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Abstrakt

V ramci této prace byl navrzen a implementovan systém vyuzivajici technik dolovani
znalosti z textu za Géelem rozpoznavani emoci v ¢esky, anglicky a némecky psanych
textech a bylo provedeno zhodnoceni jeho uspéSnosti. Protoze je systém postaven
prevazné na metod¢ strojového uceni, byla navrhnuta a vytvofena trénovaci mnozina,
kterd byla posléze pouzita k vytvofeni modelu klasifikatoru pomoci vybranych

algoritmi.

Kli¢ova slova
klasifikace, dolovani znalosti, rozpoznavani emoce, SVM, negativni text, pozitivni text,

strojové uceni

Abstract

As part of this work it was designed and implemented a system using data mining
techniques from the text in order to detect emotions in Czech, English and German
language texts. Because the system is built mostly on machine learning techniques, was
designed and created training set, which was later used to build the model classifier
using the selected algorithms.

Keywords
classification, text mining, emotion detection, SVM, negative text, positive text,

machine learning
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Uvod

Dolovani znalosti z textu (anglicky Text Mining) je védni disciplina, ktera
k extrakci uzite¢nych informaci z textovych dokumenti vyuziva technik strojového
uceni, umélé inteligence, statistiky, zpracovani pfirozeného jazyka (NLP) a
Vv neposledni fad¢ také dolovani znalosti z dat (anglicky Data Mining).

Podoba informaci a jejich konkrétni typ, které mohou byt z textu ziskavany, jsou
zavislé na povaze tfeSené¢ho problému. Cilem této prace je pouziti metod dolovani
znalosti z textu za ucelem rozpoznavani emoci v psanych textech. Analyzovany budou
realné prispévky elektronickych diskuzi. Jednou z téchto informaci, které nas mohou
zajimat, jSOU emoce.

Emoce jsou obecné definovany jako subjektivni zazitky vztazené k povaze a
momentalnimu rozpoloZeni jednotlivce. Vyskytuji se v riznych oblastech lidské
komunikace a velmi Casto poskytuji pfidavnou informaci ve sdéleni [4].

Hlavnim pfinosem této prace je analyza metod umélé inteligence pro zjistovani
pozitivniho a negativniho ndboje vitextu zvytvoiené databdze redlnych
prispévki internetové diskuze. Nalezeni vhodného klasifikatoru a natrénovani modelu
pro cesky, anglicky a némecky jazyk.

Prace ma nésledujici strukturu. Prvni ¢ast je teoretickd, zaméfena na Text
Mining, zde jsou vysvétleny jeho zaklady a struéné popsana historie. Dale je vysvétlen
rozdil mezi text miningem, data miningem a vyhledavanim textu. Nésleduje vyuZiti text
miningu a kde lze text mining uplatit v praxi. V dalsi ¢asti jsou popsany tii zakladni
metody na zpracovani dat: hleddni na zakladé klicovych slov, pomoci strojového uceni
a hybridni metoda. Obecné schéma systému ziskavani znalosti z textu a popis jeho
zakladnich casti. Posledni ¢ést teorie je vénovana klasifikatorim pouzitych v praktické
¢asti: algoritmu podptrnych vektort,, algoritmu nejblizSich sousedd a algoritmu
nahodnych lesii. Prakticka ¢ast se zabyva vlastnim vytvofenim trénovaci a testovaci

databaze, meéfenim a zpracovanim vysledki simulaci.
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1 Teoreticka ¢cast

V této Casti jsou popsany zaklady Text Miningu a jeho vyuziti. Dale potom

metody zpracovani dat, jednotlivé metodiky pro vyhodnocovani uspésnosti.

1.1 Podstata text miningu

Spolu s masivni elektronizaci dokumenti ve vSech sférach lidskych cinnosti
zaCalo v letech nedavno minulych dochazet k masivnimu nérGstu mnozstvi dat
uloZenych v elektronické podobé&. Piiblizné¢ 80 procent dat ulozenych v nejriznéjSich
databazich ma podobu textu, je tedy v podobé nestrukturovanych dat [5]. VSechny tyto
data jsou vysledkem prace riznych webovych vyhledavact, anket, blogl, vyzkumu,
socialnich siti, internetovych diskuzi, reakci zakazniki. Jsou tedy vysledkem jak pfimé
lidské Cinnosti, tak 1 ¢innosti rGznych strojii a robotl, ktefi generuji v redlném case
velké mnoZstvi textovych dat. PreCist a manudlné provést analyze tak obrovského
kvanta dat je nemozné, avsak tyto textové informace v sobé obsahuji zpravidla tdaje,
jejichz vyuziti pomuze ziskat komplexni obraz
o daném bodu zajmu a zvysit v tomto sméru také efektivitu rozhodovani.

Pro uzivatele je proto nezbytné, aby ve vSech nestrukturovanych textovych
informacich uloZzenych na svych serverech neztratily piehled, pribézné je
systematizovaly a samoziejm¢ také vytézili prospéch z vcasného ziskani dalSich

informaci analyzou stavajicich dat. Pravé zde nastupuje na scénu text mining.

“Text mining je metoda, ktera umi nestrukturovana textova data zpracovat a
poskytne nam stézejni informaci obsazenou v textu dokumentu, setridi dokumenty podle
podobnosti bez toho, aby je musel nékdo cist. Cely tento automaticky proces bez potreby

lidskych zdrojii je v soucasné dobé velmi Zadouci * [5].

Historie metody text miningu je pomérné kratka a logicky souvisi se samotnou
existenci dat v digitdlni formé. Piiblizné pifed ctyficeti lety inzenyfi zacali hledat
zpusob, jak propojit sbirky textovych dokumentti pomoci pocitacovych technologii.
Polozili tak zaklady védecké disciplin€, kterd je znama jako pocitacova lingvistika a je v
soucasné¢ dobé popularni na mnohych univerzitach a rlznych vyzkumnych ustavech

celého svéta.
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V soucasné dob¢ je tento védecky obor zdkladnim zdrojem informaci a metod
pro text mining, jako souhrnné oznaceni systému dolovani informaci v digitalni textové
form¢, které se sklada ze slozitych lingvistickych metod a kompletni sady néstroji
pokrocilé analytiky a statistiky. Text mining se stal nejrozsifené;si technologii pii feSeni
uloh realného svéta, pocinaje analyzou malych zdznami az k organizaci inteligentniho
vyhledavani a interpretaci trznich zprav. Obor text miningu obecné spada pod soubor
data miningovych metod, kde vznikl jako dal§i odvétvi data miningu, pokryvajici
pozadavky po zpracovani textli za soubézného vyhledani informaci v nich obsazenych.
Duvodem separace text mining od data miningu je predevs§im skuteCnost, ze data
mining ma obecnéjsi zabér, vyhledava a zpracovava informace i v ¢islech, nominalnich
a ordinarnich proménnych, naopak text mining se specializuje vyhradné na praci s
nestrukturovanym textem [5] [6].

Formalnéji lze text mining popsat nasledujicim zptisobem. Text mining (textova
analyza) nebo nékdy mize byt alternativné nazyvdn data miningem je metoda
netrivialni automatické extrakce skryté, implicitni, pfedem neznamé a potencialné
uzitecné a dulezité¢ informace z velkého mnozstvi ,nestrukturovanych" a caste¢né
strukturovanych textovych dat pomoci kombinaci strojového uceni, pokrocilych
statistickych analyz, rliznych algoritmu, identifikace jadrovych konceptd, postoji a

trendti a nasledného pouziti této informace [6].

Dals$i moznou definici je popis text miningové metody jako proces objevovani
respektive ziskavani znalosti, ktery ma za cil identifikovat a analyzovat uzite¢né
informace v textech, jez jsou dulezité pro uzivatele pouzivajiciho text miningovy
software [6]. Ten odhaluje propojeni a vztahy ne pouze v ramci jednoho dokumentu, ale
napii¢ celym spektrem dokumentt, se kterymi v dany okamzik pracuje. Dokumentem
pak muze byt naptiklad ¢lanek v odborném casopisu, nebo volné textové odpovédi v
dotazniku s otevienymi otazkami, riizné zaznamy databaze, emailova korespondence i
bézné ¢lanky v novinach. Prvofadou ulohou text miningu je pfevést nestrukturovana
textova data do strukturované podoby, co nejblize tomu, jak by to udélal clovek, ktery
by dokumenty Cetl. Tento softwarové strukturovany vystup pak lze tfidit a vybirat

pomoci standardnich data miningovych metod.
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Castou mylnou piedstavou je to, Ze text mining je prakticky to samé, co
vyhledavani v textu. Vyhledavaci softwary postupuji tak, ze hledaji informace v
textovém materialu chronologicky. To ma za nasledek fakt, Ze abychom dospéli k
pozadovanému vysledku, musime piesn¢ védét, co hledame a také presn¢ formulovat
otazku. Textova analyza pouziva piesn¢ opacny postup. Logicky pak neni ani potieba,
abychom pfesn¢ znali hledany termin, naopak, text miningem se odkryvaji slova
(ptedméty) a slovni spojeni (koncept) obsazené v téle dokumentl a nasledné se mapuji
vztahy mezi nimi. Tento rozdil vyplyva uz ze samotné podstaty vyhledavani, naptiklad
na webu. Tam vyhledavame véci, které zname, ale chceme si o nich zjistit dalsi

informace. Cilem text miningu je naopak ziskani informace nové, doposud neznamé [7].

Dalsi s text miningem zaméilovanou metodou je data mining. Rozdil je ten, Ze
text mining zpravidla vychazi ze pfirozeného jazyka, tedy volného textu a data mining
ze strukturovanych dat. To ovSem nevylucuje kombinované pouziti text miningu a data
miningu, kdy si data miningem vypomahdme pfi samotné analyze strukturovanych dat.
Piikladem muze byt zpracovani dotaznikll S uzavienymi a otevienymi otazkami, kde
je na dotazy suzavienou odpovédi pouzit data mining, a na dotazy s otevienou

odpovédi text mining.

Na text mining se nahliZi jako na ¢innost, kterd se sklada ze tii ¢asti. Prvni ¢ést
procesu lze popsat jako pied pripravu textovych dokument. Vstupni dokument je
preveden do standardizované podoby, na které se dale pracuje. Znalosti jsou ziskavany
ve druhé c¢asti, které jsou odvozovany z prvni ¢asti procesu a nasledné se analyzuji.
Tteti faze je uz jen export ziskanych dat z druhé ¢asti do srozumitelné formy, jako je

napiiklad tabulka, graf.

1.2 Vyuziti — uplatnéni

Vyuziti a uplatnéni text miningu je velmi Siroké. Své uplatnéni nachdzi pfi
nejriznéjSich analyzach zakaznickych dat, naptiklad zdznamt z call center, dale pak pii
organizaci a inteligentnim vyhledavani v klicovych trznich zpravach, reportech atd.

Dal$im vyuzitim je analyza odpovédi otevieného prizkumu. Pomoci text miningu lze v
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odpovédich objevit svazky slov nebo fraze pouzivané respondenty pii hodnoceni kladt
a zaport dan¢ho produktu, sluzby nebo znacky.

presnéjsi a kvalitnéjsi vysledky. Hlavnim diivodem kvalitnéjsich vysledka je prostor pro
vyjadieni své odpovédi, kde neni omezen hranicemi ani moznostmi jak vyjadfit jsou
odpovéd.

Dalsi uplatnéni je hledani souvislosti v rtiznych historickych dokumentech, at’ uz
se jedna o reakce na regionalni informace, politickou situaci, marketingovou kampan,
nebo i sledovani konkurence [6]. Text mining nasel své vyuziti také ve spam filtrech.
Emaily jsou automaticky kontrolovany, zpracovavany, filtrovany a tfizeny.

Textova analyza miize pomoci odhalit slabé a silné stranky produktu. Tomuto
ucelu slouzi analyza reklamaci nebo pojistnych Skod, obecné analyza otevien¢ho textu
Z komer¢nich sfér. Aplikaci text miningového algoritmu jsou piislusna data zpracovany
a vystupem mohou byt tfeba nejcastéjsi zavady, stiznosti nebo diivody vraceni zbozi.
Text mining nasel vyuziti i ve spam filtrech. Emaily jsou automaticky zpracovavany a
filtrovany tfizeny. Tfidéni nemusi byt pouze na skupiny nevyzadana poSta (SPAM) a
bézna emailova komunikace

Své uplatnéni také nachéazi pti zachytavani Sikany na internetu, tj. kyberSikana.
To je forma Sikany, ktera vyuZziva prostiedki informacni technologie, jako jsou napf.
SMS zpravy, sociélni sité, email, chat nebo rizné elektronické diskuze. Mlze byt vyuzit
k automatickému a velmi rychlému prohledavani webl za tG¢elem hledani vulgarnich

vyrazu, urazlivych textii a negativnich emoci napft. uzkost, strach.

1.3 Metody zpracovani dat

Prvni zpisob zpracovani velkého mnozstvi dat je za pomoci lidskych sil. Toto
zpracovani dat je zaloZeno na vyuziti pfirozené inteligence, intuice a instinktu jedince.
Obrovskou nevyhodou tohoto zpiisobu je ¢asova narocnost, kde miize analyza vétSiho
mnozstvi trvat nékolik tydna, mésich, nékdy 1 roky. Oproti tomu strojové zpracovani je
uplny opak. Charakteristické je rozhodovanim na zéklad¢ faktd, nikoliv instinktu.
Casové naroéné je strojové zpracovani o mnohonasobné kratsi.

Hledani na zakladé kli¢ovych slov je nejpiijemnéjsi metoda. Uspésnost je velmi

zavisla na predzpracovani textu, predevS§im na rozdéleni vstupnich vét na slova, dale na
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nalezeni klicovych slov a tvorbé databaze klicovych slov patficim k jednotlivym
emocnim tfidam. Mezi hlavni nevyhody patii nemoznost detekce emoci ve vétach, ve
kterych neni obsazeno kli¢ové slovo.

Dalsi metodou je hledani pomoci strojového uceni. Tato metoda vyuziva pfi
detekci emoci ucici algoritmy, jejichz parametry byly nastaveny ve fazi trénovani na
uréité mnoziné jiz predem ohodnoceného textu. Uspéch této metody je zalozen na
kvalité a velikosti trénovaci databaze.

Posledni je hledani pomoci hybridnich metod. Tato metoda kombinuje vyhody
z vyhledavéani emoci pomoci metody hledani na zaklad¢ klicovych slov a strojového

uceni [7].

1.4 Architektura systému ziskavani znalosti z textu

Zéakladni architektura obecného systému pro dolovani znalosti ztextu je

zobrazena na obr. 1 a je rozdélena na tyto nasledujici ¢asti [1]:

e Predzpracovani textu — Tato ¢ast zahrnuje vSechny operace, které slouzi jako
priprava textu pro dalsi praci s jaddrem systému. Hlavné se jednd o prevedeni
puvodni formy textu, vybér kli€ovych slov, vytvoreni nového dokumentu.
Muze ale také pfipojit z dokumentu dilezitou informaci jako je napt. zdroj
dokumentu nebo ¢asové razitko.

e Jadro systému — Jadro je hlavni cast celého systému. Zahrnuje vSechny
algoritmy, které se ptimo podileji na ziskavani znalosti z dokumentu. Jedna
se tedy o hledani vztahii mezi jednotlivymi dokumenty, uréovani druhu textu
(negativni, pozitivni), analyza a shrnuti textu, uréeni dilezitosti dokumentu.

e Optimalizace — Zajistuje vylepSeni vystupu, optimalizaci algoritmt pro
ziskavani znalosti a vyhledavani optimalnich parametra.

e Prezentatni vrstva — Obsahuje grafické uZzivatelské rozhrani, editor pro
zadavani piikazt a filtri. Déle se podili na prezentaci znalosti ziskanych
Z jadra systému a umoznuje ovliviiovat ¢innost systému pomoci ovladacich

prvka.
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Obr. 1: Architektura obecného systému dolovani znalosti z textu, prevzato z [7]

Jestlize systém pracuje s daty urcitého druhu zajmu (IT, architektura, 1¢kaistvi
atd.) je mozné vyuzit externich zdrojti naptiklad lexikalni databaze, slovniky a znalostni

baze. Tyto zdroje mohou identifikovat znamé slovni spojeni nebo odborné nazvoslovi.
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1.5 Klasifikace textu

Ukolem klasifikatorti je rozdélit text do predem pfipravenych skupin (t¥id).
Existuje mnoho moznosti, do jakych tfid 1ze text rozlozit, at uz podle definovanych
emocnich skupin, podle obsahu webovych stranek, podle autora dokumentu nebo tiidéni
nevyzadané posty.

Klasifikaci textu lze rozd¢lit na dvé zakladni skupiny [1]:

e Na zédklad¢ strojového uceni — Model klasifikatoru je postupné odvozovan
zjiz klasifikovanych piikladi (trénovaci mnozina). Tato metoda je
jednodusi, levngjii a byva i z hlediska ¢asové naroénosti vyhodngjsi. Uspéch
metody je velmi zavisly na kvalité a obsahu trénovaci mnoziny.

e Na zéklad¢ znalostniho inzenyrstvi — Pravidla pro rozdéleni jsou stanovena
experty v dané oblasti a poté vlozena do systému. Tato metoda je oproti
strojovému uceni drahd a byva i Casové ndrocnd. Vyhoda je vtom, zZe

klasifikace na zéklad¢ znalostniho inzenyrstvi byva velmi piesna a ti¢inna.

1.5.1 SVM
SVM, neboli Algoritmus podpurnych vektori (Support Vector Machines) je

metoda strojového wuceni. Algoritmus podpirnych vektord hledd nadrovinu
(rozhodovaci hranici), ktera by V prostoru pfiznakd optimalné rozdé€lovala data na
pozadované¢ tiidy. Hlavnim pozadavkem pii hledani nadroviny je maximalni vzdalenost
mezi nadrovinou a nejbliz§im prvkem jednotlivych tfid. Jinymi slovy, okolo nadroviny

Samotna rozhodovaci hranice je uréena pouze relativné malym mnoZzstvim prvka
z trénovaci mnoziny (podpirnymi vektory). Ostatni prvky nemaji na utvaifeni modelu
klasifikatoru zadny vliv [1]. Tato metoda patii k pomérné¢ novym metodam strojového
uceni.

Parametr C urcuje kompromis mezi slozitosti modelu (jeho hladkosti) a mirou
odchylek vétsich nez € , které jsou tolerovany optimalizacni rovnici. Napiiklad, jeli C
piili§ velké (nekonecno), potom je snahou optimalizace minimalizovat riziko na zakladé

zkuSenosti (pocet pouzitych podptrnych vektort roste.
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Parametr € ovlivituje Sitku oblasti, kterda se pouzivd k nastaveni vzorki
trénovacich dat. Hodnota € ovliviiuje pocet pouzitych podpurnych vektori pro
rekonstrukei klasifikatoru. Cim vétsi €, tim méné se vybere podet podptirnych vektort.

Oba tyto parametry zna¢né ovliviiuji slozitost i presnost modelu.

o O
O

Prvky tridy 2

I:l [l nadrovina

Prvky tridy 1

Obr. 2: Ukazka rozdéleni prvki téid nadrovinou nalezenou pomoci SVM

1.5.2 k-NN

k-NN je cesky algoritmus k-nejblizSich sousedti (k-Nearest Neighbours). Je
fazen mezi algoritmy liného uceni (lazy learner). V prostoru se nachazi prvky trénovaci
mnoziny zatazené do dvou t¥id. Pfi urovani tfidy neznamého prvku je vyhledano k
nejblizsich sousedu, tida ktera je nejvice zastoupena v téchto prvcich je poté ptifazena i
neznamému prvku [7].
Pro klasifikaci je potfeba nasledujici:
e Mnozina klasifikovanych (znamych) prvkt

e Metriku, pomoci které lze vypocitat vzdalenost mezi jednotlivymi prvky (napf.
Euklidovska)

dp,q) = Xi(pi — q:)? (1)
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e C(islok

Cislo k je podet sousedd, ktefi ovlivni vyslednou klasifikaci. V praxi je dobré

zvolit liché ¢islo, aby pfi hlasovani nevznikla shoda.

Obr. 3: Ukazka rozdéleni prvka pomoci k-nejblizsich sousedi

1.5.3 Random Forest

Algoritmus nadhodnych lesti generuje soubor nahodnych klasifika¢nich stromt.
Pro ptifazeni prvku do ptislusné tiidy, dostane kazdy strom v lese za ukol zatadit prvek
do tfidy. Les poté provede hlasovani a zatadi prvek do tfidy, ktera byla pfi hlasovani
zvolena nejvice. Nejvetsi prednosti této metody je snadnd interpretace Clovékem.
Nevyhodou je relativné mald mira presnosti a nepfiliS uspokojivé vysledky. Pii
vytvareni rozhodovaciho stromu se vychazi z trénovacich dat. Pfi posuzovani stromi se

berou v potaz vztahy:

e GINIindex (p(] | t) je relativni frekvence tfidy j v uzlu t.)

GINI(t) = 1= X;[p(It)] )
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Ptipadné (n je pocet vSech zdznamu v rodiCovském uzlu p, ni je pocet zaznamu

spadajici pro ¢ast stavajiciho uzlu i).

GINIg = Y1 L GINI(D) (3)

i=17,

e Entropie (mira neuspotadanosti), (p( ] | t) je relativni frekvence tiidy j v uzlu t.)
Entropy(t) = —%,; p(jlt) logp(jlt) (4)

Nevyhodu je, ze maji tendenci vytvaret komplexni stromy s velkym mnozstvim

¢lenéni (profezavani stromu (tzv. pruning)).

1.6 Metodiky hodnoceni uspésnosti

1.6.1 Presnost (Accuracy)
Ptesnost pii klasifikaci je pomér poctu spravné zatazenych dokumentd do dané
kategorie ku poctu vsech zatazenych dokumenti do dané kategorie [7]:
=" %100  [%] (5)
Nrp+Npp
kde Ntp vyjadiuje pocet spravné zafazenych do kategorie (true positive) a Nep pocet

chybné zafazenych do dané kategorie (false positive).

1.6.2 Celkova vytizenost (Total recall)
Vytéznost pii klasifikaci je pomér poctu spravné zatazenych dokumenti do dané

kategorie ku poctu vSech relevantnich dokumentti v ramci dané kategorie [7]:

R=—"" %100  [%] (6)

Nrp+ Npp
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kde N+p vyjadiuje pocet spravné zarazenych do kategorie (true positive) a Ney pocet

chybné nezafazenych do dané kategorie (false negative).
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2 Prakticka cast

V této Casti byly vybrany &tyfi klasifikatory: k-NN, SVM, FLM a Random
Forest k simulaci. Vysledky simulaci pro tyto klasifikatory zpracovat a vyhodnotit
vyslednou uspésnost. Dale potom vybrat nejvhodnéjsi klasifikator a natrénovat model
pro rozpoznavani emoc¢niho naboje ve tfech riznych jazycich. Pro tyto ucely byla jako
prvni jazyk vybrana CesStina, dalsi potom anglicky a némecky jazyk z divodu hojného

vyuzivani ve svete.

2.1 Vytvoreni databaze

Ze vseho nejdiive bylo nutné vytvofit databdzi negativnich a pozitivnich
komentait. Z vybranych webovych serverti na hodnoceni filmid bylo potfeba vybrat a
ulozit vSechny komentafe. U jednotlivych filmi méli uzivatelé moznost ohodnotit
vybrany snimek nulou az deseti hvézdiCkami, pfi ¢emz hodnoceni deset znamenalo
maximalni spokojenost u daného snimku (u ¢eského serveru bylo mozné hodnoceni
nula az pét hvézd) a néasledné vlozit i komentafr, jak se jim film libil nebo naopak. Na
zaklad¢ toho byl skript automaticky schopen ur€it, do jaké skupiny text patii — zda jde o
pozitivni text (8 a vice hvézdicek), nebo zda se jedna o negativni text (2 a méné

hvézdicek).

Vytvoteni databaze bylo rozdéleno do dvou krokid. V prvnim kroku bylo tfeba
ziskat url adresy, ze kterych se v dal§i fazi Cerpalo. Seznam url adres neni nikde
dostupny, je tedy potfeba shromézdit co nejvice url adres, které sméfuji na detail
produktu (filmu). Byly tedy stazeny pomoci vytvofeného skriptu, ktery prohledava, zda
se nékde v html kodu neobjevuji url adresy ke stazeni. Html koéd byl parsovan
knihovnou Jsoup, ktera umoziiuje jednat s jednotlivymi prvky html kédu (textové data)
jako se samostatnymi objekty a rychle a snadno prohledavat strukturu dokumentu.
Nasledné nalezena adresa url detailu, ktera byla ulozena do pfislusného textového

souboru. Na Obr. 4 je vyobrazen vyvojovy diagram pro ziskani databaze s url adresami.
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seznamy s url
adresami

Y

postupné stazeni

4\ url adres

Y

parsovani html

h A

nalezeni url detailu

uloi

Obr. 4: Vyvojovy diagram pro ziskani url adres

Jednotlivé databaze textli byly shromazd’ovany pomoci skriptu, psaném v
programovacim jazyku Java. Po GspéSném zpracovanim url adres, se mohlo piikrocit
k dalsimu kroku a to sestaveni trénovacich a testovacich mnozin pro simulaci.

Po nacteni adresy detailu produktu (filmu) se ziskany fetézec znakt opét parsuje
podobnym zptisobem jako bylo vyse uvedeno, nasledné je vyhledan blok s komentafem,
ktery je potieba ziskat. Poté probiha kontrola, zda je hodnoceni komentéie vyssi nez
sedm, pokud ano, komentaf se oznaci jako pozitivni a ndsledn¢ ulozi do piislusného
textového souboru, dale je vybran dal$i komentat a cely proces se opakuje. Pokud je
hodnoceni komentafe nizsi nebo rovno sedmi, piistupuje se k dal§i podmince, kde se

testuje, zda je komentaf nizsi nez tfi. Kdyz tuto podminku spliluje, testovany komentar
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se opét oznaci, tentokrat ale jako negativni. UloZen je opé€t do textového souboru. Takto
se pokracuje, dokud jsou k dispozici nalezené komentafe. Vyvojovy diagram na obr. 5
vyobrazuje hlavni ¢ast programu pro vytvoreni databaze textu.

Nasledn¢ byly tyto databaze rozdéleny na trénovaci data (training data, 66 %) a
testovaci data (testing data, 33 %). Ve vysledku obsahovala trénovaci databaze 2000
komentatii s pozitivnim ndbojem a 2000 negativnich. V testovaci databazi bylo 1000

soubort pro obé emocni skupiny.

staZeni html

|

nalezeni komentaid

L 4

/ postupna kontrola
\ komentai'd

oznat jako

pozitivni
oznat jako
negativni - uloz

Obr. 5: Vyvojovy diagram hlavniho programu
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Tab. 1: Pouzité hodnoceni pro pozitivni a negativni text

negativni (pocet hvézdicek)

pozitivni (pocet hvézdicek)

Cesky text 0,1 4,5
anglicky text 0,1,2 8,9, 10
némecky text 0,1,2 8,9, 10

2.2 Vysledky jednotlivych klasifikatort

2.2.1 Fast Large Margin (FLM)

Tento klasifikator byl simulovan pro dvé velikosti trénovaci a testovaci databaze

z diivodu posouzeni zda ma velikost databaze vliv na celkovou uspésnost a vyslednou

piesnost.

Tab. 2: Pfesnost a vytizenost u mensi databaze komentaiu pro FLM

negativni pozitivni tiida presnosti [%]
negativni, predpovidany 784 176 81,67
pozitivni, predpovidany 216 824 79,23
celkova vytizenost [%] 78,40 82,40

Jak 1ze vidét v Tab. 1 celkova vytizenost u negativnich komentaiu byla 78,40% a

u pozitivnich 82,40%, coz znamena, ze tento klasifikator 1épe poznal a zatadil

komentate s pozitivnim nabojem. Vysledna piesnost (accuracy) pak byla 80,40%.

U databaze s 5 000 trénovacich dat a 2 500 testovacich dat pro obé emocni

skupiny. Byly vysledky podobné, jen s nepatrné vyssi ispésnosti. Piesnost byla 81,86%.

A mulzeme tedy fict, Ze objem trénovacich dat a testovacich dat ma pozitivni vliv na

hodnoceni uspésnosti. Vysledky simulace je mozno vidét v Tab. 2.

Tab. 3: Presnost a vytizenost u vétsi databaze komentaiti pro FLM

negativni pozitivni ti'ida presnosti [%]
negativni, predpovidany 1989 396 83,40
pozitivni, predpovidany 511 2104 80,46
celkova vytizenost [%] 79,56 84,16
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2.2.2 Random Forest

Z Tab. 3 je na prvni pohled vidét, Ze GspéSnost simulace nebyla tak vysoka jako
u FLM. Diivodu mize byt mnoho, naptiklad Spatné nastaveni vystupnich parametri,
Spatny vybér vstupnich dat. Celkova piesnost byla 51,55%. Lze tedy fict, ze klasifikator
jen odhadoval na zaklad¢ typu, do jaké tiidy data patii. Random Forest neni vhodny pro

klasifikaci textu.

Tab. 4: Pfesnost a vytiZzenost u databaze komentait pro klasifikaci pomoci Random Forest

negativni pozitivni tiida piesnosti [%]
negativni, pfedpovidany 690 659 51,15
pozitivni, predpovidany 310 341 52,38
celkova vytizenost [%] 69,00 34,10

2.2.3 k-NN

U klasifikatoru k-NN byla ptesnost pouze 50,55%. Tato metoda tedy neni

vhodna pro klasikami textu do dvou emocialnich tiid.

Tab. 5: Pfesnost a vytizenost u databaze komentait pro klasifikaci pomoci k-NN

negativni pozitivni ti'ida presnosti [%]
negativni, predpovidany 995 984 50,28
pozitivni, predpovidany 5 16 76,19
celkova vytizenost [%] 99,50 1,60

2.2.4 SVM

U algoritmu podptrnych vektorti bylo simulovano méfeni pro vice parametri.

Ménény byly parametry C, € a zkoumano, jestli tyto parametry ovliviiuji tvorbu modelu

klasifikatoru. Pro parametr C byly vybrany hodnoty C = 0,5, 5 a 10. Nésledn& vybrana

nejvhodné;si hodnota parametru a poté tato hodnota odsimulovéna pro riizné €.
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Tab. 6: Pfesnost a vytizenost pro rizna C a konstantni € = 0,002 u SVM

vytiZenost u

vytiZenost u

presnost u

presnost u

neg. [%] poz. [%] neg. [%] poz. [%]
C=05 85,70 84,40 84,60 85,51
C=5 76,30 83,90 82,58 77,97
C=10 72,20 84,80 82,61 75,31

V Tab. 5 jsou vytizenosti a piesnosti jednotlivych téid. Pro C = 0,5 byla vysledna
ptesnost 85,05 %, u C = 5 ptesnost 80,10 % a u C = 10 byla ptesnost 78,50 %. Obecné

lze tedy fici, Zze ¢im vétsi C, tim mensi piesnost. Z namétenych vysledki je vidét, ze ze

vvvvvv

mél nejvyssi presnost. Dale byl zvolen parametr € pro C =0,5, € =0,125,0,5a 4

Tab. 7: Pfesnost a vytizenost pro rizna € a konstantni C = 0,5 u SVM

vytiZenost u vytiZenost u presnost u presnost u
neg. [%] poz. [%] neg. [%] poz. [%]
€ =0,125 85,70 84,40 84,60 85,51
€=0,5 86,20 83,80 84,18 85,86
=4 0,00 100,00 0,00 50,00

Testovani piesnosti a vytizenosti pro € = 0,125, 0,5 a4 je v Tab. 1.6. Jak je vidét
nejlépe ze vSech métenych hodnot dopadla simulace pro £ = 0,125, kde vysledna
pfesnost byla 85,05 %. S podobnym vysledkem skoncilo i méfeni pro € = 0,5
s piesnosti 85,0%. Mimo zistala simulace pro € = 4, kde umé¢la inteligence vyhodnotila
vSechny vstupni data jako pozitivni emoci a logicky méla v poloviné ptipadd pravdu.

Tato hodnota ¢ je zcela nevhodna.
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Vysledné presnosti u klasifikatora
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Obr. 6: Zavislost piesnosti na pouzité metodé klasifikace

Na Obr. 4 je vyobrazen graf piesnosti pro ob&é emocni tiidy Vv pramérnych
hodnotach. Nejvhodnéjsi se ukdzala byt metoda podptirnych vektori, jako nejhorsi byly

metody ndhodnych lesti a metoda nejblizSim sousedu.

2.3 Meéreni klasifikatoru SVM pro tfi jazyky
je metoda podpuirnych vektort. Dalsi kroku prace bude tedy pouzita tato metoda.

Jak jiz bylo zminéno, simulované jazyky jsou ceStina, anglitina a némcina.
Z databazi, které byly uloZeny, se pouzila opét jen ¢ast vzorkid pro testovani. Divodem
je ¢asova naro¢nost simulaci. Pro tyto ucely se simulace provadély se souborem, ktery

obsahoval 5 000 trénovacich dat a 2 500 testovacich dat.

Tab. 8: Pocet vSech ziskanych poznamek

Pozitivni hodnoceni

Negativni hodnoceni

Cesky text 1183 254 183 098
Anglicky text 940 982 235 334
Némecky text 194 454 50419
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2.3.1 Simulace texta v éeském jazyce
Pro odsimulovéani texti psanych v ceském jazyce byla stazena a ulozena
databaze s pozitivnimi i negativnimi hodnocenimi. Z nejmenovaného ceského serveru
na hodnoceni filmt bylo posbirano celkem 1 366 352 poznamek, jak je mozno vidét
v Tab. 7, coZ jsou obrovska kvanta textu. Trénovani pomoci takového objemu dat by
trvalo mésice, proto bylo rozhodnuto o omezeni rozsahu databaze na piimérenou
velikost souboru pro testovani. Diky predchozimu rozboru se jako nejvhodnéjsi

klasifikator zvolila metoda podpiirnych vektori (SVM).
Priklad pozitivni testované véty v ¢eském jazyce: ,, Nejlepsi film co jsem kdy
vidél. Dokonald hudba, herci, stiih, kamera, efekty, rezie, pro mé plnych 100%.

Neuveéritelné co se Zemeckisovi povedlo natocit.

Ptiklad negativni testované véty v Ceském jazyce: ,, Ubohé, nevkusné, v zadném

pripadé vtipné ani nicim zajimavé. Lidi, proc¢ miize nékdo takového viibec natocit.

Tab. 9: Pfesnost a vytizenost u text psanych v ¢eském jazyce

negativni pozitivni tiida piesnosti [%]
negativni, predpovidany 4377 769 85,06
pozitivni, predpovidany 623 4231 87,17
celkova vytizenost [%] 87,54 84,62

U Tab. 8 je mozno vidét, ze uméla inteligence vyhodnocovala testovana data
pomérné piesné. Primérnd presnost pozitivni i negativni text dohromady byla 86.06 %.
Po srovnani vysledki s predchozi simulaci, Ze poc¢et vstupni dat ma pozitivni dopad na

vysledky simulace.

2.3.2 Simulace textl v anglickém jazyce
Stejné jako u textli v Ceském jazyce, bylo nashromazdéno velké mnoZzstvi
negativnich a pozitivnich dat viz Tab. 7. U této simulace se pouzila taktéz metoda

podplrnych vektori z divodu zjiSténi, zda méa na dosazené vysledky vliv rizny jazyk
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testovanych dat. Pfi pohledu na Tab. 9 je hned jasné, ze simulace pro anglicky jazyk
dopadla mnohem ptiznivéji a s presnosti 93,77 % se umistila na prvnim misté s ohledem

na vyslednou Gspésnost.

Tab. 10: Piesnost a vytizenost u textli psanych v anglickém jazyce

negativni pozitivni tiida piesnosti [%]
negativni, predpovidany 4610 232 95,20
pozitivni, predpovidany 390 4768 92,44
celkova vytizenost [%] 92,20 95,35

Priklad pozitivni testované véty v anglickém jazyce: ,, This movie was extremely
enjoyable and | recommend it. The screenplay is intelligent and very funny and aside

from a slow stretch or two, | really liked the movie. “

Pteklad: ,, Tento film byl velmi prijemny a doporucuji ho. Scénar je inteligentni a velmi

zabavny, kromé néekolika pomalych usekii, opravdu jsem si film uzil. *

Piiklad negativni testované véty v anglickém jazyce: ,, This movie is a terrible

waste of time. | have never seen a movie move so slowly and so without a purpose.

Pteklad: ,, Tento film byl neskutecna ztrata casu. Nikdy jsem nevidél film, ktery by se

pohyboval tak pomalu a bezucelne. *

2.3.3 Simulace texti v némeckém jazyce
Pii shromazdovani textd v némeckém jazyce se ani zdaleka nepodafilo
dosdhnout takového poctu dat jako v prvnich dvou pfipadech. Diivod bude
pravdépodobné ten, Ze vétSina korespondenti dava prednost popularnéjSimu serveru na
hodnoceni snimkt Vv anglickém jazyce neZ méalo zndmému serveru v némeckém jazyce.
I tak se ale podafilo ziskat dostatecné mmnozstvi vzorkd pro simulaci Tab. 7.
Z namétenych vysledkl je vidét Tab. 10, Ze ani simulace némeckych dat nedopadla

Spatné. S presnosti 82,17 % zaostava za simulaci s textem v anglickém jazyce o 11 %.

30



Tab. 11: Pfesnost a vytiZzenost u textti psanych v némeckém jazyce

negativni pozitivni tiida presnosti [%]
negativni, predpovidany 4260 1043 80,34
pozitivni, predpovidany 740 3957 84,25
celkova vytizenost [%] 85,20 79,15

Priklad pozitivni testované véty v némeckém jazyce: , Der Film mit dem so
genialen Hauptdarsteller Eddie Marsan...! Von mir voll die 10 Punkte...! Ich fand lhn
faszinierend vom Anfang bis zum so genialen wundervollen Schluf3- Traurig wunder

6

schon.

Pteklad: ,,Film s brilantnim hercem jako je .... . Ode mé plnych 10 hvézdicek. Zjistil

Jjsem, Ze film je od zacatku do konce fascinujici a ma genidlni a nadherny zaver. *

Priklad negativni testované véty v némeckém jazyce: ,,NEIN! Wie dieser Film
eine so spannende Prdmisse innerhalb von 10 Minuten kaputt macht, unfassbar. Sehr
merkwiirdige Szenen, teilweise véllig sinnlos, merkwiirdige Darsteller, von der

“«

Hauptdarstellerin mal abgesehen und dazu bricht der Film mit seinen eigenen Regeln.

Pteklad: ,,Ne! Tento film je nezajimavy, nesouvisly a nepochopitelny. Velmi podivné

scény, nekteré uplné nepochopitelné a podivné. Snimek s viastnimi pravidly. “

2.3.4 Porovnani vysledku
Uspésnost viech testovanych jazykil byla znaéné vysokd. Nejlepsich vysledkd
dosahuje anglicky jazyk, kde byla primérnd GspéSnost pro pozitivni i negativni text
necelych 94 %. U Ceského jazyka se piesnost odhadu zastavila na 86 procentech a pro

némecky jazyk ptresnost 82% Obr. 4.
Diivodi, pro€ nejlépe dopadla simulace pro anglicky jazyk, mize byt nékolik.

Jedna z pficin bude kvalitou testovanych subjektt. U anglického jazyka mélo hodnoceni

Casto 1 n€kolik desitek vét, ¢i souveti. Naopak hodnoceni v ¢eském a némeckém jazyce
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bylo kratké, vétSinou obsahovalo maximalné jednu nebo dvé jednoduché véty,
v nékterych ptipadech jen par slov. Dalsim divodem téchto vysledki je pravdépodobné
omezena slovni zasoba anglického jazyka oproti ceskému, kde se pouzivd mnohem vice
nespravné gramaticky napsanych slov, hovorovych vyrazi a rlznych zdrobnélin. V

¢eském jazyce se také pouziva vice pridavnych jmen a ptivlastkt.

100 Vysledna presnost u texttli ve tfech jazycich
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Obr. 7: Zavislost presnosti na jazyku textu

2.4 Pri€iny pro chybnou klasifikaci

Duivodii pro chybnou klasifikaci textu je mnoho. Jedna z pficin mize byt, ze text
je psan ironicky. Charakteristické jsou tim, Ze vyjadfuji néco jin¢ho, nez je v nich ve
skute€nosti napsano. Pro strojové zpracovani je tento text velmi tézké odhalit. Dalsi
divodem je text, ktery psan s chybami, hovorové nebo v cizim jazyce. Miize i dochazet
k zaméné a pochopeni vyznamu textu. V anglickych a némeckych textech byl pouze
minimalni preprocesing, pouze odstranéni specialnich znakli a cisel. Také nebyla

pouzita kontrola pravopisu (spellchecker) jako u jazyka ceského.
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3 Zaver

V ramci této prace byl proveden teoreticky rozbor metod na zpracovani textu a
popis jednotlivych klasifikatord pouzitych praci. Byly zde probrany zéklady text
miningu a jeho uplatnéni v praxi.

Hlavnim pfinosem prace je zméteni zadanych klasifikatort pfi pouziti na cesky,

anglicky a némecky psanych textech, zpracovani vysledku, zhodnoceni jejich tispé$nosti
a porovnani jednotlivych klasifikatora.
Dosazené hodnoty piesnosti (accuracy), jenz je jednim z meéftitek uspéSnosti pro
klasifikaci do definovanych emocnich tfid, byly nésledujici: u klasifikatoru Fast large
margin byla vysledna pfesnost 80,40 % u mensi databaze se vstupnimi daty a 81,86 % u
databaze s vétsim rozsahem. Tudiz bylo ovéfeno, Ze Uspésnost klasifikace dat do tfid je
zavislé na poctu vstupnich dat. Déle bylo zjisténo, Ze metoda nahodnych lesi a k-
nejblizsich sousedli se nehodi na klasifikaci textu do emocnich tiid. Ukézalo se ze,
nejlep$i metoda na ziskavani znalosti z textu je algoritmus podplirnych vektord, kde
vysledna piesnost pro parametr C = 0,5 byla 85,05 %.

Pfi srovnani textd v ¢eském, anglickém a némeckém jazyce bylo zjiSténo, Ze
nejvhodnéjsi jazyk na identifikaci emoci pomoci umélé inteligence je jazyk anglicky, u
kterého byl odhad, zda jde o negativni nebo pozitivni emoci, piesny skoro v 94
procentech ptipadi. U ¢eského jazyka byla uspésnost 86 % a nakonec piesnost 82 % u
jazyka némeckého.

Vytvotené databaze textti budou pouzity v dal§im vyzkumu.
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