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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva rozpoznavanim emoci z texti pomoci strojového uceni. V textu jsou
popsany metody pro trénovani a testovani rozpoznavacich modelli. Hlavni pfinos této
prace spociva ve vytvoreném algoritmu rozhodovaciho stromu v jazyce Java. Vytvoreny
algoritmus byl integrovan jako rozsiteni do programu RapidMiner. V tomto programu
vzniklo nékolik vzorovych prikladi. Funkénost byla ovérena na vytvorené databazi dat.
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ABSTRACT

This thesis deals with the recognition of emotions from text using machine learning. The
text describes methods how to train and test an recognition models. The main contri-
bution of this thesis consists in creation decision tree in Java programming language.
Created algorithm was integrated as plugin into the RapidMiner tool. The thesis contains
some created examples for executing in RapidMiner. The functionality of decision tree
was demonstrated on created database.
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UVOD

V dnesni dobé je stav medialnich technologii takovy, ze umoznuji uzivateli pouzivat
velka mnozstvi dat a textil, které v sobé obsahuji riizné emoce, se kterymi byly tvo-
feny. Bohuzel je pro ¢lovéka analyza téchto text velice omezena a ¢asové narocna.
Pro ziskani emoci z textu (Text Mining) jsou vyuzivany ruzné techniky (napf. stro-
jové uceni a uméld inteligence). Tato prace bude pojednavat o pouziti téchto i vice
metod, za ucelem rozpoznani emoci z textu.

Emoce jsou psychické a socialné konstruované procesy, zahrnujici subjektivni za-
zitky libosti a nelibosti, provazené fyziologickymi zménami (zména srdecniho tepu,
zména rychlosti dychani), motorickymi projevy (mimika, gestikulace), zménami po-
hotovosti a zamérenosti. Hodnoti skutecnosti, udalosti, situace a vysledky ¢innosti
podle subjektivniho stavu a vztahu k hodnocenému, vedou k zaujeti postoje k dané
situaci [3].

Neuronové sité jsou jen jednou z forem, jak ziskavat znalosti z dat (af uz s ucite-
lem nebo bez néj). Jedna z dalsich metod jsou napiiklad rozhodovaci stromy. Vyuziti
procesu rozpoznavani emoci je mozné najit i v jinych oblastech, naptiklad v bioin-
formatice, kde se zabyva vybérem dilezitych informaci z velkého a neprehledného
mnozstvi dat [7]. Rozpoznavani emoci nemusi byt pouze u textu, ale také napriklad
u analyzy Teci [5], rozpoznavani emoci z pohybu, ¢i z porizeného obrazu obliceje,
jako je uvedeno v pramenu [13]

Tato prace je rozdélena na nékolik ¢asti. Teoretickd cast prace je zaméfend na
poznatky, pomoci kterych je realizovana praktickd cast. Popisuje teoreticky navrh
algoritmu pro rozhodovaci strom. Dale je zde zobrazena architektura programu pro
dolovani znalosti a popis prikladt vyuziti. V praci jsou popsany kroky pro zpracovani
textu (segmentace textu, filtrace tokent, lemmatizace, ontologické béze).

Hlavnim pfinosem prace je navrh rozhodovaciho stromu v jazyce Java. Vytvoreni
pluginu z tohoto programu pro prostfedi RapidMiner. Do aplikace pro predzpraco-
vani textu bylo implementovano nacitani a vyhledavani v databazi WordNet. Po-
moci tohoto predzpracovani byla vytvorena databaze pro klasifikaci do emocnich
trid. Prakticka ¢ast se zabyva navrhem a popisem algoritmu rozhodovaciho stromu,
vytvorenim databazi a naslednym trénovanim a testovanim v prostredi RapidMiner.
7 téchto testovani byly vytvoreny demonstrac¢ni priklady, spustitelné v programu
RapidMiner.

V zavérecné ¢asti jsou pak prezentovany pouzité parametry pro nastaveni klasi-

fikatoru a dosazené procentualni vysledky tispésnosti navrzeného systému.
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1 VYUZITI ROZPOZNAVANI EMOCI Z TEXTU

Vyuziti rozpoznavani emoci z textu ma uplatnéni vsude tam, kde se jakymkoliv
zpusobem pracuje s velkym mnozstvim dat(textem), ve kterém je obsazen néjaky
emocni naboj, se kterymi byl dany dokument tvoren. Lidskymi silami je velice na-
rocné tyto texty analyzovat. Prikladt kde by se dolovani emoci dalo vyuzit je mnoho,

zde budou uvedeny nékteré z nich.

1.1 Reklama

Reklama je jakakoliv forma propagace vyrobku, sluzby, spole¢nosti, majici za cil
zvyseni prodeje. M4 nékolik forem: televizni, novinova, internetova, nebo plakatova.
Reklamou se rozumi presvédcovaci proces, kterym jsou hledani uzivatelé zbozi, slu-
zeb nebo myslenek prostrednictvim komunikac¢nich médii. Pro reklamu jsou emoce
velice dulezité. Systém pro ziskani emoci méri kvalitu reklamy a na zakladé ziska-
nych reakei, se mize reklama vylepsit. Cim lepsf znalost emoci, tim je reklama vice

cilena. Coz vede ke zvyseni prodeje, daného vyrobku, sluzby, atp.

1.2 Projev verejnosti

Vyuziti rozpoznavani emoci se nabizi pti zkoumani verejného minéni. Kdy z riiznych
dotaznikt ¢i anketnich listkt je mozné zjistovat a posuzovat co si lidé mysli a s jakymi
emocemi byly dokumenty tvoreny. Tato moznost miuze byt vyuzita pfi poradani

riznych propagacnich akci a posléze reagovat na negativni ohlasy.

1.3 Zakaznické centrum

Vyuziti se také nabizi v pripadé technického centra, technickych podpor nebo ves-
kerych linek, které vyuzivaji prepisu telefonnich rozhovort do elektronické podoby.
V pripadé negativnich ohlast je mozné odstranit priciny vzniku, které zlepsi ptiso-

beni firmy na zakaznika.

1.4 Novinové clanky

Pouziti rozpoznavani emoci se da vyuzit u novinovych titulki, pripadné clankt. Je
tfeba nadefinovat vstupni databazi, ktera obsahuje vSechna potfebné slova. V pri-
padé novinovych clankt by tato databaze méla obsahovat jak odborna slova, tak

slova bézné komunikace. Na kvalité databaze zavisi kvalitni vysledek. Zpiisob jak

12



provézt urceni emocniho naboje v novinovych ¢lancich je provedenim rozboru jed-
notlivych slov nebo vynechanim slov, ktera by mohla ovlivnit vysledek a poté jeho

porovnani s pouzitim ruznych algoritmu [3].

1.5 Socialni sité

Dalsi vyuziti se nabizi ve spojeni se socialnimi sitémi. Béhem poslednich let se soci-
alni sité staly oblibenym mistem pro projev lidskych emoci. Jeji obliba stale vzristd,
stejné tak jako potreba sdélovat své pocity. Proto lze socialni sité povazovat za velmi
obsahlé co se emoci tyce. PTi pouziti algoritmu pro klasifikaci téchto dat je nutné
aby vstupni databaze obsahovala jak slovnik pouzivanych slov, slovnik zkratek, tak
slovnik obsahujici emotikony. Hodnotici algoritmus by mél také pocitat s nutnou

upravou textu kvili nespisovnému jazyku, ktery se na téchto sitich pouziva.
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2 SOUCASNE PRISTUPY

Zpracovani velkého mnozstvi textu lidskymi silami je zalozeno na lidské intuici.
Hlavnim klicem k uspéchu je usporadani dat tak, aby davala smysl a bylo mozné
jim porozumét. Hlavni nevyhodou je ¢asova naroc¢nost, kdy analyza dat muze trvat
velice dlouhou dobu (dny, mésice, roky). Vyhodu oproti tomu ma strojové uceni,
které rozhoduje na zékladé nauceného schématu [6]. Z ¢asového hlediska se jednd
o rychlejsi zptisob analyzy nez pomoci lidskych sil. K vyuziti strojového reseni se vy-
uzivaji tzv. ontologické baze. Tyto baze obsahuji ¢lovékem vytvorena slovni spojeni

a jejich chapani pro strojové zpracovani texti.

2.1 Detekce na zakladé klicovych slov

Jedné se o metodu, se kterou se pracuje na zdkladé zadanych klicovych slov. Uspés-
nost této metody zavis{ na zpracovani textu pred samotnym pouzitim. Upravou vét
na rozdélena slova, a praveé tvorbé klicovych slov, ze kterych je vytvorena data-
baze. Nevyhodou je, ze tato metoda nepoznd emoce ve vétach, ve kterych nejsou
klicova slova obsazena. Zpusob jak zpresnit tuto metodu je vytvorenim databaze
tzv. klicovych slov“ pomoci ontologické baze, ve které jsou obsazeny vzajemné spo-

jitosti mezi témito slovy. Diky tomu je mozné vytvorit slovnik [2].

2.2 Strojové uceni

Strojové uceni je souhrn modernich metod pro analyzu dat. Metody strojového uceni
jsou podoblasti umélé inteligence. Zabyvaji se algoritmy a technikami, pomoci kte-
rych se pocitac¢ ,uc¢i“. Parametry jsou nastaveny uz ve fazi trénovani, v jiz predem
ohodnoceném textu. NejCastéji se vyuzivd SVM algoritmus (Support Vector Ma-
chine) [3]. Uspé&nost této metody je zaloZena na tspdSném zpracovani trénovaci

mnoziny a na klicovych slovech.

2.3 Hybridni metody

Hybridni metody, jsou metody kombinujici vyhody z metody detekce na zakladé kli-
¢ového slova a metody strojového uceni [I7]. Tyto metody vyuzivaji ke zpracovani
textu tzv. lexikalni databaze, ve kterych je obsazeno propojeni mezi slovy a slov-
nimi spojenimi. K ziskani téchto spojeni se muze vyuzit napiiklad slovnik Tezaurus,

obsahujici seznam synonym, nékdy i antonym [I].
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3 ZPRACOVANI TEXTU

Pro praci s textovym dokumentem je velice dulezité jeho prvotni zpracovani pred
pouzitim pro dolovani znalosti. Pro pocitac je text chapan jako smésice znaku, které
se musi upravit do takové podoby, aby se s nimi mohlo déle pracovat. Touto ipravou
dokumentu jsou ziskdna data, ze kterych je snadnéjsi rozpoznat vyznam textu. Na

obrazku [3.1] je zjednodusené schéma procesu zpracovani textu.

pravopisu

Obr. 3.1: Pribéh zpracovani textu

3.1 Segmentace textu

Segmentace je rozdéleni textu do mensich skupin. Segment je textovy prvek, ktery
aplikace pri prekladu povazuje za nejmensi jednotku, urcéenou k prelozeni. Pro sprav-
nou funkci je nutné, aby aplikace od sebe dokazala oddélit slova, rozpoznat zacatky
a konce vét atd. Segment neboli token je elementarni nositel informace v daném
jazyce. Tokeny nejsou vzdy pouze jen slova, ktera vznikaji rozdélenim textu, napr.
podle mezer, nebo interpunkénich znamének. Mohou byt také tvoreny rtuznym skla-
danim znaktt dohromady, tam kde by oddélené ztracely smysl. Naptiklad rtzna
registracni ¢isla, kterda jsou oddélena teckou. U segmentace jsou i jisté problémy
s urcitymi typy:
o Cisla - Riizna spojeni ¢isel oddélend ¢arkou nebo teckou.
o Emotikon - Graficky symbol slozeny obvykle z interpunkénich a specialnich
znaku (smajlik), ktery vyjadfuje autorovu naladu, postoj ¢i emoce. Jednd se
o specidlni formu ASCII art[I1] a jeji vyznam se interpretuje otocenim znakt
0 90° doprava. V tabulce|3.1]jsou uvedeny nejpouzivanéjsi priklady Emotikon.

15



V moderni dobé se tyto znaky pouzivaji pravidelné pii tzv. ,rychlé komuni-
kaci“(chat, SMS )[15].

o Zkratky - Zkratky v sobé vétSinou obsahuji tecku nebo tecky, které je nutné
zachovat u sebe (a.s., s.r.0.), v tomto pripadé muze nastat problém s roze-
znanim konce véty. Tuto chybu muzeme vyftesit pomoci slovniku nejcastéji
pouzivanych zkratek pti segmentaci.

o Internetové tokeny - Jedna se o identifikaci a nésledné zachovani rtiznych zna-
kovych posloupnosti(IP adres, URL, doménovych jmen) a dalsich vyznamnych
retézcll, které se nesmi porusit.

Na obrazku [3.2 je zobrazena varianta tvorby tokent [10].

tokeny

Obr. 3.2: Tvorba tokenu

Tab. 3.1: Tabulka nejpouzivanéjsich emotikonti

Emotikon

Emoc¢ni vyznam

=) =D =)

Radost, tismév

-( -/

Smutek, nespokojenost

g

Plac, velky smutek

Lk

Laska, naklonnost

-l x

Zmechuceni, hnév

Udiv

Vtipkovani, laskovani
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3.2 Uprava pravopisu na zakladni tvar

Uprava pravopisu na zakladn{ tvar, je technika pro zpracovan{ textu. Snai se najit
slova, jenz maji stejny vyznam, ale lisi se spisovnosti a upravit je na stejny zakladni
tvar daného slova (napiiklad slovo ,levnéjc® se upravi na slovo ,levnéji“). Vyhodou
je, ze sloudi slova se stejnym zadkladem na jeden tvar. Tato metoda, méa ale urcité
problémy, jelikoz slova, ktera se stejné pisi, ale maji jiny vyznam prevede na stejny
zakladni tvar, ¢imz se dana informace ztrati. Dalsim problémem je, ze algoritmus

vytvoreny pro jeden jazyk nelze aplikovat na jazyky jiné.

3.3 Lemmatizator

Lemmatizator je nastroj (napr. pocitacovy program), ktery prevede dané slovo (vy-
hleda v databézi) do zdkladniho tvaru, tzv. Jemma“. Napriklad slovo ,pocitacich*
je prevedeno na slovo ,pocitac”. Umoznuje lepsimu porozuméni strojovému textu
a pouziva se pri vyhledavani fulltextem. Lemmatizace je metoda vychazejici ze sta-
novenych pravidel, ktera jsou pro kazdy jazyk odlisna. Tento zptisob je sice uc¢inny,

ale je velice ¢asové naro¢ny a pracny.

3.4 Ontologické baze

Ontologické baze jsou databaze, které jsou vytvoreny uzivatelem. Tyto databaze
obsahujf vzéjemné vztahy mezi pojmy. Ucelem je zadefinovat chdpéni téchto pojmi
pro strojové zpracovani. Nejpouzivanéjsi lexikalni databazi je databaze Word-Net.
Tato databaze obsahuje podstatna jména, pridavna jména, slovesa a prislovce, které
jsou vzajemné provazany do ,sémantické site“. Word-Net obsahuje nasledujici pro-
pojeni [16]:

o Synsety - Obsahuje vzajemné vztahy mezi synonymy, tj. slovy, kterd maji
stejny vyznam. Synsety dohromady tvori lexikdlni databaze. Jednotlivé prvky
synsetu se nazyvaji literaly.

o Hyperonymické vztahy - Vztahy, které spojuji urcity synset s jeho obecnéjsim
vyznamem (Ke slovu jablko je hyperonymicky vztah slovo ovoce).

o Hyponymické vztahy - Vztahy, které spojuji urcity synset s jeho konkrétnéjsim
vyznamem.

o Meronymie - Vytvari vztahy mezi ¢asti a celkem.

o Holonymie - Vytvaii vztahy mezi celkem a ¢asti. (opa¢ny smysl nez merony-

mie)
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4 ARCHITEKTURA SYSTEMU

Aby se text mohl vyuzit pro ziskdni emoci, musi projit nékolika fazemi zpraco-
vani. Architektura systému pro ziskavani znalosti emoci z textu je zobrazena na
obrazku [4.1] a miize byt rozdélena na tyto ¢asti [S]:

o Zpracovdni textu - V této fazi jsou obsazeny veskeré operace pro upravu textu
pro dalsi zpracovani. Jedna se o segmentaci textu (rozdéleni na slova), ipravu
pravopisu (do zdkladniho tvaru), lemmatizator (nahrazeni zakladnim tvarem
slova) a tvorbu klicovych slov. V této fazi mohou byt obsazeny také metody,
které pripoji k dokumentum dilezité informace (Casové razitko, zdroj doku-
mentu, atd.) pro dalsi zpracovani.

o Jadro systému - Jednad se o hlavni ¢ast celého systému obsahujici veskeré
algoritmy, které se staraji o dolovani znalosti. Hleda propojeni mezi dokumenty
a entitami.

e Prezentacni vrstva - Jednd se o rozhrani, pres které uzivatel komunikuje s ja-
drem systému. V této vrstvé jsou obsazeny: Vizualizacni programy, editory
pro filtraci textu, GUI grafické rozhrani, atp.

o Optimalizace vystupu - Jednd se o nejruznéjsi vylepseni pro zobrazeni pre-
zentacni vrstvy. Umoznuje zjednodusené zobrazeni pozadované akce. Filtraci
zobrazenych informaci, hledani spojitosti v algoritmech a jejich nasledné zob-
razeni na prezentacni vrstve.

V pripadé, Ze systém pracuje s urCitym daty, je dobré k analyze téchto dat
vyuzit znalostni databdze. Tyto databaze jsou k danym datiim pridruzeny a obsahuji
dodatecné informace, které dopomohou k lepsimu pochopeni téchto dat. K analyze
je také dobré pouzit Tezaurus, externi slovniky a lexikalni databaze, které obsahuji

informace o datech, dokonce i vyznam slovnich spojeni a propojeni mezi nimi.
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Obr. 4.1: Architektura systému dolovani znalosti z textu.



5 KLASIFIKACNI ALGORITMY

Uméld inteligence (Al) je obor informatiky, uréen k tvorbé pristrojiu vykazujicich
znamky inteligentniho chovani. Pii tvorbé umeélé inteligence se vyuzivaji rizné algo-
ritmy. Algoritmus je presny schématicky navod ¢i postup, pomoci néhoz lze vyresit
dany typ urcitého problému. Algoritmus ma vétsinou presny pocet definovanych

krokii, podle kterych se uméla inteligence chova.

5.1 SVM

Algoritmus SVM (Support Vector Machine) je metoda strojového uceni. Jedn4 se
o velice efektivni a rychlou metodu klasifikace [§]. Algoritmus slouzi k linedrni sepa-
raci dat, i téch ktera separovat nejdou. SVM algoritmus hled& nadrovinu, ve které
se v prostoru priznakil optimalné rozdéluji trénovaci data. Pozadavkem pro hledani
nadroviny je vzdalenost mezi nadrovinou a nejblizsim prvkem jednotlivych tiid viz.

obrazek [B.11

.....

nenachazi zadny bod. K popisu této nadroviny slouzi pouze nejblizsi body, kterych
byva velice malo. Tyto body se nazyvaji ,,podpturné vektory“, odkud ziskala metoda
své jméno. Metoda SVM je bindrni, data tedy rozdéluje pouze do dvou tiid [14].
Nadrovina, ktera rozdéluje obé strany je linedrni funkci v prostoru priznakt. Velice
dilezitou soucasti metody Support Vector Machine je jadrova transformace (kernel
transformation). Ta umoznuje prevézt puvodné neseparovatelnou ulohu na tlohu

separovatelnou, na kterou lze aplikovat dalsi optimalizac¢ni algoritmus pro nalezeni
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rozdélujici nadroviny. Vyhoda této metody je ta, ze se transformace da pouzit i na

ruzné typy predmétu napr. Rozhodovaci stromy a grafy [4].

5.2 K-nejblizsich sousedii

Algoritmus k-nejblizsich sousedit (K-NN) (K-Nearest Neighbours) je algoritmus slou-
zici ke strojovému uceni pro rozpoznavani vzori. Model klasifikatoru je vytvaren az
pri fazi klasifikace. Tato metoda vychazi z tzv. ,uceni bez ucitele“, kdy se cast
vystupnich dat privadi zpét na vstup. Ve fazi klasifikace se pak prvek umisti do
néjakého mista v prostoru a najde si nejblizsiho souseda. Objekt je pak klasifikovan

do té t¥idy, kam patii vétsina z téchto nejblizsich sousedi, jako je na obrézku [5.2]

Obr. 5.2: Klasifikace pomoci algoritmu k-nejblizsich sousedii.

5.3 Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom (RS) je algoritmus umélé inteligence, urceny k dolovani zna-
losti z datového objektu. Cilem této metody je zjisténi takovych hodnot, které jsou
schopny rozdélit data do prislusnych tiid. Po rozdéleni je mozné ziskana data pouzit
pro analyzu dat novych nebo data ulozit do struktury rozhodovaciho stromu. Tato
metoda je velice prehledna a jednoducha. Umoznuje rychlé a efektni vyhodnoceni
ziskanych vysledkii. Tvoreni rozhodovacich stromt je dobfe popsano v algoritmech
ID3 [9] a C4.5[1§]. Vice o rozhodovacich stromech je uvedeno v praktické Casti.
Obecné existuji dva druhy Rozhodujictho Stromu [5.3
o Vice-cestné stromy - z uzlu vystupuje n vétvi

e Bindrni stromy - z uzlu vystupuji vzdy 2 vétve
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Obr. 5.3: N-arni a Bindrni rozhodovaci strom

Na obr jsou zobrazeny casti ze kterych se RS sklada, jejich popis je uveden

v tabulce pouzitych terminu [5.1]

Kofenovy uzel

List

Vétev

o

Obr. 5.4: Struktura rozhodovaciho stromu

Tab. 5.1: Tabulka terminologie

Terminologie Popis
Kotenovy uzel (root node) pocatecni uzel.
Uzel (node) déli data na zakladé podminky do vétvi.
Vétev (branch) Spojnice mezi dvéma uzly nebo uzlem a listem.
List (leaf, answer nodes) Jeho dosazeni vede ke klasifikaci objektu.

5.3.1 Vyznamnost déliciho atributu

Pro spravné rozdéleni dat je nutné stanovit nejvyznamnéjsi délici atribut. Ten se
urc¢uje pomoci nejvyssi hodnoty Informacniho zisku(/g). Pro zjisténi této hodnoty

se vyuziva jedno z z nésledujicich kritérii: Entropie (H ), Gini index (Gy) a klasifika¢ni

chyba (Mg).
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Informacni zisk (/)

Informacni zisk je hodnotici kritérium, které je urceno pro spravné rozdéleni dat.

Meéri pokles v entropii.

I = Entropy(S) = > 5; - Entropy(S,), (5.1)

v

kde Entropy(S) je celkova entropie, S, je pocet jednotlivych rozdélenych dat ,S je
pocet vSech hodnot, Entropy(S,) je Entropie pro rozdélena data.

Entropie (H)

Entropie je ¢iselnd hodnota v intervalu <0;1> vyjadiujici miru neusporadanosti.
Hodnota entropie je maximalni, pokud jsou jednotlivé kategorie proménnych rovno-
meérné zastoupeny v uzlech a minimalni, pokud se v uzlu nachazeji pouze data jedné

kategorie. Entropie se pocita pro kazdy dceriny uzel.

H =7} —pjlog,p; (5.2)
j

GINI index (Gy)

Gini index je dalsi pouzivana statistika pro klasifikacni stromy. Nabyva hodnot v in-
tervalu <0;1>. Hodnota Gini indexu je minimalni, pokud je v konecném uzlu za-
stoupena pouze jedna kategorie proménnych a maximalni, pokud jsou v konec¢ném

uzlu proménné rovnomeérné zastoupeny.

Gr=1- Z —p? (5.3)

J
Klasifika¢ni chyba (Mg)

Klasifika¢ni chyba je podil chybné klasifikovanych pozorovani. Klasifika¢ni chyba je
obvykle pouzivana k findlnimu méfeni presnosti, proto je logické jeji pouziti jako
kriterialni statistika. Celkova klasifikac¢ni chyba je opét dana vazenym souctem kla-
sifikacnich chyb v dcefinych uzlech.

My =1 —max(p;) (5.4)

kde p; je pocet vyskytujicich se jednotlivych tiid pro dané hodnoty atribut.
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6 PRAKTICKA CAST

V réamci praktické ¢asti bylo tkolem prezentovat moznosti analyzy emoci v textu.
Jako TeSeni pro implementaci systému pro rozpoznavani emoci v textu byla pouzita
metoda vyuzivajici princip strojového uceni. Pouzité algoritmy pro klasifikaci textu
jsou postaveny na algoritmech SVM (Support Vector Machine), jenz umoznuji velmi
rychly a efektivni zpusob klasifikace textu [§].

Mezi hlavnimi tkoly bylo navrhnout algoritmus rozhodovaciho stromu pro roz-
déleni dat. Tento algoritmus byl navrzen v jazyce Java. Z tohoto programu byl
vytvoren plugin, ktery byl naimportovan do prostfedi RapidMiner(RM) [12].

K testovani byla vytvorena databaze obsahujici ohodnocena data. Pro vytvoreni
této databaze byla pouzita naprogramovana metoda pro nacteni a pouziti ontologic-
kych bazi. Tato metoda je pouzita v ¢asti predzpracovani textu. Proces predzpra-
covani textu pak vypada nasledovné: vstupni text se rozdéli pomoci tokenizace na
jednotliva slova. U téchto slov se poté opravi pravopis, aby slova byla spisovna. Déle
se pomoci lemmatizatoru tato slova nahradi za slova v zakladnim tvaru. Tyto slova
se poté vyhledaji v ontologickych bazich (WordNet), pomoci kterych se nahradi za
slova, jejichz vyznam je predem zadefinovan praveé v téchto bazich.

Poté nasledovalo trénovani a testovani natrénovaného modelu na databazi s im-
plementaci WordNetu. Pro spravné trénovani a testovani modelu a vyhodnoceni

presnosti bylo pouzito pravé prostiedi RapidMiner [12].

6.1 Rozhodovaci strom

V ramci praktické casti vznikl Java program pro rozhodovaci strom. Typové se
jedna se o binarni strom, kdy se uzly déli vzdy jen na dvé vétve. Z tohoto programu
vznikl plugin, ktery byl naimportovan do programu Rapid Miner. A pomoci néj bylo
provedeno testovani. Vytvoreny plugin rapidminer-DecisionTree-1.0.0.jar je prilozen
na CD.

6.1.1 Popis funkce programu rozhodovaciho stromu

Program, poté co se spusti, nacte data pro zpracovani. Data v jednotlivych sloupcich
atributii se sefadi podle velikosti od nejmensich po nejvétsi. Z téchto serazenych dat
se urci sttedni hodnota, kterd data rozdéli na dvé ¢asti, < nez stiedni hodnota a >
nez sttedni hodnota. Pro tyto ¢asti je vypocitana entropie, ze které se urci informacni
zisk. Podle informacniho zisku se urci nejvyznamnéjsi atribut a podle néj se vytvori
délici uzel, ktery data rozdéli. Tento postup se opakuje tak dlouho, dokud nejsou

vsechna data rozdélena do jednotlivych tiid.
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6.1.2 Popis jednotlivych trid programu

Na obrazku

vybrané tridy programu.

je zobrazen UML diagram programu. V podkapitole jsou popsany

«=lava Class>>

(& TreeNode

cz. vutbr. f

=<Java Class=»
(9 DecisionTreeOp

2. vutbr. feec. utko.xvylicd0.iree.op

o utko.xvylicdd tres

o gttributeMarker: int
o label: double
o theshold: double

<«<Java Class>>
(9 DTreelOObject

2. vutbr feec. utke.xvylicdd.fres.op

a out: OutputPort = getOutputPorts() createPort("model”)
o putExSet: OutputPort = getOutputPorts().createPort"example Set”)
a in: InputPert = getinputPorts(). createPort{"training”, ExampleSet.class) |-

OD TreeNode(}

@ isLeaf():boolean
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@ setAttributeMarker(int):void
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@ setlLabel{double):void

@ getLeftChild(} TreeNode

@ setleftChild(TreeNode): void
@ getRightChild(} TreeNode

@ setRightChild(TreeNode): void
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@ sefTheshold(double):void
@ toString():String ]

-leftChild

5of serialversionUiD: long = 1L

OCDecisiunTranp(OperatorDescriptmn}
@ doWork() void
= save(File LinkedList«String=):void

vcDTreeIUUD]ec‘t(Exarnple‘Set.Treer.!ude\}
@ apply(ExampleSet) ExampleSet
= save(File, LinkedList<String=):void N B
= createPredictionAttributes(ExampleSet Attribute ) Attribute
<» suppertsConfidences(Attribute):boolean

«=Java Class>>
(9 DecisionTree
€z vutbr fess. utko xvylicd0 tree

==lava Class>»

(9 DataTableReader
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o fileName: String
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@ readDataTable():DataTable
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= readFirstLineAndSetlpDataTable{DataTable):void

= setlpDataTable(DataTable, String):void

= readRemainingDataFromFilsToDataTable(DataTable): void
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= close():void

@ setFileName(String):void
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@ generateTree(DataTable) void

@ generateTree(DataTable, TreeNode):void

m generateleaf(DataTable, TreeNode):void
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@ toString():String
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-rightChild 0.1

==Java Class==
(9 sortedAttributeData

c2. vutbr. faac. utko_sevyiicdD. res

© countForEachLabel Map<Double Integer>
© totalCount: int

& SortedAttributeData()

L

==lava Class>»

(® InformationGainCalculator
cz vutbr. fasc. utko.xvylicdd.tree

-

==Java Clags>>

(2 DataTable

cz. vutbr.

utho. xvylicdd.tres

Oc InformatienGainCalculater()

© calculatzAndSetileasurementsOfH ity(DataTable):void = s Clmi Elatiinrehiarkess all
@ calculateAndSetSpitvalues(DataTable):void GDataRow e |nfurmfatmnGalns: doublef]
m calculateSpitvalue(DataTable,int):double £z vuthr, fesc.utko.xvylicdd.tres . o neAftributes: int
B getSortedListO fAttributeValues(DataTable int):List=Double= o atiributes: doublel] "y © spitvalues: double])
m calculateAndSetin formationGains(DataTable):void a label: double ODDataTab\e(}
@ calculateln fermationGain(DataTable,int,EntropyForSortedData).double - @ addRow(DataRow ):void
m calculateEntropyForLabel(DataTable ):EntropyForSortedData | i::i::?ﬂuubleﬂ‘ @ alAttributeValuesEqual(int):boolzan
@ calculateEntropyForDataBasedOnSpitvalue(DataTable,int, Select). EntropyForSertedData Y @ alLabelsEqual(}boclean
m sortAttributeDataBasedOnSplifvalue(DataTable, int, Select): SortedAttributeData OcDﬁtﬁRUW(DEtﬂRUW} W ® alValuesinColumEgual{ColumnTeCheck,int). boolean
@ sortLabellata(DataTable):.SortedAttributeData OB LT EIETY @ intializeDataTable(int]]):void
m calculateEntropyForSortedData(SortedAttributeData).EntropyForSortedData © gethttribute(int):double @ getNoAttributes():int
@ incrementCounterFerLabel{SortedAttributeData, double):void Ol =i et @ getRow(int):DataRow
= log2(double):double loetabell) Sotbe . @ removeAitributesWithAllValuesEqual():void
© sefLabel(double). ‘_mld = removeAttribute(int)veid
/® & getoAdtrbutes{kint © split(int):DataTable
<<Java Enumeration=> A T @ gei;: o k“!I-I t‘.-Intfclr Jeint
O select ® EntropyForSortedData <<Java Enumeration==> @ gethttributsharker(in {-.‘”
ez vuthr tho.sevylicD0. tree 2. vt fasc.utho 3vyBe00. raa (3 ColumnToCheck @ getinformationGain(int):double

%F HIGHER_THAN_SPLIT. Select
%F LOWER_THAN_SPLIT. Select

© entropyValue: double
© noRows: int

o Select()

OC EntropyForSortedData()

oz wuthr feas utio xvylicdD tres
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Obr. 6.1: UML diagram programu

DecisionTreeOp.java

@ setinformationGain (int,double): void
@ getSpitvalue(int).double

@ setSplitvaluelint, double):void

@ getNoRows(}int

Tato trida popisuje implementovani algoritmu rozhodovaciho stromu, jako operatoru

do RM.
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DataTable.java

Tato tiida reprezentuje tabulku dat. Muze uchovavat jak ohodnocend (trénovaci),
tak i neohodnocend data. Samotna tabulka dat je ulozena za pouziti kolekce Arra-
yList, kterd uchovava zdznamy typu DataRow (pro jednotlivé fadky tabulky). Da-
taTable uchovava také délici hodnoty (split values) a informacni zisk (information
gain) pro jednotlivé atributy. DataTable provadi rozdéleni v sobé obsazenych dat na
dvé tabulky na zakladé délici hodnoty predaného atributu.

DataRow.java
Trida reprezentujici jeden radek v tabulce s daty. Uchovava hodnoty jednotlivych
atributu (dat v tomto fadku) a jejich ohodnoceni (label/tridu).

DataTableReader.java

Slouzi pro nac¢itani dat ze souboru do tfidy DataTable.

TreeNode.java

Reprezentuje jeden uzel stromu. Uchovava délici hodnotu, index atributu, ktery bu-
deme porovnavat s délici hodnotou a ohodnoceni dat (label/tfidu). Obsahuje i od-
kazy na svuj levy a pravy podstrom (uzel). V pripadé, Ze je tento uzel list, je nasta-
vena pouze hodnota uzlu (label). Pokud se jednd o uzel musi byt nastavena délici

hodnota a index atributu, se kterym budeme porovnéavat a odkazy na potomky.

TreeModel.java

Reprezentuje strom. Uchovava referenci na kotrenovy uzel stromu. Obsahuje metodu,
kterd pro DataTable obsahujici ohodnocena data vygeneruje rozhodovaci strom.
A metodu, ktera na neohodnocena data aplikuje vytvoreny model.

InformationGainCalculator.java

Na zakladé DataTable obsahujici ohodnocena data vypocte délici hodnoty a infor-

macni zisk pro jednotlivé atributy.
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6.1.3 Vzorové priklady vypoctu

Veskeré vypocty jsou tvoreny pro data TrainingSet.txt, ktera jsou prilozena na CD.

Maji pouze informativni tcely pro lepsi pochopeni funkce programu.

1.Stfedni hodnota

Pro urceni stredni hodnoty je pouzit median. Median se u danych hodnot urc¢i tak,
ze se hodnoty seradi podle velikosti a nalezne se hodnota, ktera se naléza uprostied
seznamu. V pripadé, ze ma soubor sudy pocet prvki, tak se za medidn oznacuje
aritmeticky pramér hodnot na mistech n/2 a n/2+1, kde n je pocet prvki. Pro
atribut AO je stfedni hodnota = 5,8 ; pro Al = 3,0; pro A2 = 4,35; pro A3 = 1,3

2.Entropie

Pro vypocet entropie se vychazi ze vzorce [5.2] Entropie se pro kazdy atribut vypoéi-
tava dvakrat, jednou pro data < stfedni hodnoté, a pro data > nez stfedni hodnota.
Pro Atribut A0 < nez 5,8:

50 50N 24 24\ 6 6
H=S—pilog,p = —1 ()—1 ()—1 <>:1,225
Ej: Pj082Pj = —g4 962\ 3 ) T g0 82 \30/) ~ 30 %2\ 80

Pro Atribut A0 > nez 5,8:

26 26\ 44 (44
H=—2og, (22) = Zog, (== ) = 0,9517
70 %2 (70) 70 %2 <7o) !

Pro Atribut A1l < nez 3,0:

8 8\ 42 42\ 33 33
H=—"log, (=) = Z10e, (22) — 2 10g, (22) = 1.3516
83 82 (83) 83 082 (83> 83 82 <83> ’

Pro Atribut A1 > nez 3,0:

49 42\ 8 8\ 17 17
=g (22) = Z10e, () — 2 10g, (=1 ) = 1.2905
67 82 <67) 67 52 (67> 67 52 (67> ’

Pro Atribut A2 < nez 4,35:

50 50N 25 95
H=—2100, (2} = 2100 (22) = 0.91829
75 082 <75) 75 082 (75) ’

Pro Atribut A2 > nez 4,35:

25 25\ 50 50
=100, (22) = D10 (22 = 0.91829
75 082 <75) 75 082 (75) ’

Pro Atribut A3 < nez 1,3:
50 50 28 28
H=—-——1 — ) - =1 — ] = 10,9418
7808 <78) 78 8 <78) ’
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Pro Atribut A3 > nez 1,3:

99 929\ 50 50
H = ——log, (72) - 2 log, (72) — 0,8879

Pro Atribut tfid(celkova Entropie):

50 50N\ 50 50N\ 50 50
H=—" 100, [ 22) = 2 10g, (22) — 2 Jog, (22) = 1.5849
150 82 (150) 150 52 (150) 150 82 <150> !

3.Informacni zisk

Vypocty jsou pro urceni prvniho déliciho atributu. Je pouzit vzorec [5.1]
I pro AO:

Sy 80 70
I = Entropy(S)-> gEnt'ropy(Sv) =1, 5849—(150 1,225+ 150 0, 9517> =0,48744

Ig pro Al:
83 67
I =1,5849 — [ — - 1,3516 + — - 1,2905 ) = 0, 26059
6= 5 (150 T 150 ) |
I pro A2:
75 75
I =1,5849 — [ — - 182 . 1829 ) — 1
G , 5849 <15O 0,9894—150 O,989> 0, 6666
I pro A3:

78 72
Ig =1,5849 — (— - 0,9418 + — . = 2
o = 1,5849 (150 0,9418 + 0,8879) 0, 66897

Jako délici atribut se pouzije atribut A3, jelikoz je jeho informacni zisk nejvyssi.
Prvotni rozdéleni dat bude podle stfedni hodnoty 1,3. Tim vzniknou dvé oddélené
tabulky dat, pro atributy A3 < 1,3 a pro atributy A3 > nez 1,3. U téchto tabulek se
znovu provedou vypocty a data se znovu rozdéli. Na obrazku|6.2fje nazorné zobrazen
finalni rozhodovaci strom. Kde symboly A,AA jsou jednotlivé délici atributy a cisla

1,2,3 reprezentuji jednotlivé tidy.
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<1,3 >1,3
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o} ®

£3 >3

® ®

Obr. 6.2: Rozhodovaci strom

6.2 Databaze dat

V rédmci prace vznikly databaze obsahujici ohodnocena data pro 5 emocnich trid,
tabulka [6.1]

Databaze obsahuje okolo 1850 ptispévki ur¢enych k ohodnoceni. Tyto prispévky
byly stahovany z diskuzi na strankach Novinky.cz E] a [Hned.cz ﬂ Jejich ohodnoceni
bylo provadéno v aplikaci vytvorené na tstavu telekomunikaci vyzkumnou skupinou
SPLABF| do které jsem implementoval na¢itan{ a vyhledavani v databazi WordNet.
Ohodnoceno bylo okolo 390 prispévkai.

Tato aplikace je zobrazena na obrazku a sklada se z téchto casti:

Dostupny z URL: http://www.novinky.cz/
2Dostupny z URL: http://ihned.cz/
3Dostupny z URL: http://splab.cz/

29



Tab. 6.1: Popis nazvoslovi a vyznamu pro skupinu emocnich tiid

XML nazev tridy | Charakteristika tridy

Anger Text byl vytvofen s vulgarni emoci (sprosta slova, urazlivy
vyznam, nevhodné pro danou situaci apod.)

Sadness Text vyjadiuje smutek nebo zal ( zoufalost, deprimovanost)

Neutral Text nevyjadiuje Zadnou emoci (nespadd do zadné s dalsich
skupin).

Satisfaction Text byl vytvoren se spokojenou emoci (absence negativné

ovliviiujicich podméti; vyrovnanost, spokojenost)

Surprise Text byl vytvoren s pozitivni emoci (radost, nadseni, po-

chvala, prekvapent).

 Input - zobrazeni/nacteni véty z databaze

o Spell checking - zobrazeni opravené veéty

o Lemmatization - zobrazeni véty v zakladnim tvaru slov

o Spell checking errors - okno pro opravu pravopisu

o Lemmatization errors - okno pro opravu Lemmatizace

e Important keywords - okno pro vybér klicovych slov

e Souradnicovda mapa - okno pro prirazeni labelovacich soutradnic
o NEXT - Posun na dalsi vétu v databazi

e« PREV - Posun na predchozi vétu v databazi

« DELETE - Smazani véty

o UPDATE - Ulozeni vsech prirazenych nastaveni.

o Export - Vyexportovani knihovny dat do souboru .aml , nebo do jednotlivych

klasifikacnich trid, soubor.txt.
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Export to classes

Exportto AML ¥ TFIDF
20086,

fypadalo to jako ve valetné oblasti” popsala svEdkyné Demi Clarkova. "Bylo to jako vIrdku v roce .
TF : Jen o HRUZACH v Irdku které tam uskureénila ZLOCINECKA LUS-ARMY...se svét nedozvédél._jen ZCENZUROVANE NZ{stala
tam VYKRADENA .. ZRNTCENA zemé .. MUZEA vydrancovand HRDINOU amadouSvobody™...a TO samé se délo v Afghanistinu...a nadale déje VEUDE kde USA vyzbrojuji "All-

Kaidu"...napfiklad v Syrii- vichnipovstalci® pfebéhli k tomuto TERORISTICKEMU HMUTI podporované USA a jeho slouny v Evropé ze ZLOGINECKEHO Kanu MATO...a

[INRE

1. Spell checking

vEude bylo sklo trosky krevvypadalo to jako ve valeéné oblasti popsala svédkyné dem clarkova bylo to jako v irdku v roce &slo jen o hrizdch virdku kieré tam uskuteénila =
zlodineckd us army se svét nedozvEdél jen zcenzurovana zistala tam vykradena znigend zemé muza vydrancovand hrdinou armadou svobody ato samé se délov L
afghanistdnu a nadale déje viude kde usavyzbrojuji al klidu napiklad v syril vichni povstalci pfeb&nli k tomuto teroristickému hnuti podporované usa a jeho slohy v evropé ze | —|
zlodineckého klanu nato a boldevik v moskvé ma radost emoticon-happy blaZej radost emoticon-happy také hrizné atentaty na nevinné Zel budou pokradovat al kaZda jisté -
2. Lemmatization

pokradovat iistd poufit dal3i batiZkaf emoticon-sad

viude bit sklo troska krev vypadat valeény oblast popsat svédkyné dem clarkovy bit irak rok &islo hriza irdk tam uskuteénit zloGinecky arma svét nedozvédét zcenzurovany
zlistat tam vykradenj zniéeny zemé miiza vydrancovany hrdina armada sveboda délo afghanistan nadéle déj viude us wzbrojovat klid napfiklado syrie povstalec pfeb&hnout
teroristicky hnuti podporovany us sloha evropa zloGinecky klan nato bol&evik moskva radost emoticon-happy blaZej radost emoticon-happy hrizny atentat nevinny Zel bit

HD
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1
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Obr. 6.3: Labelovaci aplikace
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6.3 Proces trénovani v RapidMineru

RapidMiner je volné dostupné prostredi, které mtze byt pouzito napt. pro klasifikaci

textu.

6.3.1 Trénovani pomoci rozhodovaciho stromu

Na obrézku [6.4] je zobrazeno blokové schéma procesu trénovani pomoci navrzeného
rozhodovaciho stromu. Toto schéma obsahuje nékolik blokti: operatory pro nacteni
trénovacich a testovacich dat, operator rozhodovaciho stromu, operator zhodnoceni
uspésnosti natrénovaného modelu a operator pro testovani natrénovaného modelu.
Za pomoci téchto operatori byl vytvoren demonstracni piiklad pro trénovani a tes-

tovani, spustitelny v programu RapidMiner.

Decision Tree Write Madel Performance ...
( tra ™y mod :I l: inp L"% thr ) ( lab I\'l_? per :I ( res
W eal o - per _é) exa [ { re=
0 0 (res
res
Apply Model {2)
€] mod —,  lab D
Process Docu... Process Docu... ( il f R )
wor . exd D (] wor = 5NA [ e
'f—-i war E:{ wor
o =] o I

Obr. 6.4: Proces trénovani pomoci rozhodovaciho stromu

6.3.2 Trénovani pomoci algoritmu SVM

Obrézek zobrazuje blokové schéma procesu trénovani pomoci SVM. Toto schéma
obsahuje tyto bloky: operatory pro nacteni trénovacich a testovacich dat, operator
SVM, operator zhodnoceni tispésnosti natrénovaného modelu a operator pro testo-
vani natrénovaného modelu. S pouzitim téchto operatori byl vytvoren demonstracni

priklad pro trénovani a testovani, spustitelny v programu RapidMiner

Operatory pro nacteni trénovacich a testovacich dat

Jedna se o bloky, do kterych se nahravaji data ur¢ena k trénovani a testovani sys-
tému. Nahravaji se sem napt. vulgarni a non-vulgarni data, kterd se poté pomoci

krizové validace dale zpracovavaji.
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Read AML S5VM Apply Model Performance
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"u" wei :) 0 8] [: res
exa )

a

Read AML (2)

8]

Obr. 6.5: SVM Proces trénovani

Operator rozhodovaciho stromu

Operator reprezentujici plugin navrzeného algoritmu rozhodovaciho stromu.

Operator SVM

Operator algoritmu SVM slouzici k linearni separaci dat. Algoritmus slouzi k linearni
separaci dat, i téch ktera separovat nejdou. SVM algoritmus hledd nadrovinu, ve

které se v prostoru priznakii optiméalné rozdéluji trénovaci data.

Operator pro testovani natrénovaného modelu

Tento operator aplikuje natrénovany model na testovaci data. Obsahuje informace
o datech, ktera byla natrénovana. Tyto informace mohou byt pouzity k predpovézeni
vysledné hodnoty neznamé proménné. Reprodukuje pretvoreni jak béhem tréninku,
tak pri jinych zménach. Veskeré pottebné parametry jsou ulozené uvnitt tohoto
objektu.

Operator zhodnoceni tspésnosti natrénovaného modelu

Operator zhodnoceni je funkce, na které se nastavuje jaké vysledky chceme zobrazit
(% uspésnost natrénovaného modelu na testovacich datech, chybovost, atd.). Pro

zjisténi uspésnosti u rozhodovaciho stromu se vyuziva vzorce:

Nrp + Npn
Racc - (7 3 6.1
Ntp + Npp + Npx + NTN[ ) (6.1)

kde Ntp vyjadiuje pocet spravné zarazenych do kategorie (true positive), Npx vy-
jadfuje pocet spravné zafazenych do kategorie (true negative), Ngp pocet chybné
zatazenych do dané kategorie (false positive), Npy pocet chybné zafazenych do dané

kategorie (false negative).
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7 VYSLEDKY

Pro navrzeny program bylo nutné zjistit jeho procentudlni ispésnost. Toto testovani
bylo provedeno v prostredi RapidMiner, kde byl navrzeny systém také porovnan
s jinymi zpusoby klasifikace [7.1]

Tab. 7.1: Definice pouzitych zplisobt

Zpisob Popis

Rozhodovaci strom vyuziva se implementovaného algoritmu rozhodovaciho
stromu.

SVM vyuziva se SVM algoritmu.

Rozhodovaci strom RM | Vychozi rozhodovaci strom RM

7.1 Testovani pomoci navrzeného rozhodovaciho

stromu

Testovani provadéné pomoci implementovaného pluginu rozhodovaciho stromu. Pro
vyhodnoceni procentudlni ispésnosti, byl pouzit vzorec [6.1} Nazorny piiklad vypo-

¢tu uspésnosti pro tiidu anger:

Nrp + Ny B 53 + 156
Nrtp + Nep + Npxy + Nox 53 + 19 + 105 + 156

Roce = = 0,6276 = 62, 76%

V tabulce jsou uvedeny uspésnosti systému rozhodovaciho stromu pro jed-

notlivé tridy, i pro testovani vSech péti tiid zaroven.

7.2 Testovani pomoci SVM

Pro otestovani pomoci SVM algoritmu, bylo tfeba nastavit parametry C a e. Tato
nastaveni jsou uvedena v tabulce [7.3]

Jako hodnotici kritérium bylo zvoleno Root Mean Square Error, které vyja-
druje Stfedni kvadratickou chybu. Tato chyba urcuje rozdil mezi hodnotami predpo-
védi a hodnotami skuteénymi. Testovani bylo provadéno na labelech X a Y. Rozmezi
hodnot téchto labelt je od -1 do 1.

V tabulce jsou uvedeny vysledky testovani pomoci SVM algoritmu.
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Tab. 7.2: Tabulka tspésnosti vytvoreného algoritmu

typ tridy | iispésnost programu
anger 62,76%
neutral 90,74%
sadness 84,81%
satisfaction 79,77%
surprise 64,19%
Celkovy 46,32%

Tab. 7.3: Tabulka nastaveni parametri SVM

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

7.3 Testovani pomoci rozhodovaciho stromu RM

Testovani provadéné pomoci vychoziho rozhodovaciho stromu obsazeném v RM. Pro

vyhodnoceni procentualni tspésnosti byl taktéz pouzit vzorec [6.1

NTP + NTN - 91 + 136
Nrtp + Nep + Neny + Nen 91 + 39 + 67 + 136

Race = = 0, 6789 = 67, 89%

V tabulce [7.5] jsou uvedeny procentudlni tspésnosti jednotlivych systém.
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Tab. 7.4: Tabulka tspésnosti systému

Kernel Type C € X souradnice RMSE | Y souradnice RMSE
dot 0 0 0.508 0.491
dot 0,001953 0,5 0.495 0.430
dot 9 0,001953 0.508 0.499
dot 32 0,001953 0.508 0.499
radial 0 0 0.493 0.439
radial 0,001953 0,5 0.494 0.444
radial 9 0,001953 0.494 0.438
radial 32 0,001953 0.494 0.438

Tab. 7.5: Tabulka tspésnosti rozhodovaciho stromu v RM

typ tfidy | ispéSnost programu
anger 68,17%
neutral 93,52%
sadness 89,45%
satisfaction 80,92%
surprise 66,92%
Celkovy 67,89%

7.4 Zhodnoceni vysledki

Utelem téchto testovani bylo zjisténi procentudlni Gspésnosti navrzeného algoritmu
a jeho porovnani s vychozim rozhodovacim stromem v RapidMineru. Veskeré testo-
vani bylo provadéno za pomoci databdze obsahujici ohodnocena data. Z dosazenych
vysledktl je zfejmé, Ze nejvyssi uspésnost meél vychozi rozhodovaci strom RM. Du-
vodem pro tuto uspésnost je odlisny vypocet délicitho atributu, nez u navrzeného
algoritmu programu, kde je tato tispésnost o néco mensi. Vysledky jsou ale v urci-
tych tridach velice zkreslené, pri¢inou toho je maly pocet trénovacich a testovacich
dat. Pro urceni lepsich a kvalitnéjsich vysledkt by bylo dobré pouzit vétsi trénovaci
databazi dat.
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8 ZAVER

Cilem této préace bylo prozkoumat soucasné pristupy k rozpoznavani emoci v textu,
spolecné s teoretickym rozborem zékladnich technik pouzivanych pti dolovani zna-
losti z textu.

Hlavnim pfinosem této prace je naprogramovani algoritmu pro rozhodovaci strom
v jazyce Java. Z tohoto programu byl vytvoren plugin, ktery byl importovan do
prostfedi RapidMiner.

V ramci préace byly vytvoreny databaze obsahujici data pro pét skupin emocnich
trid. K vytvoreni téchto databazi bylo vyuzito systému na predzpracovani textu
s implementaci na¢itani a vyhledavani v databazi WordNet. Nésledné bylo na téchto
databazich provedeno trénovani a testovani v prostredi RapidMiner.

Dalsim prinosem je prezentace vysledki klasifikace textovych dokumentii do defi-
novanych emocnich tiid a zhodnoceni klasifikace s riiznymi modifikacemi navrzeného
systému. Zjistovani procentudlni dspésnosti bylo provadéno nékolika zptsoby [7.1]
Pro vytvoreny algoritmus byla na vytvorenych databazich ovérena uc¢innost s aspés-
nosti 62,76% pro tiidu Anger; 90,74% pro t¥idu Neutral; 84,81% pro tfidu Sadness;
79,77% pro tridu Satisfaction; 64,19% pro tiidu Surprise; a 46,32% pro testovani
vsech péti tiid zaroven.

Pri pouziti SVM algoritmu bylo testovani provadéno na labelech X a Y. Rozmezi
téchto labelt je od -1 do 1. Déle bylo tfeba nastavit parametry C a e podle ta-
bulky [7.3] Vysledky testovani byly provadény pro dva typy jader ,dot* a ,radial®.
Vysledky tohoto testovani jsou uvedeny v tabulce [7.4 Za pomoci operdtora byly
vytvoreny demonstracni priklady pro trénovani a testovani, spustitelné v programu
RapidMiner.

Na vytvorenych databazich byla také ovérena tspésnost pomoci vychoziho roz-
hodovaciho stromu v prostiedi RM. Dosazené hodnoty byly nésledujici: 68,17% pro
tfidu Anger; 93,52% pro tfidu Neutral; 89,45% pro t¥idu Sadness; 80,92% pro tiidu
Satisfaction; 66,92% pro tiidu Surprise; a 67,89% pro testovani vSech péti tiid zaro-
ven.

Divodem pro vétsi procentudlni tspésnost pri pouziti stromu z RM je odlisny

vzorec pro vypocet déliciho atributu.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

a.s.  Akciova spole¢nost

G1  Gini Index

GUI Graphical User Interface - Grafické uzivatelské rozhrani
H Entropie

Iz Information Gain - Informacni zisk

IP  Internet Protocol

k-NN k-Nearest Neighbours - algoritmus k-nejblizsich sousedii
Mg Classification Error - Klasifikac¢ni chyba

Npn  pocet chybné zafazenych dat do dané kategorie (false negative)
Ngp pocet chybné zafazenych dat do dané kategorie (false positive)
Nrtx pocet spravné zatazenych dat do kategorie (true negative)
Nrp pocet spravné zatazenych dat do kategorie (true positive)
R... accuracy - procentualni ispésnost

RM Rapid Miner

RMSE Root Mean Square Error - Stredni kvadraticka chyba
RS  Rozhodovaci strom

s.r.0. Spolecnost s ru¢enim omezenym

SMS Short message service - Sluzba kratkych textovych zprav
SVM Support Vector Machine - algoritmus podptrnych vektori
TXT Textovy soubor

URL Uniform Resource Locator - jednotny lokator zdroji

XML Extensible Markup Language
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SEZNAM PRILOH

A__Obsah CD |
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A OBSAH CD

e xvylicO0-BP.pdf — Elektronicka verze této prace ve formatu PDF.

o Data.zip — Archiv obsahujici zdrojové kédy a databéazi trénovacich a testova-
cich dat.

e rapidminer-DecisionTree-1.0.0.jar - Knihovna obsahujici vytvoreny algo-
ritmus rozhodovaciho stromu prom RM.

o rapidminer-Text Processing-5.3.001.jar - Knihovna pro praci s textem
spustitelna v RM.

o rapidminer-5.2.008x32-install.exe — Instalac¢ni soubor pro operac¢ni systém
Windows — 32 bitova verze.

o rapidminer-5.2.008x64-install.exe — Instalac¢ni soubor pro operac¢ni systém
Windows — 64 bitova verze.

o TrainingSet.txt - Trénovaci set pro nazorny ptiklad RS

« ukazkove-procesy.zip - Spustitelné priklady pro zpracovani dat v RM.

o wncze20 - Databaze WordNet.
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