni nejsou. Prostiednictvim nelinedrniho mapovani prevede tréno-
vaci data (vyjadfend pomoci vektorového modelu) do vyssi dimenze, kde hleda opti-
malni nadrovinu (rozhodovaci hranici), ktera by ideélné oddélovala jednotlivé tiidy.
Jak ilustruje obréazek pozadavkem pii hledani nadroviny je maximalni vzdale-
nost mezi nadrovinou a nejbliz§im prvkem jednotlivych t¥id [I14]. Samotna rozhodo-
vaci hranice je urcena pouze relativné malym mnozstvim prvki z trénovaci mnoziny
(podptirnymi vektory). Ostatni prvky nemaji na utvareni modelu klasifikdtoru zadny
vliv [13].

Detailni popis transformace z ptivodniho prostoru na linedrné separabilni tlohu

je mozné najit v pramenu [6].

5.2 K-nejblizsich sousedu

Algoritmus k-nejblizsich sousedti k-NN (k-Nearest Neighbours) je fazen mezi algo-

ritmy liného uceni (anglicky lazy learner). Model klasifikdtoru je vytvaren az ve fazi
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Obr. 5.1: Ukézka separace prvku t¥id nadrovinou nalenzenou pomoci SVM.

klasifikace. Zjednoduseny priklad klasifikace ve dvourozmérném prostoru ilustruje
obrazek v prostoru se nachazi prvky trénovaci mnoziny zarazené do dvou tiid.
Pti urcovani tiidy neznamého prvku je vyhledano k nejblizsich sousedi, tiida ktera
je nejvice zastoupena v téchto prvcich je poté prifazena i neznamému prvku. Je

vhodné volit za k liché ¢islo a ptredejit tak nejednoznacnostem pti klasifikaci.

Obr. 5.2: Ukazka klasifikace pomoci algoritmu k-nejblizsich sousedii.

Casto pouzivanou metrikou pro uréovani vzdalenosti je Euklidovsk4 metrika, kde

obecné vzdalenost dvou bodu z; a z, v n dimenzionalnim prostoru lze urcit podle
vztahu [14]:

n

dist(z;,x9) = JZ(xZ, — x1;)? (5.1)

i=1
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6 TVORBA VLASTNIHO RESENI

Jako vhodné feseni pro implementaci systému pro rozpoznavani emoci v textu byla
zvolena metoda, ktera vyuziva principi strojového uceni, kdy model klasifikatoru je
postupné odvozovan na zakladé predem ohodnocenych ptikladii z trénovaci mnoziny.
Algoritmy pro klasifikaci textu, jsou postaveny na algoritmech podpirnych vektortu
(SVM), jenz umoznuji velmi rychly a efektivni zptisob klasifikace textu [13]. Faze
predzpracovani textu, spoleéné s vyuzitim lexikalni baze Cesky WordNet a vytvofeni
nové reprezentace textu pro dalsi zpracovani byla implementovana jako samostatny
program v programovacim jazyku Java. Pro tcely optimalizace, klasifikace a vyhod-

noceni presnosti klasifikace bylo pouzito prostiedi RapidMiner [30)].

6.1 Blokové schéma systému

Celkové Teseni je mozno rozdélit na tii ¢asti: tvorba trénovaci mnoziny, trénovaci
¢ast a ¢ast zahrnujici validaci. Blokové schéma na obr. ilustruje jednotlivé kroky,
jenz byly v ramci implementace pouzity a jejich vzajemnou navaznost.

Tvorba trénovaci mnoziny zahrnuje vybér vhodnych prispévki z elektronickych
diskuzi a dokumenti. Ohodnoceni téchto piispévkt hodnotiteli prosttednictvim vy-
tvofeného softwarového nastroje a nasledny export ohodnocenych ptispévki v po-
zadované strukture ve formatu XML.

Takto ohodnocena mnozina piiklad riznych textt je zédkladem pro trénovaci
fazi. V ramci lexikalni analyzy je proveden pfevod vSech pismen na mald pismena
abecedy. Poté je provedena automaticka kontrola a piipadné oprava pravopisu a pre-
klepi. Nasleduje rozcélenéni vét do tzv. tokent, jakozto elementarnich nositelt infor-
mace v ramci daného jazyka. Dalsim krokem je filtrace tokenti vyuzivajici seznam
slov, kterda sama o sobé nenesou zadny sémanticky vyznam. Nasleduje vyuziti lexi-
kalni databéze Cesky WordNet pro vytvoieni nové reprezentace tokentl na zékladé
nalezenych hypernymi. Pti hledani hyperonymickych vztahii je vyuzivan doménovy
slovnik klicovych slov. Reprezentace textu je poté znovu zménéna v ramci tvorby
vektorového modelu s ur¢enim vah pro jednotlivé tokeny. S ohledem na presnost kla-
sifikace je provedena selekce atributti. Poslednim krokem trénovaci faze je aplikace
uciciho se algoritmu podptrnych vektorti pro vytvoreni modelu klasifikdtoru. Ove-
feni klasifikatoru je realizovano pomoci 10-ti nasobné kiizové validace. Vystupem
trénovaci ¢asti jsou: optimalni mnozina atribut® podilejici se na tvorbé klasifika-
toru, nastaveni vah pro jednotlivé atributy v ramci vektorového modelu a optimalni
model klasifikatoru.

Prvky testovaci mnoziny jsou podrobeny stejnym operacim predzpracovani textu

jako prvky slouzici pro trénovaci fazi. Rozdil je v tvorbé vektorového modelu doku-
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Obr. 6.1: Blokové schéma feseni systému pro detekci emoci v textu.

mentu kdy je bran ohled na vektorovy dokument vznikly po testovaci fazi a s pomoci
lexikalni databaze je provedeno odpovidajici mapovani jednotlivych atribut. V po-
slednim kroku se jiz prvky nepodileji na tvorbé modelu klasifikatoru, ale tento model
je na né aplikovan za ucelem klasifikace do predem definovanych tiid.

Jednotlivé bloky budou v nasledujicich ¢asti podrobné rozebrany.

6.2 Navrh a tvorba trénovaci mnoziny

Trénovaci mnozina hraje klicovou roli v tispésnosti feseni zaloZenych na kontrolo-
vaném strojovém uceni. Proto nadvrhu a manualni tvorbé mnoziny s ohodnocenim
byla vénovana zna¢na pozornost. Na navrh formatu trénovaci mnoziny byly kladeny

nasledujici pozadavky:
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e Vytvorit takovy systém ohodnoceni pfispévkil, ktery bude zajistovat neza-
vislost dat na budouci pouzité technice, algoritmu ¢i prostiedi jejich analyzy.

e Umoznit hodnoceni a posléze analyzu na trovni odstavci, vét, klicovych slov
¢i slovnich spojeni.

e Vytvorit prenositelny a na platformé nezavisly format.

e Umoznit hodnotit pfispévky teoreticky neomezenému poctu hodnotiteli.

e Moznost zahrnout identifikaci zdroje prispévku véetné kategorie.

e Umoznit blizsi identifikaci smyslu pfispévku (dotaz od zdkaznika, odpovéd na
zékazniktv dotaz, neformdlni rozhovor na féru, apod.).

e V ramci hodnoceni umoznit kombinovani rtiznych emocnich tiid.

Vysledkem je format XML (Extensible Markup Language), jehoz struktura bude
posléze popsana. Tento format jednoznacné spliiuje pozadavek na prenositelnost dat.
VsSechny vysSe uvedené cile byly do navrhu tspésné zahrnuty. Navic format XML

umoznuje dalsi pfipadnou rozsititelnost.

6.2.1 Tridy emoci

Jednotlivé prispévky byly v ramci tvorby trénovaci mnoziny manualné hodnoceny
(kategorizovany) do jednotlivych tiid vzhledem k dané skupiné emoci, ktera je za-
stfesuje. Hodnoceni probihalo na tirovni vét i vétnych spojeni a je nutné zdtraznit,
ze bylo subjektivni. Tudiz dva rtizni hodnotitelé mohou mit na dany prispévek zcela
odlisny néazor.

V ramci této prace byly zvoleny dvé skupiny tiid. Hodnoceni probihalo vyhradné
z pohledu autora, tzn. snahou bylo prifadit k danému textu takovou emoci, kterou
autor prozival ¢i chtél vyjadrit. Prvni s nazvem 1DET je zaméfena vyhradné na tiidy
emoci ve vztahu k pozitivnim a negativnim emocim (podobny zptisob kategorizace
textu je mozné najit napt. v pramenu [33]). Popis jednotlivych t¥id véetné nazvoslovi
pro XML format je uveden v tabulce Druh3 skupina tiid emoci s ndzvem 2DET,
je popsana v tabulce Snahou této skupiny je komplexnéjsi definice tiid emoci
a hodnoceni textu. Tato skupina emocnich t¥id byva casto pouzivana v odbornych
publikacich [7].

6.2.2 Popis formatu

Seznam vSech elementti, které jsou soucasti forméatu trénovaci mnoziny véetné jejich
)
povinnych a nepovinnych vnofenych elementt je uveden v tabulce Konkrétni

piiklad jednoho prvku trénovaci mnoziny ve formatu XML je uveden na obr. [6.2]
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Tab. 6.1: Popis nazvoslovi a vyznamu pro skupinu emocnich tiid 1DET

XML nazev tiidy

Charakteristika t¥idy

vulgar

Text byl vytvoren s negativni emoci a navic ma i vulgarni
charakter. Napf.: obsahuje vulgarismy, mé urazlivy vyznam,
miiZze obsahovat tabuizovana témata, nevhodné pro danou si-

tuaci apod.

negativel.3

Autor vyjadril negativni emoce subjektivné nejvyssiho stupné
bez vulgarismi (napf.: zloba, hnév, vztek, znechuceni, po-

mluva, odpor, strach, zal, smutek apod.).

negativel.2

Autor vyjadril negativni emoce subjektivné stfedniho stupné
stupné bez vulgarismu (napt.: zloba, hnév, vztek, znechuceni,

pomluva, odpor, strach, zal, smutek apod.).

negativelLl

Autor vyjadril negativni emoce subjektivné nejnizsiho stupné
stupné bez vulgarismi (napf.: zloba, hnév, vztek, znechuceni,

pomluva, odpor, strach, zal, smutek apod.).

neutral

Text byl vytvofen s neutralni emoci (nespada do zadné s dal-

sich skupin).

positive

Autor vyjadfil pozitivni emoce (napt.: pochvalu, radost, pii-

padné positivni piekvapeni atd.).

Tab. 6.2: Popis nazvoslovi a vyznamu pro skupinu emocnich t¥id 2DET

XML nazev tiidy

Charakteristika tridy

anger Autor textu vyjadril hnév, zlost nebo vztek.
disgust Autor textu vyjadril odpor ¢i znechuceni.
fear Autor textu vyjadril strach ¢i obavu.
sadness Autor textu vyjadril smutek nebo zal.
surprise Autor textu vyjadril prekvapeni, zas, udiv.
joy Autor textu vyjadril radost ¢i Stésti.
none Autor textu nevyjadiil Zddnou z predchozich emoci (neutralni

obsah).

30




<?xml wversion="1.0" encoding="UTF-8"7>
<emotionsTrainData xml:lang="en">
<trainlUnit>
<emptionEvalParagraph>
<classTranger</classT>
<classldrnegativelZ</classld>
<term>nic nefunguje</term>
<termr>pfichiazim</term>
<term>neni moEny</terms
</emotionEvalParagraph>
<emotionEvalSentence>
<classTranger</classT>
<classldrnegativel2</classld>
<endingrnefunguie.</ending>
</emotionEvalSentence>
<emotionEvalSentence>
<classTranger</classT>
<classldrnegativell</classld:>
<endingraukce.</ending>
</emotionEvalSentence>
<emotionEvalSentence>
<classTranger</classT>
<classldrynegativel?«/classld>
<endingrkdo?</ending>
</emotionEvalSentence>
<authorr»customer</author>
<text xml:lang="c=">To snad neni moZny, tadyv nikdo nic nedéla,nic nefunguje.
T#i tydny nejdou vystavovat aukce. Ty penize o ktery pfichidzim mi jako
zaplati kdo?
</texts>
<3ource
<urlrzhttp://im.aukro.cz/phorum/<,/url>
<categoryrauction</category>
</source>
</trainUnit>
</emotionsTrainData>

Obr. 6.2: Priklad jednoho prvku trénovaci mnoziny ve formatu XML.

6.2.3 Tvorba nastroje pro hodnoceni prispévku

Vzhledem k relativni komplexnosti struktury prvka trénovaci mnoziny, vznikla po-
tfeba softwarového néastroje, ktery by umoznoval snadnéjsi hodnoceni prvki pro
hodnotitele skrze GUI (grafické uzivatelské rozhrani — Graphical User Interface)
a také automaticky kontroloval formalni spravnost pii hodnoceni prispévki. Dalsim
pozadavkem bylo umoznit export ohodnocenych ptispévki do XML soubort v poza-
dované struktute. Z téchto divodu byl vytvoren program v programovacim jazyku

Java s ndzvem Annotation Editor (viz. pfiloha 7 ktery v sobé zahrnuje vSechny
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vyse zminéné vlastnosti.

6.2.4 Distribuce emoc¢nich t¥id

Pti volbé zdroji prvki trénovaci mnoziny byl kladen diiraz na to, aby byl obsah pfi-
spévki emoc¢né bohaty a obsahoval hojny pocet rtiznych druhti pisemnych vyjadieni
emoci z riznych oblasti lidské ¢innosti. Dilezitym faktorem byla i rtiznorodost stylu
psani (formalnich i neformalnich). Jako vhodné zdroje p¥ispévki byly zvoleny blogy,
formalni i neformélni elektronické diskuze a dotazy na technické podpory. Prehled

o rozlozeni prvki napfi¢ emoc¢nimi t¥idami je mozné ziskat z obrazku [6.3]

400
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=
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pocet prvkii
(=]

157

en
=

100

52 63

[+] T T T
vulgar negativel3 negativel 2 negativel1 neLtral positive

emodcni fiida

Obr. 6.3: Zastoupeni prvkt emocnich tiid v trénovaci mnoziné.

6.3 Automaticka kontrola pravopisu a preklepu

Elektronickd textova komunikace je charakteristickd zvySenym procentem chybo-
vosti, preklept, chybéjicich nebo prehazenych pismen ve slovech, véetné slov vysky-
tujicich se bez diakritiky. Takovéto tvary se mohou negativnim zptsobem podilet
na vysledcich klasifikace a proto bylo snahou jejich pocet zredukovat.

Pro implementaci byl vyuZit nastroj, ktery je popsan v pramenu [5]. Vychazi
z knihovny Jazzy - The Java Open Source Spell Checker [21]. Tato knihovna umo-

znuje kontrolu pro nékolik svétovych jazykt v zavislosti na dostupném slovniku.
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Tyto slovniky mohou byt volné uzivateli upravovany a rozsifovany o vlastni vy-
razy. V pripadé identifikace preklepu ¢i pravopisné chyby je automaticky nabidnuta

i spravna varianta.

6.4 Implementace segmentace textu

Ukolem segmentace textu je rozélenit véty na tokeny, které jsou chapéany jako za-
kladni nositelé informace. Velmi ¢asto byvaji tvoreny pouze slovy vzniklymi rozdéle-
nim véty podle mezer a interpunkénich znamének. Nicméné, je nutné také zachovat
posloupnosti znaki, které by oddélené ztracely sviij vyznam. Z tohoto divodu byly
pii implementaci pouzity seznamy nejcastéji pouzivanych zkratek a emocnich ikon.
Dale bylo snahou zachovat datum a cas v ucelené podobé a tzv. Internetové tokeny,
které zahrnuji IP adresy, doménové adresy, adresy elektronické posty a URL.
Obrazek prezentuje vyvojovy diagram priitbéhu rozclenéni vstupniho textu
na tokeny. Nejdiive jsou ze vstupniho textu ofezany bilé znaky, coz jsou znaky od-
radkovani, odsazeni ¢i prebytecné mezery na zacatku a konci fetézce. Poté je fetézec
rozdélen dle mezer. Kazdy takovyto vznikly podietézec je kontrolovan na pfitomnost
specialni posloupnosti symbolti, at uz pomoci slovniku (zkratky, emo¢ni ikony) nebo
na zékladé porovnavani se vzorem za pomoci regularnich vyrazi (Internetové tokeny,
datum, ¢as, desetinné nebo zaporné ¢islo). V pfipadé nalezeni specialni posloupnosti,
je tato zachovana a oznacena za nedélitelny token v ramci dalsiho zpracovani. Podie-
tézec je déle kontrolovan na pfitomnost zakazanych symbola (pfevazné interpunkéni
znaménka) na jeho zac¢atku a konci. Pokud to predchozi zpracovani umoziiuje, jsou
takovéto znaky odstranény. Vystupni podoba tokend vznikne z podietézce rozdéle-
nim dle nalezenych tokenii v predeslém zpracovani, pfipadné jeho dalsim délenim
na zakladé pfitomnosti nékterého ze zakdzanych symbolt uvnitt fetézce (napiiklad
¢arka mezi slovy bez mezery). Pii implementaci byl kladen diraz i na zachovani

poradi vystupni posloupnosti tokentt vzhledem k podobé vstupniho textu.

6.5 Implementace filtrace tokeni

Filtrace tokeni slouzi k odstranéni prvki, které nemaji z hlediska dalsiho zpracovani
sémanticky vyznam nebo jsou statisticky nevyznamné pro dalsi zpracovani. Tento
krok mtize podstatné zlepsit vysledky klasifikace, jelikoz se jedna o jistou formu
odstranéni Ssumu. Pribeéh filtrace tokent ilustruje vyvojovy diagram na obr. [6.5]
Pro 1cel filtrace byla pouzita mnozina stop slov obsahujici 1763 zaznamu. Pro slova

obsahujici diakritiku byla uvedena i jejich varianta bez diakritiky, jelikoz v ramci
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Obr. 6.4: Vyvojovy diagram rozclenéni textu na tokeny.

elektronické komunikace se ¢asto tato varianta vyskytuje. Mnozina ojedinéle vysky-
tujicich se tokeni byla ziskana na zakladé statistické analyzy. Tato mnozina obsahuje
tokeny jenz se nevyskytuji vice jak jednou napii¢ vSemi prvky trénovaci mnoziny.

Tento postup si kladl za cil eliminovat ptreklepy a dalsi statisticky nevyznamné tvary.
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Obr. 6.5: Vyvojovy diagram filtrace tokent.

6.6 Lemmatizace

Lemmatizace spoc¢iva v transformaci tokent na jejich normalizovany neboli slovni-
kovy tvar (lemma). Tento krok pfedzpracovani byl do systému zafazen z nasleduji-

cich davodu:

e Redukce poctu zpracovdvanych tokeni — Cestina je charakteristickd velkym
mnozstvim skloniovanych slovnich tvari (jedné se o tzv. flektivni jazyk). Z hle-
diska strojového zpracovani textu je obména tvari slovni jednotky beze zmény
vyznamu nevyhodné, jelikoz jsou vSechny tvary zpracovany samostatné bez
piimé vazby. Nalezeni normalizovaného tvaru umozinuje podstatnou redukci
zpracovavanych tokentd. Tato operace vyznamové sjednoti skloniované tvary
a tim zjednodusi dalsi faze predzpracovani spolecné s potencionalnim zlepse-
nim vysledku klasifikace.

o FEfektivita vyhledavdni v lexikdlni databdzi — V lexikélnich databazich (napf.
Cesky WordNet) jsou slova a slovni spojeni pfevazné uvedena v normalizo-

vaném (slovnikovém) tvaru. Tento tvar je nutné znat v piipadé, Ze chceme
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vyuzit sémantické vazby mezi slovy a slovnimi spojenimi, které se v takovéto

databazi vyskytuji.

Pro implementaci lemmatizatoru byl vyuzit nastroj, ktery je popsan v pra-
menu [34]. Vychéazi ze systému LemmaGen [22]. Tento systém vyuzivad pro auto-
matickou lemmatizaci technik strojového uceni. Pfedpoklada pritomnost zna¢ného
souboru slov v normalizovaném tvaru (trénovaci mnozina). Uréeni lemma nezna-
mého slova je realizovano zarazenim do jedné ze t¥id normalizovanych tvari jenz
byly odvozeny na zakladé trénovaci mnoziny. Z toho vyplyva, ze problém lemmati-
zace je transformovan na problém klasifikace.

Pravidla pro lemmatizaci odvozenad systémem LemmaGen, jsou ulozena v ci-
telné podobé v textovém souboru, coz umoznilo jejich zaclenéni do systému pro
rozpoznavani emoci. Podle autorti v pramenu [22] je LemmaGen v soucasnosti je-
den z nejucinnéjsich verejné dostupnych lemmatizatori pouzitelny napti¢ nékolika

evropskymi jazyky.

6.7 Vyuziti lexikalni databaze Cesky WordNet

Hlavnim cilem transformace tokent byla celkova redukce poc¢tu analyzovanych slov.
Za timto ticelem byla vyuzita lexikalni databaze Cesky WordNet. Vyvojovy diagram
na obr. ilustruje posloupnost krokt pouzitych pro transformaci vstupniho tokenu
na vystupni.

Lexikalni databaze byla pouzita zejména pro hledani hyperonymicky vztaht, jenz
prifazuji k jednotlivym synsetiim synsety s obecnéjsim vyznamem. Synsety jsou za-
kladni stavebni jednotkou lexikalni databéaze. Jednotlivé prvky synsetu jsou nazy-
vany literaly (viz. kap. . Zaroven bylo vyuzito znalosti klicovych slov prislusicich
k jednotlivym prvkim trénovaci mnoziny pfi jeji tvorbé a také znalosti domény ze
které prvek pochazi. Nahrazeni klicovych slov, jenz hrala podstatnou roli pfi urco-
vani vysledné emoce prispévku, obecnéjsim vyznamem bylo chapano jako nezadouci
z pohledu klasifikace. Z toho divodu byl vytvofen doménovy slovnik kli¢ovych slov.
Napiiklad kli¢ové slovo Skoda v doméné automobiléi mé s velkou pravdépodobnosti
jiny vyznam, nez stejné slovo v jiné doméné. V zavislosti na doméné byly tedy urcité
tokeny zachovany v ptvodni podobé.

V réamci dalsiho zpracovani jsou pro vstupni token vyhledavany vSechny synsety
v lexikalni databazi, jejichz literaly obsahuji fetézec obsazeny v tokenu. Pokud ale-
spon jeden synset existuje, je proveden vybér nejvhodnéjsiho literalu. Kritéria pro
vybér byla: maximalni podobnost mezi tokenem a literalem, spole¢né s minimalni

hodnotou vyznamu pfifazenou jednotlivym literaltim (v lexikalni databazi Cesky
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WordNet ma kazdy literal prifazenou ¢iselnou hodnotu vyznamu: tzv. sense num-
ber).

V zévislosti na slovnim druhu je poté vyhledan hypernym, tj. synset s obecnéjsim
vyznamem. Pro pfidavna jména, piislovce a slovesa je vyhledan kofenovy hypernym
stromu jenz je tvoren heperonymickymi vazbami. U podstatnych jmen neni mozné
nahradit token korenovym hypernymem, jelikoz ten je pro vSechna podstatna jména
spoleény (entita). Tim by doslo k nezaddoucimu piilisnému zobecnéni. V rovnici

Hgyn — 3

C’NODE = # (61)

predstavuje Cnopg pocet uzli o které je mozné se posunout v rdmci stromu tvo-
feného hyperonymickymi a hyponomickymi vazbami u podstatnych jmen. Hgyn je

aktudlni hloubka uzlu (synsetu) v ramci stromu, tj. délka cesty od kofenového uzlu.

6.8 Tvorba vektorového modelu

Pro potfeby dalsiho zpracovani uéicim se algoritmem podpturnych vektora (SVM)
bylo nutné zménit vyjadreni textu pomoci posloupnosti tokent do jiné podoby. Byla
zvolena reprezentace textu pomoci vektorového modelu, tzn. vyjadieni dokumentu
(zde posloupnost tokentl) v n dimenzionalnim prostoru R", kde n je pocet tokenii
v ramci celého korpusu (respektive jeho ¢asti uréené pro trénovaci mnozinu). Pro
urc¢eni vahy jednotlivych slozek vektoru byla nejdiive vypocitana cetnost vyskytu

tokenu v ramci dokumentu podle vztahu [29]:

0, t(t,d) =0

1+ log(1+ log(ts(t,d))), jinak (6.2)

TF(t,d) = {

kde t(t, d) vyjadiuje pocet vyskytl tokenu ¢ v dokumentu d.
Dale podle nasledujiciho vztahu byla vypoctena dilezitost tokenu v ramci celého

korpusu [29]:

1+N
dr (1)

kde N je pocet vsech dokumenti v korpusu a df(t) vyjadiuje pocet dokumenti

IDF(t,d) = log (6.3)

obsahujici token t.
Néasobenim a dostavame vztah pro vypocet vysledné vahy tokenu v do-

kumentu (pfislusné slozky vektoru v modelu dokumentu) [29]:

TF-IDF(t,d) = TF(t,d) - IDF(t, d) (6.4)
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Obr. 6.6: Vyvojovy diagram transformace tokenti s vyuzitim lexikalni databéze.

6.9 Selekce atributu

Selekce atributi ma za kol vybrat z vytvoreného vektorového modelu optiméalni
mnozinu prvki (zde atributt), které budou mit vliv na tvorbu modelu klasifika-
toru. I pres pfedchozi kroky v predzpracovani (filtrace tokenti), obsahuje podle pra-
menu [13] vektorovy model dokumentu stale mnoho irelevantnich atributi, jejichz
odstranénim snizime vypodetni a pamétovou narocnost. Vhodnou volbou selekénich
mechanizmi dokonce miizeme zleps$it vysledky klasifikace. Atribut je v této souvi-
slosti chapan jako jeden token z emocniho korpusu, ktery ma pro jednotlivé doku-
menty pfifazenou riznou hodnotu na zakladé algoritmu TF-IDF.

Selekce atributii byla realizovana ve dvou krocich, které budou néasledné popsany.
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6.9.1 Korelaéni koeficient

Prvni krok selekce atributt je realizovan pomoci vypoc¢tu Pearsonova korela¢niho
koeficientu. Pro atributy X a Y se jedna o podil kovariance s nasobkem smérodat-
nych odchylek obou atributi podle vztahu [3], [36]:

rpoc(X,Y) = ni:l = (6.5)
fe-o Euv?

k odstranéni jednoho z dvojice atributiti dojde v pripadé, ze absolutni hodnota ko-

relacniho koeficientu je vétsi nez 0,95.

6.9.2 Evoluc¢ni optimalizace

Druhym krokem selekce atributii je pouziti genetickych algoritmu [9], [I8]. Tyto
algoritmy byvaji zejména vyuzivany k Teseni optimalizacnich tloh v pripadé, ze
neni mozné explicitné stanovit postup feseni dané tulohy. Jsou zalozeny na priro-
dnich zakonech evoluce a pfirozeného vybéru. Hledani optimalniho feSeni probiha
formou soutéze v rdmci populace. Obrézek [6.7] ilustruje princip ¢innosti genetického
algoritmu pro optimalni vybér mnoziny atributi. Kazdy jedinec v dané populaci
vyjadfuje jedno konkrétni feSeni problému (mnozina vybranych atributi). Je vy-
poctena fitness funkce (zdatnost) kazdého jedince prostfednictvim aplikace klasifi-
katoru a 10-ti nasobné kiizové validace. Vystupem fitness funkce je tedy hodnota
F-skére (vyjadfeno vztahem pro danou mnozinu atributt. V ptipadé, ze néjaky
jedinec v populaci feSeni dosdhl maximalni mozné hodnoty fitness funkce nebo se jiz
jedné o hrani¢ni (pfedem stanovenou) generaci Feseni, algoritmus skonéi. V pfipadé,
ze tomu tak neni, dojde ke generaci nové populace feSeni prostiednictvim selekce

a genetickych operatort kiizeni a mutace.

Pivedni N
it Vypocet
raziczeni
i fitness funkce
afributd

I r'y
Generovani

START nové populace
Feseni

KONECG - vystup:
optimalni
mnaZing atributl

Selekoe

Krizeni

Obr. 6.7: Princip ¢innosti genetického algoritmu pii vybéru atributi.
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Parametry genetického algoritmu, které byly pouzity pri selekci atributii jsou

uvedeny v tabulce [6.4

6.10 Volba algoritmu pro klasifikaci

Algoritmus podpirnych vektord (SVM) byl pouzit pro vytvofeni modelu klasifi-
katoru jelikoz se jiz mnohokrat ukazal jako vhodny zptusob klasifikace textovych
dokumentt [13], [7]. Implementace SVM byla zaloZena na knihovné LIBLINEAR,
jenz byla prezentovana v pramenu [12]. Jeji vyhodou je optimalizace pro klasifikaci
prvki s velkym mnozstvim atributi. V souladu s [20] bylo pouzito RBF (Radial
Basis Function) jadro. Tento typ vyuzivd nelinedrniho mapovani vzorkt do pro-
storu s vyssi dimenzi. Na rozdil tedy od linearniho jadra umoznuje fesit i pripady
kdy je vztah mezi tfidami pro klasifikaci a vzorky nelinearni. Hledani optimalnich
parametri C' a € potfebnych pro vytvofeni modelu klasifikatoru je uveden v ¢asti
7.2

6.11 Tvorba vektorového modelu pro prvky te-

stovaci mnoziny

Prvky testovaci mnoziny prochéazi stejnymi kroky predzpracovani textu jako tomu
bylo u prvka trénovaci mnoziny. Problém nastava pii tvorbé vektorového modelu
dokumentu dle TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). Tento mo-
del pro urceni vah bere v tivahu cCetnost vyskytu daného tokenu jednak v ramci
dokumentu, ale také v rameci celého souboru dokumenti (v tomto piipadé testovaci
mnoziné). V piipadé, Ze by byl timto zptsoben pro testovaci mnozinu vytvoren novy
vektorovy model, obsazené tokeny a k nim odpovidajici vahy by byly zcela odlisné od
vektorového modelu, ktery vznikl po trénovaci fazi. Takovyto stav je nezadouci, jeli-
koz model klasifikatoru je vytvofen a nastaven na zakladé prvka trénovaci mnoziny
a tudiz by byla presnost klasifikace podstatné snizena.

Snahou bylo tedy mapovat tokeny prvku testovaci mnoziny na prvky trénovaci
mnoziny a k nim odpovidajici vahy. Vzhledem k bohatosti jazyka neni mozné zaru-
¢it, ze dany token z prvku v testovaci mnoziné je také obsazen v nékterém z prvki
testovaci mnoziny. Z tohoto divodu byla pro tento tcel vyuzita lexikalni databaze
Cesky WordNet, ktera obsahuje sémantické vazby mezi slovy a slovnimi spojenimi.
Diky tomu je umoznéno provést odpovidajici mapovani i v ptfipadé, ze dany token

neni explicitné obsazen v testovaci mnozin€. Vyvojovy diagram na obr. ilustruje
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posloupnost krokt, které byly v ramci procesu mapovani tokenu z testovaci do tré-

novacl mnoziny pouzity.

START

TM = mnofina transformovanych tokanl
pouZita v renovaci mnozing
WN = lexikalni databaze Cesky WordNet
T_IN = vstupni token prvku testovaci mnazinyg

synsot = zAakladni stavebni jednotka
lexikalni databsaze

literal = jednotlivé prvky synsetu jsou
nazyvany literaly

AND
MNE
wistuje synset pro NE n @ KONEC -
T_IN uvnitf WN 7 - wystup T_IN
ANO
i
5 = MnoZina vEach synsatd jenZ majl s T_IN
nejakou semantickou vazbu v WN
L = MnoZina literald, vznikne whednim viech
literall pro wSechny synsety v S
L 2
. . KONEGC -
Je L prazdna? NO————— istup T IN
NE
L 4
it = Proni prvek v L
KOME -
© * vysiup it

——NE:

Obr. 6.8: Vyvojovy diagram mapovani tokenti testovaci mnoziny na tokeny trénovaci

mnoziny.
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Tab. 6.3: Popis XML elementti formétu trénovaci mnoziny

Nazev elementu Povinné Nepovinné | Popis
emotionsTrainData trainUnit - Kofenovy element, miize obsaho-
vat libovolny pocet elementt tra-
i Unait.
trainUnit emotion- source Reprezentuje prvek z trénovaci
Evaluation, mnoziny.
autor, text
emotion- class?, term Reprezentuje ohodnoceni pridru-
EvalParagraph classld zeného textu jednim hodnotitelem.
class7 - - Musi obsahovat jednu emocni
tridu ze skupiny tiid 1DET.
class1ld - - Musi obsahovat jednu emocni
tridu ze skupiny tiid 2DET.
term - - Musi obsahovat klicové slovo nebo
vice slov (fréze), které hralo pod-
statnou roli prfi vybéru dané
emocni tiidy.
emotionEvalSentence | class7, - Reprezentuje ohodnoceni jedné
classld, véty jednim hodnotitelem.
ending
ending - - Musi obsahovat ftetézec, ktery
jednoznac¢né identifikuje ukonceni
véty v ramci celého pridruzeného
textu.
author — — Mozné hodnoty: customer, busi-
ness, forum. Blize specifikuje pu-
vod pfispévku.
text - - Piispévek (v pavodni podobé, tzn.
bez opravy pravopisu a preklepi).
source url, cate- | - Element reprezentujici zdroj pri-
gory spevku.
url - - URL (jednotny lokator zdroju —
Uniform Resource Locator).
category — - Kategorie (doména) ptispévku. Je

mozné definovat v podstaté libo-
volné, ale musi byt pozdéji dodr-

zovany napri¢ prvky.
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Tab. 6.4: Parametry genetického algoritmu

Parametr Nastaveni
pevné stanoveny pocet atributii pro jedno reseni NE
minimalni pocet atributi pro jedno reseni 1
velikost populace 30
maximalni pocet generaci feseni 30
selekéni mechanizmus turnajova selekce
¢ast populace podilejici se v turnaji 0,25
zachovani nejlepsiho jedince v populaci NE

typ kiizeni uniformni

pravdépodobnost mutace

(pocet_atributi)~?

pravdépodobnost kiizeni

0,5
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7 VYSLEDKY

7.1 Metodika hodnoceni uspésnosti klasifikace

Pro vyhodnoceni tspésnosti klasifikace byly pouzity nasledujici metriky a principy.

7.1.1 Presnost (Precision)

Presnost pri klasifikaci je pomér poctu spravné zarazenych dokumenttt do dané ka-

tegorie ku poc¢tu vsech zarazenych dokumentt do dané kategorie [14]:

Ntp

P= Nrp + Npp = =

kde Ntp vyjadiuje pocet spravné zafazenych do kategorie (true positive) a Npp

pocet chybné zarazenych do dané kategorie (false positive).

7.1.2 Vytéznost (Recall)

Vytéznost pii klasifikaci je pomér poctu spravné zarazenych dokumentt do dané

kategorie ku poc¢tu vSech relevantnich dokumenti v rdmci dané kategorie [14]:

NTP

R=——7
Ntp + Npx

i (7.2)

kde Ntp vyjadfuje pocet spravné zafazenych do kategorie (true positive) a Npy

pocet chybné nezarazenych do dané kategorie (false negative).

7.1.3 F-skore (F-score)

Kompromisni hodnotou mezi pfesnosti a vytéznosti je F-skére vyjadiené vztahem [14]:

P-R
oy (7.3

kde P vyjadfuje presnost (vztah a R vytéznost (vztah[7.2).

F, score — 2

7.1.4 10-ti nasobna kriZzova validace

Jako vhodny zpiisob validace byla zvolena 10-ti nasobna kiizova validace, kdy v de-
seti krocich byla vzdy pouzita jedna desetina prvkl z trénovaci mnoziny pro tucely
validace. Zbytek byl pouzit jako trénovaci mnozina. Vysledky z jednotlivych kol
(presnost a vytéznost byly pro urceni vysledné hodnoty zprimeérovany.
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7.2 Hledani optimalnich parametri pro SVM

Implementace SVM s RBF jadrem na zdkladé knihovny LIBLINEAR [12] m4 dva
parametry: C' a e. Tyto parametry ovliviiuji tvorbu modelu klasifikatoru a neni
mozné urcit predem jaké hodnoty parametrtit budou idealni pro danou trénovaci
mnozinu a feseny problém. Z tohoto divodu musely byt tyto parametry stanoveny
experimentalné. Optimalni parametry byly hledany pro t¥i modely klasifikatori tex-
tovych dokumentt: detekce negativnich + vulgdrnich emoci (sdruzuje t¥idy vulgar
a negativeL1-negativeL3 ze skupiny 1DET), detekce pozitivnich emoci (odpovida
tiidé positive ve skupiné 1DET) a detekce neutralnich emoci (odpovida tiidé ne-
utral ve skupiné 1DET). Jako vhodny néstroj k validaci jednotlivych nastaveni
byla zvolena 10-ti nasobnd kiizova validace, jejimz vystupem byla hodnota F-skére
(viz. vztah . Volba parametru € i rozsahu hodnot C' probéhla v souladu s prame-
nem [20]. Zavislosti F-skére na hodnoté C' a parametru € jsou uvedeny v grafech:
pro model klasifikdtoru pro detekci negativnich emoci + vulgarnich ptispévki,
pro model klasifikdtoru pro detekci pozitivnich emoci a pro model klasifikdtoru
pro detekei neutralnich emoci. V pfipadé neutralnich emoci (graf , bylo nejvys-
stho F-skoére dosazeno pii nizkych hodnotach C'. Kviili lepsi rozlisitelnosti je proto

graf zobrazen pouze v rozsahu 0-1,2 na ose x.

o 5
= N

0,79

Fscore

O,?? T T T T T 1

| —£=0001953 —£=0,125 —e=05 —¢e=4]

Obr. 7.1: Zavislost F-skére na hodnoté C' a parametru e pfi detekci negativnich

emoci a vulgarnich prispévku.

Optimalni nalezené parametry pro jednotlivé typy modelu klasifikatoru jsou uve-

deny v tabulce [7.1
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Obr. 7.2: Zavislost F-skére na hodnoté C' a parametru e pii detekci pozitivnich

emoci.
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Obr. 7.3: Zavislost F-skére na hodnoté C' a parametru e pii detekci neutralnich

emoci.

7.3 Uspésnost klasifikace

Vytvoreny systém klasifikoval textové dokumenty do t¥i emoc¢nich t¥id: negativni +
vulgarni (sdruzuje ti¥idy wvulgar a negativeL1-negativeL3 ze skupiny 1DET), posi-

tivni (odpovida t¥idé positive ve skupiné 1DET') a neutralni (odpovida t¥idé neutral
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Tab. 7.1: Optiméalni parametry pro tvorbu modelu klasifikatoru

Typ klasifikace C €
detekce negativnich emoci 9 0,001953
detekce pozitivnich emoci 32 0,001953
detekce neutralnich emoci | 0,001953 0,5

ve skupiné 1DET). Klasifikace probihala nezavisle, tzn. ze vytvoreny model klasifi-
katoru s idedlnimi parametry (viz. ¢ast byl pouzit na celou trénovaci mnozinu
pro kazdou z t¥id zvl&st. Byly vytvofeny rizné scénére klasifikace, které jsou uve-
dené v tabulce [7.2] Tyto scénafe modifikuji systém tak, Zze z né&j odebiraji vzdy
néjakou cast. Zamérem bylo porovnani vytvoreného systému s riznymi modifika-
cemi, tak aby bylo patrné, jestli pfipadna chyba v navrhu negativné neovliviiuje

vysledky klasifikace.

Tab. 7.2: Definice scénait pro klasifikaci

Nazev scénare Popis

kompletni Predstavuje pouziti kompletniho vytvofeného systému se

vSemi jeho castmi.

bez selekce atributi Predstavuje pouziti systému bez vsech krokt v ramci se-
lekce atributt (evoluéni optimalizace a selekce na zakladé

korela¢niho koeficientu).

bez WordNet Predstavuje pouziti systému bez lexikalni databaze Cesky
WordNet pro hledani hyperonimickych vztahi a redukei

dimenze slov.

bez lemmatizace Predstavuje pouziti systému bez lemmatizatoru.

bez filtrace tokeni  Predstavuje pouziti systému bez filtrace tokenti na za-

kladé seznamu stop slova a statistické analyzy.

bez aut. opravy Predstavuje pouziti systému bez automatické opravy pie-

klepti, pravopisu a slov vyskytujicich se bez diakritiky.

Vysledky klasifikace do jednotlivych emocnich tiid v zavislosti na pouzitém scé-
néafi zobrazuje tabulka [7.3] kde jsou uvedeny hodnoty pfesnosti P, vytéznosti R
a F-skére F..oe. Graf ilustruje hodnoty F-skére uvedené v tabulce

Vysledky ukazuji, Ze vytvoreny systém (scénaf kompletni) dosahuje nejvyssich

hodnot F-skére napii¢ vSemi tiidami. To poukazuje na fakt, ze zvolené kroky v pred-
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Tab. 7.3: Vysledky klasifikace v zavislosti na pouzitém scénafi a emocni t¥idé

L. negat.+vulg. pozitivni neutralni
Scénar N . .
S A A | o | R
kompletni 0,893 | 0,862 | 0,877 | 0,838 | 0,838 | 0,868 || 0,886 | 0,886 | 0,886
bez selekce a. || 0,717 | 0,745 | 0,731 | 0,690 | 0,668 | 0,679 | 0,691 | 0,713 | 0,702
bez WordNet | 0,745 | 0,865 | 0,801 | 0,757 | 0,821 | 0,787 | 0,805 | 0,842 | 0,823
bez lemma. 0,691 | 0,814 | 0,748 || 0,668 | 0,807 | 0,731 || 0,756 | 0,842 | 0,797
bez filtrace 0,780 | 0,780 | 0,780 || 0,683 | 0,662 | 0,672 || 0,795 | 0,760 | 0,777
bez opravy | 0,867 | 0,782 | 0,823 || 0,677 | 0,797 | 0,732 | 0,7719 | 0,757 | 0,764

zpracovani textu a pri selekci atributi negativné neovlivnili dosazené vysledky. Lze
vysledovat, ze selekce atributi@ byl postup, jenz mél velky vliv na presnost kla-
sifikace. Tento fakt se projevil u vsech emocnich tiid, kdy tspésnost klasifikace
vyrazné poklesla pfi odstranéni selekce atributti (scénaf bez selekce atributi). Za-
jimavym ukazatelem je také isp&Snost nalezenych slov v lexikalni databazi Cesky
WordNet (viz. tabulka [7.4), jenz mé pozitivni vliv na dalsi zpracovani. Zde je pa-
trny velky vliv zafazeni lemmatizatoru do systému, ktery pievede sklonované tvary
slov do normalizovaného (slovnikového) tvaru. Lemmatizator zvySuje procentualni
tspésnost nalezeni slov v databézi z 27 % na 64 %. Dtavody pro netspésné vy-
hledavani slov v databézi jsou nasledujici: slova nepfevedenéd do normalizovaného
tvaru (chyby lemmatizétoru), slova bez diakritiky a s preklepy (chyby automatické

opravy), nepfitomnost urcitych slov v databazi (nedostatky lexikalni databaze).

Tab. 7.4: Uspésnost vyhledavani v lexikalni databazi v zavislosti na pouzitém scénéri

Scénar Uspésnost nalezenych slov [%]
kompletni 64
bez lemmatizace 27
bez filtrace tokent 41
bez aut. opravy 58
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Obr. 7.4: Zavislost F-skére na pouzité metodé klasifikace.

7.4 Pric¢iny pro chybnou klasifikaci

Byla provedena analyza vystupt klasifikace a na jejim zakladé byly zjistény nasle-
dujici mozné pfic¢iny nepfesnosti pti klasifikaci.

Prvni soubor piikladi je uveden v tabulce[7.5 Jedné se o ironické texty, které jsou
charakteristické tim, ze vyjadiuji néco jiného nez je v nich ve skutec¢nosti napsano.
Clovék dokaze na zakladé pfirozené inteligence, piipadné i diky kontextu pochopit
jejich skutecény vyznam. Nicméné z hlediska strojového zpracovani je pochopeni

skute¢ného vyznamu obtiznym tkolem.

Tab. 7.5: Chybna klasifikace - ironie

Cislo | Véta

1 To hodnoti situaci ten pravej.

2 To snad neni ani pravda, zcela neuvéfitelny, neskutecny!
3 Jak je krasné u koryta, ze.

Elektronicka textova komunikace je charakteristickd zvysenym procentem slov

vyskytujicich se bez diakritiky (pfipadné s pteklepy). Toto pouzity systém automa-
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tické opravy nedokazal vzdy dostatecné eliminovat. Tabulka ilustruje ptvodni
podobu vét a stav po automatizované opravé. Je patrné, ze ne vzdy doslo k opravé
slov bez diakritiky. Takovato slova nebylo mozné dale zpracovavat pomoci lexikalni
databaze a tim dochazelo k negativnimu ovlivnéni vysledku klasifikace. Navic obcas

dochézelo i ke zméné vyznamu slova a tim i celé véty (viz. priklad 3 v tabulce).

Tab. 7.6: Chybna klasifikace - chyby automatické opravy

Oznadeni Véta

puvodni 1 Auta pozvolna vytesnuji chodce s tim jak kazda socka (viz ten
imbecil nize) si nejakou tu ohyzdnou smrdutou plechovku (na

lyzink) koupi

po opravé 1 || auta pozvolna vytesané€jsi chodce s tm jak kazaa socka viz ten
imbecil knize si nijakou tu ohyzdnou smrdutou plechovku na

lyzin koupi

puvodni 2 a pak cela stastna ze se na ten pekac konecne zmohla machruje

a jezdi co nejvice aby vsichni videli ze i on na to ma

po opravé 2 || a pak cela sytostni ze se na ten pekar kankan zmohla machruje

a jezd co nejvice aby vsichni vidéli ze i on na to ma

ptvodni 3 To hodnoti situaci ten pravej.

po oprave 3 || to hodnoti situaci ten plavej

Dalsim charakteristickym znakem elektronické textové komunikace je, ze lidé
¢asto nevystupuji pod svymi skute¢nymi jmény, ale pod riznymi pfezdivkami (pfe-
devsim u diskuzi, socidlnich sitich apod.). V ptipadé, ze prezdivka je slovnikovym
vyrazem a navic nese sama o sobé urcity emocni naboj, mtze dojit pii jejim po-
uziti v textu chybné ke zméné vysledna emoce véty (viz. priklad 1 v tabulce .
Toto nebyl ¢asty jev, nicméné se vyskytoval. Dalsim pfi¢inou byla nevhodna filtrace
tokenti na zakladé mnoziny stop slov (viz. piiklad 2 a 3 v tabulce , kdy pii od-
stranéni stop slov dochézelo v nékterych piipadech ke zméné vyznamu (a tim padem
i vysledné emoce). Také chyby lemmatizatoru byly pfi¢inou nespravné klasifikace.
Toto je ilustrovano na prikladu 4 v tabulce kde kromé chybného nahrazeni slova
slovnikovym tvarem doslo také k nezddouci modifikaci klicového slova. Nepfesnosti
klasifikace byly také zptisobené chybami pfi hledani hyperonimickych vztahi v lexi-
kalni databazi Cesky WordNet, protoze nékteré zdznamy v databazi maji prifazeno
nekolik vyznami. V piipadé, Ze byl pro dalsi zpracovani zvolen Spatny vyznam, do-
slo k volbé nespravné vétve hyperonymického stromu a tim padem i k chybnému

nahrazeni slova obecnéj$im vyznamem (viz. ptiklad 5 v tabulce [7.7). Dalsim fakto-
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rem mize byt nekonzistentni hodnoceni prvki trénovaci mnoziny, jelikoz ta vznikala

prubézneé priblizné osm mésicti. Rizné vyrazy mohou vyvolavat rozdilné emoce v za-

vislosti na case. To plati zejména u nazvu stati, instituci, firem, vyrobkt apod.

Tab. 7.7: Chybna klasifikace - ostatni

Oznadeni

Véta

1

Lotfe ja jsem to fikala.

2.1 ptvodni

Neni snad nic co by se mi u vas nelibilo.

2.2 po filtraci

neni snad nelibilo

3.1 ptvodni

je to kariérni ufednik bez patere

3.2 po filtraci

kariérni urednik patete

4.1 ptivodni

ale vétsinou jsou to Smejdi kteri se nikde jinde neuzivi

4.2 po filtraci

vétsinou jsou Smejdi nikde jinde neuzivi

4.3 po lemma.

vétsina jsa Smejit nikde jinde neuzivy

5.1 ptvodni

mili rybarsti pratelé velmi rad vSem oznamuji ze nase diskuse

nese ovoce

5.2 po filtraci

mili rybarsti pratelé velmi rad oznamuji diskuse nese ovoce

5.3 po lemma.

mily rybarit pritel velmi rdd oznamovat diskuse nést ovoce

5.4 po WordNet

mily vzit kamarad velmi rad oznamovat akt hnout prostifedek

reprodukce
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8 MOZNOSTI ROZSIRENI SYSTEMU

Jednotlivé casti vytvoreného systému mohou byt dale rozsiteny. Zde jsou uvedeny

nékteré navrhy, které mohou potencionalné zvysit aspésnost klasifikace:

e Hodnoceni trénovaci mnoZiny vice hodnotiteli — Jelikoz jsou prvky trénovaci
mnoziny hodnoceny lidmi podle jejich subjektivniho dojmu, mtzeme predpo-
kladat, ze napri¢ prvky trénovaci mnoziny nalezneme jistou nekonzistentnost
v hodnoceni. Pii hodnoceni trénovaci mnoziny napi. deseti hodnotiteli a na-
sledném pramérovani jejich hodnoceni, by mohlo byt dosazeno kvalitnéjsi (ob-
jektivngjsi) trénovaci mnoziny, kterd je zakladem u metod zaloZenych na stro-
jovém uceni.

o Automatickd aktualizace trénovaci mnoziny a slovniku klicovijch slov — Existu-
je i casova platnost pro hodnocené prvky trénovaci mnoziny, pripadné klicova
slova a slovni spojeni, kterda jsou mapovana na danou emoci. Jinymi slovy,
rizné vyrazy mohou vyvolavat rozdilné emoce v zavislosti na case. To plati
zejména u nazvu stati, instituci, firem, vyrobkt apod. Pro ziskani ¢asové ne-
zavislosti by tedy systém mél obsahovat i ¢ast, ktera by dokazala odpovidajici
zdroje aktualizovat a to nejlépe automatizovanym zptisobem s vyuzitim sta-

vajicitho sytému pro klasifikaci textovych dokument.

e Optimalizace automatickeé opravy preklepti a slov bez diakritiky — Ackoliv pou-
zitd knihovna pro opravu pieklept, pravopisnych chyba a slov bez diakritiky
(viz. pramen [21]) umoziuje detekovat chybna slova, ne vzdy je vybrana opti-
malni varianta opravy z nabizenych moznych. To je ddno zejména faktem, ze
knihovna je primarné urcend pro grafické uzivatelské rozhrani, kdy uzivatel
pripadné chyby dokéaze sam korigovat. Jeden z moznych zpisobi optimalizace
je vytvoreni databaze dvojic ¢i trojic slov, které se v textu bézné spolecné
vyskytuji. Na zakladé takto vzniklych databazi by posléze bylo mozné vybirat

nejpravdépodobnéjsi variantu k opravé z nabizenych moznych.
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9 POROVNANISYSTEMU S JINYMI PRACEMI

Pro porovnani navrzeného a vytvoreného systému se systémy podobného druhu bylo
pouzito nékolik praci, které se zabyvaji problematikou rozpoznavani emoci z textu.

Prace v ramci SemEval-2007 [33] zkoumala detekci emoci z anglicky psanych
textl, metoda vychazela ze strojového uceni a nejlepsSich vysledkt bylo dosazeno
pii pouziti algoritmu SVM. Navic pro ziskdni sémantickych vztaht mezi jednotli-
vymi slovy bylo vyuzito WordNet-Affect, coz je rozsifeni anglické lexikalni databaze
WordNet. Ackoliv byl navrh systému velmi podobny systému navrzeném v ramci
této diplomové préce, systém pro anglicky jazyk dosahoval pfiblizné o 10-15 % nizsi
presnosti pri klasifikaci textovych dokumentt. Jednim z divodd miize byt fakt, ze
ve vySe zminéné praci bylo provedeno jemnéjsi déleni emocnich t¥id.

Dalsi systém podobného typu byl navrzen pro ¢instinu (viz. pramen [35]), jenz
mimo jiné vyuziva také algoritmus SVM. Rozdéleni emocnich tiid bylo velmi po-
dobné. Uspésnost detekce negativnich a pozitivnich emoci byla pfiblizné stejna jako
uspésnost prezentovana v této praci, pouze v detekci neutralnich emoci predcil
systém urceny pro ¢insky jazyk zde prezentovany systém priblizné o 4 %.

Jiny zptisob detekce emoci v ¢insky psanych textech je mozné nalézt v pra-
menu [38]. Nejdfive byla vyuzZita lexikalni databaze pro redukeci poétu vyskytujicich
se slov a reprezentaci textu pomoci sémantickych znacek a atributt. Poté byly vy-
hledavany podobnosti mezi vhodné transformovanou vétou urcenou ke klasifikaci
a odpovidajicim vzorem jenz byl namapovan na danou emoci. Pfi stejném rozdeé-
leni emoc¢nich t¥id v ¢lanku prezentovany systém vykazoval o 15-20 % nizsi hodnoty
F-skore.

Dalsi zpisob detekce emoci v textu pro ¢insky jazyk je uveden v pramenu [39].
Tento systém je naopak postaven prevazné na metodé strojového uceni a poro-
vnava rizné algoritmy pro klasifikaci, véetné SVM. Systém vytvofeny v ramci této
diplomové préace dosahuje pfiblizné o 30-40 % lep$ich vysledki pii klasifikaci.

Zde uvedené srovnani bere v tivahu pouze vysledky tspésnosti klasifikace, pti-
padné zakladni pristup k navrhu a implementaci systémti. Nezahrnuje odlisnosti lin-
gvistické struktury jazyka a tudiz se jedna pouze o zjednodusené srovnani. Z vyse
uvedeného je patrné, ze navrzeny a vytvoreny systém predci z hlediska tispésnosti
klasifikace systémy, jenz pro urcovani emoci vyuzivaji pouze metod strojového uceni.
Zaroven dosahuje podobnych nebo lepsich vysledkt pii klasifikaci textovych doku-
menti jako systémy, které pro urcovani emoci vyuzivaji kromé strojového uceni také

vzajemnych sémantickych vztahi mezi slovy (lexikalni databaze).
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10 ZAVER

V ramci této prace byl proveden prizkum soucasnych pristupi k rozpoznavani emoci
v textu spolecné s teoretickym rozborem zakladnich technik pouzivanych pii dolo-
vani znalosti z textu.

Hlavnim pfinosem této prace je navrh a implementace systému pro rozpozna-
vani emoci v Cesky psanych textech, véetné stanoveni optimalnich parametrti pro
jednotlivé modely klasifikatoru, zhodnoceni jejich ispésnosti a porovnani se systémy,
které byly vytvoreny pro jiné svétové jazyky. Dalsim prinosem je prezentace vysledki
klasifikace textovych dokument do pfedem definovanych emocnich tiid a zhodno-
ceni nékolika pristupi ke klasifikaci s riznymi modifikacemi navrzeného systému.
Mezi dalsi prinosy patii navrh formatu a vytvoreni pocetné trénovaci mnoziny skla-
dajici se z realnych prispévki a jejich manualni ohodnoceni. Jako vedlejsi produkt
vznikl softwarovy nastroj, ktery umoznuje hodnoceni prvki trénovaci mnoziny skrze
grafické uzivatelské rozhrani a umoznuje nasledny export do XML souborti v poza-
dované podobé.

Dosazené hodnoty F-skdre, jenz je jednim z méritek tspésnosti klasifikace do pre-
dem definovanych emoc¢nich tiid, byly nasledujici: 0,877 pro tfidu negativni+vulgarni,
0,868 pro tfidu positivni a 0,886 pro tiidu neutralni. Bylo vytvoreno né€kolik scénari
klasifikace: kompletni, bez selekce atributti, bez WordNet, bez lemmatizace, bez fil-
trace tokent a bez automatické opravy pravopisu. Vyjma scénaie kompletni, kazdy
odstranioval z navrzeného systému urcéitou ¢ast pro zjisténi, jestli negativné neovli-
viiuje vysledky klasifikace. Bylo ovéreno, ze scénai kompletni dosahoval nejlepsich
vysledki napfi¢ vSemi emocnimi tiidami.

Bylo provedeno srovnani navrzeného a vytvoreného systému se systémy urce-
nymi pro jiné svétové jazyky. Z nich vyplyva, ze systém predci z hlediska tispésnosti
klasifikace systémy, jenz pro ur¢ovani emoci vyuzivaji pouze metod strojového uceni.
Zaroven dosahuje podobnych nebo lepsich vysledkt pii klasifikaci textovych doku-
mentl jako systémy, které pro uréovani emoci vyuzivaji kromeé strojového uceni také
vzajemnych sémantickych vztahti mezi slovy. V této praci prezentovany systém dosa-
huje pfi hrubsim rozdéleni emoc¢nich t¥id, pfiblizné o 10-15 % vyssi presnosti pti kla-
sifikaci textovych dokument, nezli systém prezentovany v ramci SemEval-2007 [33].

Byla provedena analyza vystupu klasifikace a na jejim zakladé byly zjistény
mozné pri¢iny nepfesnosti pii klasifikaci (viz. kap. . Negativni vliv mé velké pro-
cento slov vyskytujicich se bez diakritiky (coz je charakteristické pro elektronickou
komunikaci). Toto pouzity systém automatické opravy nedokazal vidy dostatecné
eliminovat. Takovato slova nebylo mozné dale zpracovavat pomoci lexikalni data-
baze. Dalsim faktorem je pfitomnost ironickych texti. Ty c¢loveék dokaze z kontextu

pochopit, nicméné u strojového zpracovani je obtizné rozlisit, ze text vyjadiuje néco
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jiného nez je v ném ve skutecnosti napsano. Mezi dalsi pticiny napriklad patii: chyby
lemmatizatoru, nevhodna filtrace stop slov a chyby pfi hledani hyperonymickych

vztahil s pomoci lexikalni databaze.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

GUI grafické uzivatelské rozhrani — Graphical User Interface
HMM skryty Markoviv model — Hidden Markov Model

IP  Internet Protocol

k-NN k-nejblizsich sousedii — k-Nearest Neighbours

LemmaGen generator lematizatoru — Lemmatiser Generator
NLP zpracovani prirozeného jazyka — Natural Language Processing
POS Part of Speech

RBF Radial Basis Function

SVM algoritmus podptirnych vektort — Support Vector Machine
TF Term Frequency

TF-IDF Term Frequency-Inverse Document Frequency

URL jednotny lokator zdroji — Uniform Resource Locator

XML Extensible Markup Language
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A OBSAH PRILOZENEHO MEDIA

Prilozené médium ma nasledujici strukturu:

o FElektronickd verze prace ve formatu PDF — Nachazi se v kofenovém adresari.

o Adresatr SW Emotion Recognition — Obsahuje program vytvofeny v jazyku
Java pro predzpracovani textu véetné transformace s vyuziti lexikalni Cesky
WordNet (zahrnuje také zdrojové kédy).

e Adresar SW Annotation Editor — Obsahuje program vytvofeny v jazyku Java
pro hodnoceni prvki trénovaci a testovaci mnoziny skrze grafické uzivatelské
rozhrani a nasledny export do formatu XML v definované struktufe. Adresar

zahrnuje také zdrojové kody.

e Adresar Emotion Corpus — Obsahuje ohodnocené prvky trénovaci a testovaci

mnoziny ve formatu XML s definovanou strukturou.

e Adresar Data — Obsahuje mnozinu stop slov a pravidla pouzita pro lemmati-

zator.
o Adresat Training Set — Obsahuje pfedzpracované prvky trénovaci mnoziny.
e Adresar Testing Set — Obsahuje predzpracované prvky testovaci mnoziny.

e Adresar Attributes — Obsahuje optimalni mnozinu atributt.
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B UKAZKA PROGRAMU PRO HODNOCENI
A TVORBU TRENOVACI MNOZINY

Text prvku trénovaci mnoZiny:

imy hjkame Stéstim. Atak je to spravné, takto ma byt. Je&té Stésti, Ze mame ten Ustav pro dokumentaci komunismu. Pak se nazereme téch jejich avastu

Poprvé od dob prevratu nejsme sobéstacni v potravinach. Zaprodanci udélali vie proto, aby zlikvidovali Ceské zemédélstvi. Ted budeme kupovat Emejd a jesté drahy. Na zemédélské pudé se stavi montovny a sklady, majitelé maji dafiové prazdniny a

Hodnoceni na tirovni odstavce b o Specifikace zdroje pifspévku
Hodnoceni na urovni vet
Ending 1D 20 (R
potravingch. neqativel1  |sadness - ‘!omm |
zemédélsti. negativel3 > Janger -
drahy. neqativel 2 ~ |sadness - Kategorie:
Kiigova i spojeni (po Fadcich): t8stim negativel 1 ~ | sadness - [business |
[Zaprodanci bit. positive w liov hd
g‘mﬁfva” neutral ~ [none ~ URL:
nazereme Hvasti neqativel 1 ~ |anger ~ [http:inned.czi |
st anger
lkomunismu disqust
[fear
|sadness
surprise
fioy
none
Stav: 19/30 podst jch: 12 podat jich: 30

Obr. B.1: Ukazka vytvoreného programu pro hodnoceni a tvorbu trénovaci mnoziny.
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C UKAZKY ROZLOZENI OPERATORU V PRO-
GRAMU RAPIDMINER

C.1 Trénovaci faze - hlavni proces

2. 092 compie  ier 2 - o=
Eile Edit Process Tools View Help
@Y crapllE YD

~ Process
P overiew PR

HhiL

[E} Parameters
S B~
rocess Documents from Files

z text directories T} Edit List (3)

inp (e exa )

extract text only

Frocess »

Remove Corr...
use file extension as tyae

encoding UTF-8 M
|4 Repositories

£ Qperators Optimize Sele-] Greale word veclor

&~ [:]-8 PN E vector creation TF-IDF M

(3 Pracess Cantrol (36)
a0d meta infarmation

) Utility (400
1 Repository Access (2)

Multiply (2)
inp au @ Help Comment

] o ®B@Q

1 Data Transtarmatian (114
1 Modeling (1313
] Evaluation (28)

1 Text Processing (43) Write Weights
%\Qf;iremgﬁ 13) L % he Documents from Files
) Reporting (8) Q) N
Synopsis
Generates word vectors from a text
collection stored in multiple files
/i, Problems & Log
P& Mo problems found Description
Message Fizes Location Input

& ward list anfinnai il ist

Obr. C.1: Rozlozeni operatort v programu RapidMiner pro trénovaci fazi - hlavni
proces.
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C.2 Trénovaci faze - evolucéni operator

23 DP_C2_complete -

Eile Edit Process Tools View Help

HEy »a PUE VD

~ Process = L
£ Oreniew -~ 4 Process » [ Optimize Selection (Evolutionary) » 0 Validation 2) + @- O $ . [Bipaameters
538 mersi-
Apply Mode (2)] Performance ... =
= H &6 i [ Ep—— T ot~ - e 7 Fast Large Margin
W eal th tes wl g mad per exa ave -~
o thr ) o
e
epsilon
class weights
|8 Repositories EE2LED
i Operatars
@~ [ ]o[>n
(2 Pracess Contral (36)
- Comment
& Help
ol ®@
=
) FastLarge
' .
] Reparting (5) Margin
- Synopsis
Afastlearning method for
/i Problems & Log latge margin optimizations.
Mo problems faund Py
& i Description
Message Fixes Location

Apnlies a fast margin
learner based on the linear &7

Obr. C.2: Rozlozeni operatori v programu RapidMiner pro trénovaci fazi - vnitini
proces evolucniho operatoru.
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C.3 Testovaci faze - hlavni proces

Eile Edit Process Tools View Help

SEEY >~ pIIE VRO

P Overview

| & Repositories
i Operatars

- [ el
0] Process Contral (36)
2 Utilty (40)
] Repository Access (2)
3 import 24y
0 Export17)
) Data Transtormation (114)
2] Modeling ¢1 31)
] Evaluation (29
(2] Text Processing (43)
23 b Mining (13)
(] Series (87
] Reparting (5)

L)

FEEEEEEEEEEE

~ Process
F I R Process »
Process Docu..| [Multiply

/i, Prablems

T No problems found

& Loy

inp out
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out
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inp

Select by Wei...
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Read Weights
out
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e
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Obr. C.3:

proces.
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