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Abstract

This work deals with automatic sentiment analysis. It has been developed for ne-
eds of Czech News Agency (CTK) and the data are provided from the CTK database.
The main goal of this work is to automatically classify articles to a class of sentiment
(positive, negative or neutral). The sentiment analysis is viewed as a special case of
the document classification task. We take into account the possibilities of the parallel
processing. Three main classifiers are (Naive Bayes, Maximum Entropy and Support
Vector Machine). The obtained accuracies are evaluated and compared. The best reco-
gnition score is 72% and are given by the SVM classifier. This result is very promising

for the future real case of the CTK.
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1 Uvod

Tato diplomova prace byla zaddna Ceskou tiskovou kancelaii. Pojmem ,sentiment je
uvazovan nazor (hodnoceni) uzivatele na dany objekt (pripadné na urcitou osobu).
Tento objekt mtze byt ohodnocen kladné, zaporné nebo neutralné. Dokumenty obsa-
hujici sentiment se vyskytuji zejména v internetovych diskuzich, kde zakaznici hodnoti
néjaké zbozi, nebo ve férech o filmech, kde komentuji kvalitu filmu.

Na zéakladé studie a dostupné literatury je tiloha automatické analyzy sentimentu
pojata jako specificky piipad ulohy automatické klasifikace dokumenti do tiid arovné
sentimentu. V ramci této prace jsou také feseny moznosti paralelniho zpracovani doku-

menti

Struktura prace

V prvni ¢asti prace se Ctenal seznami se sentimentalni analyzou a klasifikaci doku-
mentd. Tato kapitola obsahuje s analyzou a klasifikaci souvisejici metody klasifikace.
Dalsi ¢4st se zabyva paralelnim zpracovanim textu a strukturou dat poskytnutych. Sest4
kapitola se zabyva dostupnymi klasifika¢nimi nastroji, které lze pouzit pro analyzu sen-
timentu. V dalsich kapitolach se prace zabyva vlastnim resenim diplomové prace a to
vytvorenim korpusu a klasifikaci dokumentu. V ¢asti prace o klasifikaci dokumenti se
vyskytuji informace o potfebném predzpracovani vstupnich dat pro klasifika¢ni nastroj
a dale samotna uprava nastroje pro ucely diplomové prace. V této kapitole se ctenar
dozvi o paralelni klasifikaci a hledani optimalnich nastaveni parametrti. Pfedposledni
kapitola se zabyva dosazenymi vysledky experimentti. Vysledky jsou znézornény pte-
hledné v podobé tabulek a grafi. Tato kapitola obsahuje srovnani tspésnosti klasifikace
pii pouziti klasifikatord samostatné nebo pii pouziti paralelniho zpracovani. V posledni

kapitole jsou shrnuty dosazené vysledky a navrzeny ptripadna dalsi rozsifeni.



2 Klasifikace a analyza sentimentu

V této casti jsem se zaméril na termin sentimentu, jak probihé jeho analyza a na do-
stupné metody, které se mohou pouzit pti analyze. V dalsi ¢asti jsem se zaméril na
dostupnéa data, ktera jsou potiebna a jejich zpracovani pro analyzu.

Sentiment vyjadiuje lidsky pocit nebo nézor na né&jaky podnét [I]. Sentiment vzdy
vyjadiuje néjakou ndklonnost nebo odpor, ktery neni zavisly na samostatné tvaze. Vzdy
vyvola hodnoceni do dané kategorie pozitivnosti ¢i negativnosti, ale nepodléha védomé
kontrole. Dle sentimentu muzeme dokumenty klasifikovat na pozitivni, negativni a ne-

utralni.

2.1 Analyza sentimentu

2.1.1 Historie sentimentu

Oblasti vyzkumu sentimentalni analyzy nebo také ziskdvani ndzorového vniméni se
rozviji do roku 2001. Do tohoto roku se vyzkum zaméril na vyklad metafory, vypravéni
a nazory v obsahu textu a v souvisejicich oblastech.

Rok 2001 se oznacuje jako zacatek uvédomovani si vyzkumnych problémi a prilezi-
tosti, které sentimentalni analyza a nazorové vnimani piinasi. Nasledné byly publiko-
vany stovky novinovych ¢lankt s predmétem sentimentu.

s

Daéle budou uvedeny dtvody, které zapricinily tento vyvoj:
e vzestup metod strojového uceni v prirozeném jazyce,

e dostupnost datovych mnozin algoritmy strojového uceni, které mohou byt uceny

z rozvoje webu,
e realizace myslenkovych vyzev a komerc¢nich aplikaci umélé inteligence.

2.1.2 Charakteristika a pouziti

Analyza sentimentu spociva v automatickém (pocitacovém) zpracovani piirozeného ja-
zyka v zadanych dokumentech s cilem urceni postoje komentatora nebo zapisovatele
s ohledem na zadané téma.

Sentiment nalezeny uvnitf komentaii, v odezvach nebo v néjaké kritice poskytuje

uzitecné indikatory pro mnoho tuceli. Dokumenty mohou byt z hlediska sentimentu



klasifikovany bud do dvou kategorii (pozitivni nebo negativni) nebo také do n-kategorii
(napt. pro n=>5: velmi dobra, dobra, uspokojiva, $patnd, velmi Spatnd). V tomto ohledu
muze byt analyza sentimentu popisovana jako kol t¥idéni, tedy zafadit dany dokument
do predem zadanych kategorii sentimentu.

Zdrojem sentimentu mohou byt predevsim blogy nebo féra vyjadiujici né¢i nazor.
Dalsim dobrym zdrojem sentimentu jsou recenze filmi a komentaie u jednotlivych filmu
ve filmovych databazich.

Analyza sentimentu mtize poskytovat spole¢nostem z hodnoceni zakaznikt odhady
rozsahu prijeti trhem daného vyrobku, aby se mohla naptiklad zjistit kvalita produktu.
Analyza sentimentu také poskytuje taktiku vyrobctim nebo politikiim k analyzovani
vefejného minéni s ohledem na politiku, verejné sluzby ¢i politické problémy.

V soucasné dobé se zabyva vyzkumem analyzy sentimentu 20 az 30 spolecnosti
v USA [3].

2.1.3 Automaticka klasifikace dokumentu

Automaticka klasifikace dokumentt je proces, pii kterém tiidime dokumenty do jed-
notlivych t¥id dle daného kritéria. TTidy muzeme urcovat napriklad binarni klasifikaci,
ktera rozlisuje pouze dvé tiidy a to pozitivni a negativni. Tato tloha se nazyva sen-
timentalni klasifikace polarity. Pod pojmem pozitivni si mizeme predstavit véty, kde
se vyskytuji fraze jako je ,libi se“ a pod negativnim ,nelibi se*, ale je spousta dalsich
problémi, kdy se nedé jednoduse uréit, kam zadany text zatradit [1].

Klasifikovat novinovy ¢lanek piimo do dobrych nebo Spatnych zprav bylo diive
povazovano za klasifikaci sentimentu v literatufe. Césti zprav ale mohou byt dobré
nebo Spatné i bez subjektivniho nazoru autora. Jako priklad si mtzeme uvést: ,,Ceny
akcii stoupaji® — tato informace je obecné povazovana za dobrou zpravu. V jinych
souvislostech se ale miize jednat o zpravu Spatnou. Dalsim tkolem je urcovani, zda
¢ast informace je subjektivni nebo objektivni informaci, protoze rozdil mezi témito
informacemi je velice choulostivy. Jako dva protipiiklady mtzeme posoudit ,baterie

vydrzi dvé hodiny* a ,baterie vydrzi jen dvé hodiny“.



2.2 Metody klasifikace

Ke Kklasifikaci dokumentii dle sentimentu budou na zakladé doporuceni v nastudované
literatute [1] a [2] pouZity nésledujici t¥i metody.

K implementaci téchto algoritmii strojového uceni se pouzivaji nasledujici vlastnosti:

e Nechf fi,...f,, je pfeddefinované sada m vlastnosti, které se mohou objevit v do-

kumentu.

e Necht n;(d) je ¢islo kolikrat se f; vyskytuje v dokumentu d.

Potom kazdy dokument d je reprezentovan jako vektor:

d = (n1(d), na(d), ..., nm(d)) (1)
2.2.1 Naivni Bayesuv klasifikator

Metoda byla prokazana jako velmi ic¢inné pro klasifikaci texttt vzhledem k vlastnostem
(inkrementélni uceni, diky kterému je mozno trénovat vétSim mnozstvim dat, jednodu-
chost a rychlost klasifikace)[2].

Uloha klasifikace textovych dokumenti je iloho, kde se pfifadi danému dokumentu d

t¥ida c:

¢ = argmax, P(c|d) (2)

kde ¢ je mnozina vSech moznych t¥id (v nasem p¥ipadé se jedna o t¥idy sentimentu).

Pro podminénou pravdépodobnost P(c|d) je pouZita Bayesova véta:



kde P(c) je apriorni pravdépodobnost vyskytu dokumentu v tfidé ¢, kterd se urci
z trénovaciho korpusu. Hodnota pravdépodobnosti P(d) nehraje roli s maximalizaci a
bude proto dale vynechana.

Pro odhad pravdépodobnosti P(d|c), je nahrazen nasledujicim rozkladem, ktery je
mozny za predpokladu vzajemné nezavislosti pfiznakd dokumentu.

Rozpoznavaci trida je pak definovana jako:

¢ = argmax P(c|d) = argmax P(c) | [ P(filc). (4)
ceC ceC i1
kde n je pocet slov v dokumentu a f; jsou hodnoty pfiznakt, které popisuji dany

dokument.

2.2.2 Maximalni entropie

Klasifikdtor maximalni entropie (MaxEnt) je alternativni algoritmus, ktery dokazal byt
ucinny v mnoha aplikacich zabyvajicich se automatickym jazykovym zpracovanim. Uka-
zal se byt lepsi ve standartni textové klasifikaci nez NB klasifikator, ale ne vzdy. Metoda
se také pouziva ke strojovym prekladim nebo ke znackovani textu [2].

Pokud mame vypoctena vSechna omezeni, model s maximalni entropii mame jed-
nozna¢né zaruceny. Odhad pravdépodobnosti P(c|d) mé exponencidlni rozdéleni, které

ukazuje nasledujici vzorecek:

1
Z(d)

Puyp(cld) = expz)\ifi(dv c) (5)

kde Z(d) je normalizacni funkce pro spravné zjisténi pravdépodobnosti. f;(d,c) je

priznakovy model a \; odhadovany parametr. Normaliza¢ni funkce se vypocita:

2(d) == 3 exp (37 Nifid. o) (6)

[
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Obrazek 1: Nalezena optimalni nadrovina v prostoru piiznaki.

Na rozdil od NB, MaxEnt nevytvaii zadné predpoklady o vztazich mezi vlastnostmi
a tim by mohl MaxEnt klasifikovat 1épe, pokud se predpoklad nezavislosti nijak nepotkal
s predem danymi vlastnostmi.

Zakladni myslenkou je, Zze by se mél vybrat model vytvarejici nejmensi pocet pred-
pokladli o datech a zaroven zustava v souladu s modelem, ktery dava intuitivné smysl

2].
2.2.3 Support Vector Machine

Klasifikdtor Supprot Vector Machine (SVM) je dle dostupné literatury také vysoce
efektivni v tloze kategorizace texti. Oproti NB a MaxEnt ma Sir$i moznosti pfi nalezeni
hranic mezi jednotlivymi tfidami [2].

Kazdy ptiklad reprezentuje priznaky a tyto priznaky jsou potom promitany do pro-
storu. V binarnim klasifikovani je zadkladnim principem metody nalezeni nadroviny re-
prezentované vektorem «j, ktery oddéluje od sebe mnoziny dat. Cilem je najit minimalni
vzdalenost bodl od nadroviny, aby vzniklé mnoziny byly maximéalni. Nalezeni optimalni
nadroviny je zndzornéno na obrazku [I}

Sedivé obarvené piiznaky jsou podptirné vektory, které uréuji optimalni nadrovinu.

Optimalni nadrovina méa potom v prostoru rovnici:

w.x—b = (7)



Piiznaky, které spadaji do jedné tiidy (na obrazku |l| ¢erna kolecka) pak spliuji
podminku pro jeden okraj nadroviny w.x —b = 1 a tim vSechny priznaky musi splnovat

podminku:

w.x—b>1 (8)

Pro druhou t¥idu (na obrazku 1] bild kolecka) mé okraj nadroviny rovnici w.z—b = —1

a tim vSechny priznaky spliuji podminku:

w.r—b < —1 9)



3 Paralelni zpracovani textu

Béhem studie literatury nebyly nalezeny zadné paralelni metody pro automatickou ana-
Iyzu sentimentu a celkové se prilis nepouzivaji metody pro paralelni zpracovani textu.
Z prostudovanych metod stoji za zminku zejména nésledujici metoda, kde se pouziva
algoritmus Expectation-Maximization. Tento algoritmus bude podrobné popsan déle v
obou variantach bez paralelizmu i s paralelismem.

Textova klasifikace je proces klasifikovani dokumentt do preddefinovanych kategorii
zalozenych na jejich obsahu. Paralelni zpracovani textovych dokumenti vede k rychlej-
simu dosazeni pozadovanych vysledkii.

Bylo vymysleno mnoho algoritm® pro automatickou textovou klasifikaci. Tyto al-
goritmy obvykle zpracovavaji velké mnozstvi oznackovanych dokumentii pro trénovani.
Neni ale zadny algoritmus, ktery by zpracovaval oznackované a neoznackované doku-
menty spole¢né. Expectation-Maximization (EM) algoritmus zpracovava zaroven oznac-
kované i neoznackované dokumenty pro uceni [9]. Tento algoritmus, je bohuzel velice

pomaly, pokud se mu predlozi veliké mnozstvi dokumentii.

3.1 Expectation-Maximization Algoritmus

EM algoritmus je obecné technika pro zjistovani maximéalni pravdépodobnosti nebo pro
pozdéjsi zjistovani maximélniho odhadu v netplnych datech. Princip a vice informaci

o algoritmu lze nalézt v [9].

3.2 Paralelni implementace EM Algoritmu

Pro paralelizaci se vyuzivd modelu SPMD (Single Program Multiple Data). Zdrojovy
program je napsan a poté rozsifen na ostatni procesory, na kterych bézi kopie programu.
Predpokladem je, ze je k dispozici P procesorii, kde kazdému procesoru se zada unikatni
&islo mezi 0 a P — 1[{] a ptidéli pamét. Procesory mezi sebou komunikuji pouzivanim
MPI (Message Passing Interface) knihovny.

Algoritmus zac¢ina tim, ze se pouzije Naivni Bayestv klasifikator k inicializaci pa-

rametrti. Kroky probihaji v iteracich, dokud zména MAP je mensi nez néktera pired-

1Unikatni ¢islo je zadano z dtivodu, aby se védélo, jaky§ procesor pravé provadi operace a pFistupuje
do paméti.



Pred Potom

Obrézek 2: Nastavovani parametrt Theta v iteracich EM algoritmu. Zdroj [9]

definovand hodnota prahu. Jednotlivé kroky algoritmu jsou popsany v nasledujicich
bodech:

1. Procesor I vytvoii zdkladni parametry ©, z oznackovanych dokumentdi D; a

VN2

2. Kazdy procesor P, precte trénovaci dokumenty zalozené na vlastni zodpovédnosti

z disku.
3. Jednotlivé iterace:
(a) E-kroky: Kazdy procesor P. odhadne tfidu dokumentu pouzivajici aktuédlni

globalni parametr ©,.

(b) M-kroky: Kazdy procesor P, znovu odhaduje t¥idu, ale pomoci vlastnich
parametri O; z danych odhadt tfidy kazdého dokumentu.

(c) Shrnou se lokalni parametry ©; k ziskani novych globalnich parametr ©, a

vrati je zpét procesoriim.

Naznaceni pribéhu jednotlivych iteraci je naznaceno na obrazku [2f [9].



3.3 Moznosti pouziti na klasifikaci sentimentu

Pouziti paralelniho zpracovani textu v navaznosti na tulohu klasifikace sentimentu je
mozno vyuzit v predzpracovani vstupnich dat, pripadné pri tvorbé korpusu. Vyu-
ziti paralelizace je u predzpracovani dat 1épe vyuzitelny, nez na tvorbu korpusu, pro-
toze predzpracovani probiha na pozadi ze vstupnich neparametrizovanych dat, pricemz
tvorba korpusu probiha v postupnych krocich urcovani kategorii dokumentu a tim neni

vyuzita hlavni vyhoda paralelnosti ve zrychleni zpracovani.
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4 Korpus

Korpus je soubor pocitacové ulozenych textu, ktery slouzi k jazykovému vyzkumu [4].
Tyto texty jsou opatfeny metajazykovymi znackami, které vypovidaji o samotném textu
a také o zatrazeni jednotlivych slov do riznych kategorii (napi. kategorie frekvence slov
v korpusu, kategorie slovnich druhti). K préaci s korpusy slouzi také i specialni vyhleda-
vaci programy. S jejich pomoci je mozné vyhledavat slova a slovni spojeni v kontextu a
zjistit jejich frekvenci v korpusu i ptuvodni textovy zdroj. Pro formatovani texti a vkla-

déani znacek se obvykle pouziva standardizovany jazyk XML.

4.1 Analyza sentimentu a korpus

Pro analyzu sentimentu bylo potieba nalézt korpus oznaceny tfidami sentimentu, podle
kterého by se dalo klasifikovat. Protoze analjza sentimentu v Ceské republice neni jesté
dostatecné prozkoumana, nebylo mozné zadny korpus pouzitelny pro ucely analyzy sen-
timentu nalézt. Vzhledem k tomu, zZe si budeme muset korpus vytvorit sami, bylo nutné
prostudovat literaturu zabyvajici se problematikou tvorby korpusi v oblasti analyzy
sentimentu.

Byl nalezen dokument [4], kde byla popsdna tvorba korpusu z reakci na ¢lanky
na socialni siti Twitter. V dokumentu se popisuje tvorba anglického korpusu, nicméné
pouzité metody se daji aplikovat i na dalsi jazyky véetné cestiny.

Hlavni davody pro vybrani Twitteru, jako zdroj zprav pro tvorbu korpusu byly

nasledujici:

e obsahuje velké mnozstvi kratkych zprav vytvorenych jednotlivymi uzivateli této

socialni sité,
e obsah téchto zprav vétsinou vyjadiuje osobni nazor k néjaké zprave,

e odpovédi pisi rizné osoby, neni to tedy jednotvarny néazor, ale vzdy se objevi

reakce od rtznych lidi,

e na Twitteru se mize diskutovat o riznych tématech (produkty, spolecnosti, ce-
lebrity, politici a dalsi témata) a tim se mohou vyjadfit rtizné osoby a nezmensuje

se tim okruh diskutujicich,
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e k danym témattim se mohou vyjadrit i lidé z dalsich cizich zemi.
Zpravy v tomto korpusu jsou déleny do nasledujicich kategorii:

e texty, které obsahuji kladné emoce/vyjadieni (napf. $tésti, zdbava, radost, kladné

zkuSenosti),

e texty, které obsahuji negativni emoce/vyjadieni (smutek, hnév, zklaméni, Spatné

zkuSenosti),

e objektivni (neutralni) texty, které obsahuji fakt, nebo nevyjadiuji zadné emoce.
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5 Data CTK

K této diplomové praci byla poskytnuta data z Ceské tiskové kanceldie (CTK). Tato
data byla vygenerovana z databaze InfoBanka CTK, ktera obsahuje ¢lanky psané v Ges-
kych médiich. Clanky jsou déleny do riiznych kategorii (zpravodajstvi, sport, pocasi,
ekonomika, celebrity a mnoho dalsich). Databéze obsahuje vlastni tvorbu CTK, ale také
¢lanky z ostatnich ¢eskych novinovych medii (nap¥. MF Dnes, Pravo, Hospodaiské no-
viny, Lidové noviny a dalsi).

Data byla poskytnuta ve formé novinovych ¢lanki psanych o konkrétni osobé. Tato
data byla automaticky vygenerovéna z databaze CTK a poté byly vybrany c&lanky
s danou relevanci o dané osobé. Bylo poskytnuto fadové 200-300 ¢lankt o jedné osobé
a dohromady bylo k dispozici 10 osob, napt. Dagmar Havlova, Michael Kocab, Martin
Roman, Andrej Babis, Iveta Bartosova a dalsi).

Clanky vygenerované z databaze o jedné osobé jsou uloZeny do jednoho souboru
ve formatu NewsML CTK. Od kvétna 2007 CTK nabizi své ¢lanky v tomto novém
formatu, ktery ma hlavni prednosti v ulehceni zprostfedkovat odbérateltim agenturnich
servist vSechny moznosti, které prineslo zavedeni nového redakéniho systému.

Tento format je zalozen na standardu XML a hlavni vyhodou je pfimé vyuziti na
webovych strankach. Dokumenty v tomto formatu obsahuji irokou sadu metadat (idaje
popisujici vlastni dokument) a tim muZe uzivatel dostat rychlejsi prehled o zaméfeni
daného dokumentu. Vsechna metadata uvedena v dokumentu jsou vybirana ze slovniku,

kde jsou uvedeny mnoziny jednotlivych hodnot.

5.1 Zakladni struktura formatu

Pro textovou zpravu dokumentu je vzdy definovan jeden element NewsItem, ve kterém
je jeden element NewsComponent. Tento element obsahuje dalsi elementy NewsLi-
nes, DescriptiveMetadata a ContentItem. Element Contentltem pak v elementu
DataContent obsahuje vlastni textovou zpravu. Schéma je ukazano na obrazku
Textova zprava miize obsahovat XHTML znacky pro zjednoduseni znackovani textt.
CTK vyuziva znacky a atributy uvedené v tabulce . Vsechny znacky jsou pouzivany

jako parové.
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NewsML

NewsEnvelope

Newsltem
|Identification |

INewsManagement |

NewsComponent
NewLines |

[DescriptiveMetadata |

Contentltem

DataContent

Obrazek 3: Zakladni struktura textové zpravy formatu NewsML CTK.

’ Atribut \ Vyznam atributu ‘
<p> oznaceni odstavce
<a href=""> hypertextovy odkaz s atributem href
<table> oznaceni tabulky
<tr> radek tabulky
<td> buiika tabulky
<tbody> alternativni oznaceni dat v tabulce

Tabulka 1: Pfehled XHTML znacek a atributt a jejich vyznamu.
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data

ID
[Datum |
|Titu|ek |
Text

Obréazek 4: Forméat ¢lanku CTK pro analyzu sentimentu.

5.2 Data pro analyzu sentimentu

Ptivodné jsme planovali na analyzu sentimentu pouzit korpus z Karlovy Univerzity [}
Tento korpus nam bohuzel nebyl poskytnut, proto bylo potieba vytvorit korpus vlastni.
K tvorbé budou pouzity data z CTK.

Clanky pro analjzu sentimentu byly poskytnuty ve formé jednoho souboru pro da-
nou osobu ve formatu XML ve struktufe podle obrazku {4, Kazdy ¢lanek o konkrétni
osobé mél své jednoznacné ID, které se skladalo z média, které ¢lanek vydalo (napf.
T=CTK, M=MF Dnes, PR=Préavo a dalsi) a z data vydani. Dal$imi elementy jsou kon-
krétni datum vydani ve formatu RR-MM-DD, titulek ¢lanku a samostatny text ¢lanku,
ktery muze obsahovat XHTML znacky pro znackovani textu.

Anotace bude popsana dale.

2http:/ /ufal.mff.cuni.cz/

15



6 Klasifika¢ni nastroje

Po provedeni analyzy bylo potfeba nalézt nastroje pro automatickou klasifikaci doku-
mentd dle sentimentu. Na zakladé pouzité studie literatury byly vybrany 3 metody -
NB, MaxEnt a SVM. Proto bylo vhodné nalézt takové néstroje, které implementuji
vSechny t¥i metody zaroven.

6.1 Pozadavky na nastroje

Na vybér pouzitého nastroje byly definovany nasledujici pozadavky:

e nastroje programované v jazyce JAVA, pro pfipadné upravovani zdrojového kédu,

néastroj musi podporovat metody klasifikace z analyzy (NB, MaxEnt, SVM),

dobra dokumentace, kterd pomiize k dobrému a rychlejsimu seznameni s nastro-

jem,

nastroj bude mit zivé projekty, které ptijdou ihned zprovoznit.

6.2 Nastroje pro klasifikaci

Pti hledani vhodného nastroje byly nalezeny nésledujici systémy, kde je implemen-
tovana pouze jedna klasifikacni metoda. Tyto systémy ziejmé nebudou v této praci
pouzity, nicméné je povazuji za vhodné je zde uvést pro pripad potieby pouze jednoho

klasifikacniho algoritmu.
Naivni Bayesuv klasifikator:
e jBNC

— openSource
— JAVA
— JavaDoc

— ?’http://jbnc.sourceforge.net/’’
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Maximalni Entropie:
e JTextPro
— openSource

— JAVA

— ’’http://jtextpro.sourceforge.net/’’
e OpenNLP

— openSource
— JAVA
— vlastni dokumentace

— ?’http://opennlp.apache.org/’’

Support Vector Machine:

e LIBSVM

— openSource

— JAVA, GUI

— vlastni dokumentace

— metoda kfizové validace

— ?’http://www.csie.ntu.edu.tw/“cjlin/libsvm/’’

Nastroje uvedené dale nabizi vice klasifika¢nich algoritmai.
6.3 Mallet

e Naivni Bayesiv klasifikator, Maximalni Entropie

e Open source SW, Common Public License 1.0

e JAVA

e Vlastni tutorial a dokumentace
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Homepage: ’ *http://mallet.cs.umass.edu/’’

Multiplatformni SW

OpenSV

Naivni Bayestv klasifikator, Support Vector Machine
Open source BSD licence

Multiplatformni SW

JAVA, C, C++

Vlastni tutoridl a dokumentace

Homepage: ’ "http://opencv.willowgarage.com/wiki/’’

Minorthird

Naivni Bayestv klasifikator, Support Vector Machine, Maximéalni Entropie
Open source BSD licence

Multiplatformni SW

JAVA

Vlastni tutorial a dokumentace

Homepage: > http://sourceforge.net/projects/minorthird/’’

Pro vlastni klasifikaci dokumentt byl zvolen nastroj Minorthird, ktery splioval

vSechny pozadavky, které byly na nastroj pozadovany. Nastroj Minorthird navic ob-

sahuje vlastni grafické uzivatelské rozhrani (GUI) a tim bylo sezndmeni s néstrojem

a potom i klasifikace a prohlizeni vysledkti klasifikace pohodlnéjsi.
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6.6 Vysledek klasifikace

Vysledkem klasifikace jsou udavany pomoci dvou velici: ispésnost a chybovost klasifi-
kace.

Uspésnost (ACC — accuracy) [2] klasifikace je uréena pomérem poétu aspéSné
klasifikovanych dokumentt k celkovému poctu vSech klasifikovanych dokumentt. Vztah

je ukdzan na nasledujicim vzorci:

ACC — pocet _uspesne_klasi fikovanych_dokumentu

(%] (10)

pocet_vsech_dokumentu

Chybovost (ERR - error rate) [2] klasifikace je uréena pomérem poétu neispésné
klasifikovanych dokumentii k celkovému poctu vsech klasifikovanych dokumentt. Vztah

je ukazan na nésledujicim vzorci:

ERR — pocet_chybne_klasi fikovanych_dokumentu

[%] (11)

pocet _vsech_dokumentu

6.7 Metoda kriZzové validace

Metoda ktizové validace H je statisticka metoda, kterou dokédzeme vyhodnotit ispésnost
klasifikace. U této metody se data rozdéli v zadaném pomeéru a tim se rozdéli data na
mnozinu dat pro trénovani klasifikdtoru a na druhou mnozinu pro testovani klasifika-
toru. Cely tento postup se opakuje, dokud se nevystiidaji vSechny kombinace mnozin
zadaného poméru.

Jako priklad uvedu pouziti kiizové validace v pomeéru 1:5. V tomto poméru se rozdéli
soubor dat na pét stejné velkych ¢asti a do mnoziny trénovani se pridéli 4/5 dat a do
mnoziny testovani se pridéli 1/5 dat. Tento postup se provede celkem 5x a tim se
vystiidaji vSechny kombinace mnozin v poméru 1:5. Na zavér celé metody se potom
vypocitaji vysledky.

Pouziti metody krizové validace umoznuje i zvoleny klasifika¢ni nastroj Minorthird.

3 Anglicky Cross Validation
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7 'Tvorba korpusu

Poznatky uvedené v kapitole [4.1], byly vyuzity na tvorbu korpusu z databaze ¢lankt
CTK. Byly zvoleny také tii kategorie (pozitivni, negativni a neutralni). Odstavce z jed-
notlivych ¢lankd byly klasifikovany do kazdé kategorie. Clanky od CTK byly poskyt-
nuty, jako souhrn ¢lankt o jedné dané osobé. Vice v kapitole U kazdé kategorie
bylo potieba ziskat dostatecné mnozstvi dokumenti, aby bylo mozné vytvotit statistické

modely pro klasifikaci sentimentu.

7.1 Vstupni data pro analyzu a predzpracovani dat

Pro automatickou klasifikaci dokument je potfeba predzpracovat dokumenty do spravné
podoby vstupnich dat.

Dokumenty z CTK jsou v podobé jednoho souboru ¢lankti o jedné dané osobé v XML
souboru (vice v kapitole . Tento soubor c¢lanki bylo potfeba roztridit do dil¢ich
mensich soubort. Na zakladé prostudované literatury z oblasti analyzy sentimentu jsme
rozhodli, Ze se bude klasifikovat podle odstavci. Kazdy c¢lanek bylo potfeba rozdélit na
odstavce a potom ulozit do jednoho souboru. V nasledujicim kroku potom urcit, do
jaké kategorie vybrany odstavec patii.

Pro tento pripad byl vytvoren program, ve kterém se vybere vstupni soubor ¢lanki
ve forméatu XML (viz obrazek . Program ptedzpracuje soubor ¢lankt a rozdéli kazdy
¢lanek na odstavce. Jednotlivé odstavce se potom zobrazuji uzivateli ve vymezeném
poli grafického rozhrani programu a uzivatel mtize poté rozhodnout, do jaké kategorie
zobrazeny odstavec zapada.

Program vyuziva jiz znamého formatu XML souboru. Tento forméat je zachovavan
a texty ¢lankt se postupné roztfiduji na odstavce. V elementech XML jsou také za-
kladni metadata o ¢lanku. Program tyto metadata uchovava i v databazi samostatnych
odstavciti ve forméatu uvedeném na obrazku [Bl

Kazdy odstavec si zachovava metadata:
e ID clanku, kterého byl soucasti,

e datum clanku, kdy byl vytvoren,

e titulek clanku,
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data
ID
[Datum |
|Titu|ek |
Odstavec
[Sentiment

Obrazek 5: Formét uloZeni odstavce v databéazi.

e odstavec,

e sentiment (element, ktery byl do XML souboru pfidan: uréeni t¥idy sentimentu

daného odstavce).

Program vyuziva struktury dat v ¢lancich CTK a oddéluje jednotlivé odstavce ze
samostatnych ¢lankt pomoci XHTML znacek v textu ¢lanku (kapitola . V textech
¢lankti se objevuje znacka <p>, kterda oznacuje pocatecni znacku odstavce a konec
odstavce oznacuje kone¢na znacka </p>. Tyto znacky se v tomto formatu nezobra-
zuji, protoze by redakéni systém CTK mohl znacky chépat jako sou¢ast jazyka HTML
a znacku odstavce nerozpoznat. Z tohoto diivodu se pouzivaji pro vypis téchto znaki

znakové entity. V textech ¢lanki se pouzivaji k oddéleni odstavet znacky:
o &Lamp;lt;p&amp;gt; - jako pocatecni znacka odstavce
e &amp;lt;/p&amp;gt; - jako konecné znacka odstavce

Program na pfedzpracovani dat ma dva typy vystupnich souborti, kde je obsazen

odstavec. Formaty vystupnich soubort jsou:
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e XML soubor s metadaty ¢lanku, ktery je délen na odstavce

,»jméno-osoby* _, tfida-sentimentu“ _,,¢islo-odstavce*.xml

- -

e textovy soubor pouze se samostatnym textem odstavce

,jmeéno-osoby* _, tFida-sentimentu* _,,¢islo-odstavce*.txt

Program na piedzpracovani dat ze souborti z databaze CTK pracuje podle blokového

schématu, které je na obrazku [6]

7.2 Program na predzpracovani dat

Na obréazku[7]vidime obrazovku grafického uzivatelského rozhrani programu pro pfredzpra-
covani ¢lankd pro analyzu sentimentu s nahranym odstavcem o Dagmar Havlové a s
podrobnéjsim vysvétlenim nize.

Vyznam ocislovanych komponent:

e 1. Zobrazeni poradového ¢isla ¢lanku z nahraného souboru ¢lankt o dané osobé.
e 2. Zobrazeni poradového ¢isla zobrazeného odstavce v ¢lanku.

e 3. Zobrazeni titulku vybraného ¢lanku.

e 4. Zobrazeni odstavec, ktery se anotuje.

5. Tlac¢itka pro urceni sentimentu daného odstavce. Vice o urcovani sentimentu
v kapitole

6. Tlacitko pro zobrazeni dalsiho odstavce v ¢lanku.

7. Tlacitko pro zobrazeni zacatku dalsiho ¢lanku.

8. Tlac¢itko pro vybrani souboru s ¢lanky, které se budou anotovat, zobrazeni
dialogového okna pro vybrani souboru, v tomto okné je zapotiebi vybrat soubor

formatu XML.
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[ Vstup XML souboru |

!

Parsovani textu ¢lanku
na odstavce

v
| Zobrazeni odstavce |

Zobrazuje
dany odstavec
sentiment?

Odstavec
odstran

Urceni tfidy sentimentu
daného odstavce

'

UloZeni odstavce do
formatd XML a TXT

VSechny
odstavce ze vSech
¢lanka?

Obrézek 6: Blokové schéma piedzpracovnani dat z CTK.
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Help

Info o poctu ¢lanki a odstavcu
1. &lanek:3/255 odstavec:3/9 2.

Titulek
3. Dagmar Havlova poprvé od umrti svého muie vystoupi na jevisti

4. Odstavec

Druhou vinohradskou inscenaci, v nizZ Havliova hraje, je Schillerova Marie Stuartovna, kde herecka od ledna
2010 ztvarniuje titulni roli skotské kralovny. Nejbliz5i predstaveni a zaroven derniéra se uskutecni 16. Gnora.
Cyrano se pak na jevisti objevi je5té 17., 21. 3 29. dnora, tfi reprizy ma i v bfeznu.

Hodnoceni ¢lanku
5. Pozitivni 1 l Neutralni 1 | Negativni l 1 Neni o dané osobé =>> zahodit odstavec
Ovladani 6. 7. 8.

l DalSi odstavec clanku H Dalsi clanek H Nahrani souboru

Obrazek 7: Obrazovka programu pro predzpracovani dat.
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7.3 Problémy souvisejici s predzpracovanim

Bylo zjisténo, ze ne kazdy c¢lanek je tvoren znackami, které obsahuji v textu znacky pro
zacatek a konec odstavce. Tyto znacky obsahuji pouze ¢lanky, které vytvorila CTK.
Clanky od ostatnich médii v databdzi CTK tyto znacky neobsahuji, a proto nebylo
mozné automaticky oddélit odstavce v jednotlivych c¢lancich. Jiné c¢lanky nez clanky

CTK proto nebyly pouzity pro tvorbu korpusu.

7.4 Parametrizace korpusu

Kazdy anotovany c¢lanek z vytvoreného korpusu je potfeba parametrizovat pro klasi-
fikaci. Pro parametrizaci korpusu pro rozpoznavani sentimentu byla pouzita zakladni
metoda a to Cetnost vyskytu slov v daném dokumentu.

Format vystupni parametrizace je:

k nazev-souboru trida parametrizovanda-slova

e parametr k je pouzit pro kompatibilitu se starsimi verzemi Minorthirdu,

e nazev-souboru je nazev vstupniho souboru v korpusu, pro urc¢eni anotovaného

dokumentu,
e tiida je tfida urceného sentimentu, do jaké byl dany dokument zarazen,

e parametrizovana-slova je pole vSech slov v dokumentu, ve formétu slovo=c¢etnost,

oddélené mezerou.

Vsechny parametry parametrizace pro jeden dany dokument musi byt v jedné radce
a vzdy oddélené mezerou.
Dale je uveden ptiklad dokumentu, ktery byl zafazen do negativni t¥idy a jeho nazev

byl michael kocab _neg 0064:

k michael_kocab_neg_0064 neg Zacatkem=1 letosniho=1 brezna=1 rozviril=1 denik=1
Blesk=1 Kocabovy=1 problémy=1 kdyz=1 wvedl=1 Ze=1 ministr=1 ma=1 pomer=1
se=1 svou=2 mluvci=1 Lejlou=1 Abbdasovou=1 a=1 udajné=1 zacal=1 Tesit=1 svij=1
rozvod=1 Kocab=1 kvuli=1 zverejnéni=1 informaci=1 ze=1 soukromého=1 Zivota=1

nabidl=1 premiéru=1 Fischerovi=1 rezignaci=1 kterou=1 premiér=1 neprijal=1
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Byl vytvoren skript, ktery kazdy dokument z korpusu parametrizuje zminénou me-
todou a jako vystup ze skriptu je potom soubor ve formatu, ktery umozni ke klasifikaci
jako vstup do klasifikdtoru Minorthird (viz. Kapitola. Skript 1ze spustit z prikazové
radky a ma dva vstupni parametry oddélené mezerou.

Prvnim parametrem je adresar, ve kterém jsou soubory s anotovanym odstavcem,
nebo lze také zadat pouze jeden soubor, ve kterém je anotovany odstavec. Druhym
parametrem je kategorie sentimentu, do které byl, nebo byly anotovany odstavce.

Vystupem programu je jeden soubor ve formatu < vstupni_soubor > — < kategorie >
tat, ve kterém jsou vSechny soubory z adresafe (nebo jeden zadany soubor) parametri-

zovany a tento soubor poté se muze dale zpracovavat jako vstup pro klasifikaci nastroje
Minorthird.
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8 Klasifikace dokumentu

Tato kapitola se zabyva hlavnim cilem diplomové prace a to klasifikaci sentimentu
jednotlivych dokumentii. Cilem klasifikace je vzdy urcit do jaké t¥idy sentimentu patii
testovany dokument. V prvni ¢asti je popsana klasifikace pomoci nastroje Minorthird
a v dalsi ¢asti se zabyvame paralelni kombinaci metod.

V analyze byly zvoleny 3 t¥idy (pozitivni, negativni, neutralni), do kterych by mél
vzdy testovany dokument byt zafazen. Vysledkem klasifikace jsou tti pravdépodobnosti,

které procentualné urcuji zarfazeni daného dokumentu do jednotlivych tiid.

8.1 Klasifikace s Minorthird

Ke klasifikaci dokumentt byl pouzit nastroj Minorthird, kde jsou integrovany vsechny
3 metody: NB, SVM a MaxEnt. Metody jsou implementované jako samostatné t¥idy.
Minorthird je mozné spoustét dvojim zptisobem a to z prikazové radky nebo pomoci
vlastniho GUI. Na zacatek na seznameni s nastrojem a vyzkouseni jeho moznosti je
vhodné vyuzivat GUL Pro pozdéjsi samostatné trénovani/testovani klasifikatoru je lepsi
vyuzivat spousténi nastroje z prikazové radky s dalsimi parametry spusténi. V tabulce

jsou ukazany parametry pro spusténi nastroje Minorthird.

Vstupni parametr vyznam parametru pri spusténi Minorthird
-saveAs < vystupni_soubor > | ulozeni vysledku klasifikace
-data < vstupni_soubor > vstupni data pro trénovani klasifikatoru
-learner < LEARNER > urceni dané metody klasifikace.
(Vice v tabulce
-splitter < SPLITTER > spusténi experimentu pro trénovani a testovani klasifi-

katoru zaroven ze vstupnich dat.

(Vice v tabulce [3)

-help vypsani napovédy

-gui zobrazi se GUI Minorthirdu
-showResults zobrazi vysledek experimentu v GUI
-showLabels zobrazeni trénovacich dat
-showTestDetails zobrazeni skute¢ného pribéhu klasifikace

Tabulka 2: Spoustéci parametry Minorthird z ptikazové radky.
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SPLITTER:

k5 | péti-nasobnd metoda kiizové validace
k10 | deseti-nasobna metoda kiizové validace
s10 | vrstvena desetinasobnd kiiZzova validace

Tabulka 3: Piehled parametri SPLITTER Minorthird, ktera je pouzita pro nastaveni
k¥izové validace.

LEARNER:

"new OneVsAllLearner(\”new NaiveBayes()\”)” spusténi NB klasifikatoru

"new OneVsAllLearner(\”new MaxEntLearner()\”)” | spusténi MaxEnt klasifikatoru

"new OneVsAllLearner(\ "new SVMLearner()\”)” spusténi SVM klasifikatoru

Pouziti OneV sAllLearner je z divodu, aby se pouzival vice-ttidovy klasifikator

Tabulka 4: Piehled parametrit LEARNER Minorthird, které jsou pouzity pro volbu
klasifikatoru.

8.2 Navrh systému pro klasifikaci sentimentu

Cely systém je navrzen tak, ze na zacatku se musi parametrizovat vstupni data. Po pa-
rametrizaci se nahraji data do nastroje Minorthird. Tento nastroj obsluhuje jedna tiida,
kterd vytvori 3 vldkna, které predstavuji klasifikatory (NB, MaxEnt, SVM). Paralelni
zpracovani probiha stejné u kazdého klasifikatoru a to tak, Ze nejdiive probiha tréno-
vani a poté testovani klasifikdtoru. Vysledkem klasifikace jsou soubory, ve kterych jsou
vyhodnoceny vysledky klasifikace pro kazdy klasifikator. Z téchto divodt bylo potieba
upravit Minorthird. Blokové schéma systému je uvedeno na obrazku 8l Druhou soucasti
systému je hledani optimélnich parametrti pro paralelni klasifikaci. Blokové schéma je

uvedeno na obrazku [9] Vice informaci v nésledujicich kapitolach.

8.3 Uprava nastroje Minorthird pro ticely DP

Klasifika¢ni nastroj bylo tieba upravit pro vlastni klasifikaci dokumentt. Z pfedcho-
zich kapitol byla zvolena moznost spusténi z piikazové radky. Cely proces klasifikace
se sklada ze dvou hlavnich krokt. Prvni ¢ast programu se zabyva paralelni klasifikaci
dokumentti s nastavenymi hodnotami vah. Druhou ¢asti programu je hledani optimal-
nich parametri pro kombinaci klasifikatori. Paralelni klasifikace je realizovana pomoci

ti1 klasifikdtora: NB, SVM a MaxEnt. Diléi vysledky klasifikace jsou pak slozeny do
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jednoho hlavniho vysledku.

Prvni tprava spociva ve zméné formatu vystupnich soubori. V ptuvodnim for-
matu ma Minorthird vystupni soubory komprimovany metodou GZIP OQutputStream
v t¥idé Evaluation baliku classify/experiments. V této t¥idé byly provedeny i na-
sledujici upravy Minorthirdu.

Dale bylo zapotiebi upravit vystupni soubor statistik klasifikace — pridani konfuzni
maticel_ﬂ v procentech a ne jen v poctech danych dokumenti zarazenych do dané tridy
a pridani casu klasifikace vSech dokument danym klasifikdtorem. Soubor vystupnich

statistik je vzdy ve formatu:
Results— < klasifikator > — < soubor >

kde < klasifikator > je nazev klasifikitoru (NB, SVM, MaxEnt) a < soubor > je
nazev souboru, kam se maji ulozit vysledky (zadany v ptikazové fadce pii spusténi).
Dalsi tprava se tyka vystupniho souboru, kde jsou ulozeny vysledky klasifikace.
Byla provedena z diivodu urceni jednotlivych dokumenti po klasifikaci a jim vypocitané
pravdépodobnosti pfifazeni do dané t¥idy. Soubor obsahuje v prvnim radku t¥idy, do
kterych se klasifikovalo, v dalsim fadku zahlavi, ve kterém jsou uvedeny zkracené nazvy
sloupct (viz tabulka |§] V dalsich fadkach jsou uvedeny hodnoty klasifikace pro kazdy

klasifikovany dokument. Soubor vysledku klasifikace je vzdy ve formatu:
< klasifikator > — < soubor >

Ukézka ¢asti (prvnich pét fadk) obsahu vystupniho souboru s vysledky klasifikace je

uvedena v tabulce Bl

8.3.1 Vstupni parametry

Dale byla upravena ¢ast se vstupnimi parametry nastroje. Program je vytvoreny tak,
ze se cely ovlada z piikazové fadky s parametry v tabulce [7]
Pro Gcely diplomové prace byla odebrana moznost volby jiného klasifikdtoru nez NB,

SVM a MaxEnt. Parametr -data pro zvoleni vstupnich dat a parametr -splitter pro

4“Konfuzni matice je matice ispésnosti zafazeni klasifikovanjch dokumentf do jednotlivych t¥id.
Uspésnost klasifikace je vyjadiena na diagonale matice, na ostatnich mistech matice je chybovost
klasifikace dané tfidy. Rozmér matice je dan pocétem t¥id, do kterych se dokumenty zafazuji — v nasem
piipadé tedy 3x3).
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[neg,neut,poz|

name class neglLabel negWeight posLabel posWeight neutLabel neutWeight bestLa-
bel bestWeight

michael kocab_poz_1012 poz neg 0.41537340477643836 poz 0.4776882945414192
neut 0.10693830068214244 poz 0.4776882945414192

zdenek_bakala neut_0175 neut neg 0.12252904654081348 poz 0.11048876329214939
neut 0.7669821901670372 neut 0.7669821901670372

ladislav_batora_neg 0215 neg neg (0.4989284538768949 poz 0.17772968691526558
neut 0.32334185920783975 neg 0.4989284538768949

Tabulka 5: Priklad obsahu vystupniho souboru s vysledky klasifikace.

Nazev sloupce | Vyznam hodnoty

name Nazev klasifikovaného dokumentu.

class Predpokladana tiida, kam by mél byt dokument zara-
zen.

negLabel Néazev negativni tiidy.

negWeight Pravdépodobnost zatazeni do negativni ttidy.

posLabel Nézev pozitivni tridy.

posWeight Pravdépodobnost zatazeni do pozitivni t¥idy.

neutLabel Nézev neutralni t¥idy.

neut Weight Pravdépodobnost zafazeni do neutralni tiidy.

bestLabel Néazev nejlépe klasifikované tridy, kam klasifikator zaia-
dil dokument.

best Weight Pravdépodobnost, se kterou klasifikator zaradil doku-
ment do nejlépe klasifikované ttidy.

Tabulka 6: Prehled a vyznam sloupct ve vystupnim souboru vysledku klasifikace.

Vstupni parametr Vyznam parametru

-help Vypis napovédy programu.

-saveAs < soubor > Ulozeni vysledkt jednotlivych klasifikatort do
< souboru >.

-paralelClasf Spusténi stanoveni parametrti pro paralelni kla-
sifikaci dokument.

-testParamVahy Spusténi testovani optimalnich parametri vah.

-vahaNB < vaha > Zadani vahy pro NB klasifikator.

-vahaSVM < vaha > Zadani vahy pro SVM klasifikator.

-vahaMaxEnt < vaha > | Zadani vahy pro MaxEnt klasifikator.

Tabulka 7: Pfehled a vyznam vstupnich parametru klasifika¢ni aplikace.
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spusténi metody kiizové validace a dalsi ptivodni parametry Minorthirdu byly pouzity

pro vybér vstupnich dat a pro pouziti krizové validace.
8.3.2 Paralelni klasifikace

Jednim z tkolt diplomové prace bylo zjistit, jestli paralelni zpracovani metod zjisténych
v analyze snizi dobu klasifikace dokumentti a také jestli paralelni klasifikaci se dosahne
lepsich vysledki, nez kdyby se pouzivaly metody samostatné. Na tento tikol byl upraven
i nastroj Minorthird, ve kterém byla vytvorena tii vlakna klasifikace, které obsluhuje
jedna t¥ida (ClassifyDP). Kazdému vlaknu byla pfifazena jedna metoda (NB, SVM a
MaxEnt) a byly pfedany globalni parametry, které se zadavaji pfi spusténi celé aplikace.
V kazdém klasifikdtoru probiha trénovani klasifikdtoru ze vstupnich dat. Pti pouziti
metody kiizové validace probihd i testovani (viz. Kapitola. Blokové schéma aplikace
je zobrazeno na obrazku [§| Tento navrzeny paralelismus je vlastni.

Po ukonceni ¢innosti paralelniho klasifikdtoru (vldkna) je vypocten vysledek celé

klasifikace.

Linearni kombinace klasifikatoru

Vysledna pravdépodobnost je dana podle vzorce:

P(C|F) = wnp * Pyp + wsvm * Psvm + Watazent * Phazent (12)

kde wyp je vaha klasifikatoru NB, Pyg je vysledna pravdépodobnost klasifikatoru
NB, wsy s je vaha klasifikatoru SVM, Psy s je vysledna pravdépodobnost klasifikatoru
SVM, Wyraerne je vaha klasifikdtoru MaxEnt a Pyj..gn: je vysledna pravdépodobnost
klasifikdtoru MaxEnt. Dale plati, ze wyp + wWsyy + WarezEne = 1. C znaci klasifikované
tfidy a F' je mnozina priznaki, které charakterizuji dokument.

Vysledna tfida je potom dana jako

C' = argmax P(c|d) (13)
c

Vysledek klasifikace pro kazdy dokument mtizeme nalézt v souboru vysledky-paralel.txt

pod nazvem sloupce vysledekParalel Vahy.
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Obrazek 8: Blokové schéma aplikace klasifikace dokumentii.




Vétsinové hlasovani

V této metodé se porovnavaji dosazené vysledky klasifikace u jednotlivych klasifikatortu
tak, ze vysledna tfida je stanovena tiidou, kterou urcila vétsina klasifikatort. V nasem

ptipadé (3 klasifikdtory) mohou nastat piipady:
e Vsechny 3 klasifikatory zafadi dokument do stejné tfidy = vysledek tato tfida.

e Pouze 2 klasifikdtory zaradi dokument do stejné t¥idy = vysledek tiida, ktera

byla urcena u 2 klasifikatort.

e V pripadé, ze byla u kazdého klasifikatoru urcena rozdilné tiida, je zvolena tiida

s nejvyssi vystupni a posteriorni pravdépodobnosti.

Vysledek klasifikace pro kazdy dokument mtizeme nalézt v souboru vysledky-paralel.txt

pod néazvem sloupce vysledekPorovnansi.

8.3.3 Hledani optimalnich parametrt vah klasifikatora

Pro paralelni kombinaci klasifikatori je nutné vhodné nastavit parametry vah klasifi-
katord wyg, Wsyrr, Warazent- 10 se provede nastavenim parametru —testParam Vahy
z prikazového rfadku pii spusténi aplikace. Ziskame tak prehled vSech moznych kombi-
naci vah klasifikatort a ke kazdé kombinaci ziskame tspésnost klasifikace.

Optimalnim nastavenim vah jsou zvoleny hodnoty wypg, wWsva, WaraeEn: tak, ze
celkova presnost klasifikace na zvolené ¢asti korpusu (tzv. vyvojova ¢ast) je maximdlni.
Postupné jsou prohledavany vsechny mozné kombinace hodnot
WNB, Wsv M, Witazent € (0;1) s krokem 0,1

Postup pii hledani optimalnich nastaveni vah je znazornén blokovym schématem na
obrazku [0l Dilezitym pfedpokladem pro hledani vah je, Ze musi byt provedena klasi-
fikace dokumentti a tim znamy jednotlivé vysledky klasifikace z kazdého klasifikatoru,
protoze vstupnimi soubory jsou pravé vysledky klasifikace. VSechny vysledky klasifikaci
se ze soubort nahraji a vytvori se databaze vysledkt klasifikaci pro kazdy dokument,
tzn., ze pro kazdy dokument méame pohromadé predpoklad, do které t¥idy mél byt
dokument zarazen a vSechny pravdépodobnosti s vysledky klasifikace jednotlivych kla-

sifikatord. Tato databéaze je tvorena ArrayListem tridy DataClassificationAll.
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Obrazek 9: Blokové schéma hledani optimalnich parametri.

7 blokového schématu je vidét, ze je provedena normalizace vysledkil. Normalizace
spociva v tom, ze vystupni pravdépodobnosti u jednotlivych klasifikatort jsou v rtizném
rozmezi a normalizaci dosahneme toho, ze vSechny pravdépodobnosti budou v rozmezi
0 az 1. V dalsim kroku probihé testovani vSech moznych kombinaci vah klasifikatori
a uklada se tspésnost klasifikace.

Vysledkem testovani je soubor vahy-parametry.txt, ve kterém je tabulka se vSemi
kombinacemi vah a vypoctenou tispésnosti klasifikace. V prvnim radku a prvnim sloupci
jsou uvedeny hodnoty vah, pro které byla vypocitavana tspésnost, tfeti hodnota vahy

se dopocitava.
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9 Dosazené vysledky

7 prectené literatury a z dostupnych experimentti byly zvoleny statistické metody kla-
sifikace dokumentti, Naive Bayes (Naivni Bayesova), Support vector machine (metoda
podptrnych vektort) a Maximum Entropy (Maximalni Entropie). Tyto klasifikdtory
byly vybrany na zakladé dosahované tspésnosti klasifikace a také proto, ze jsou nejpo-
uzivanéjsi v oblasti analyzy sentimentu. Nejlepsich vysledki by mél dosahovat SVM,
poté MaxEnt a relativné nejhorsich vysledkt by mél dosahovat Naive Bayestv klasifi-
kator.

7 dostupné literatury bylo zvoleno, ze se bude klasifikovat do tii tfid: Pozitivni,
Negativni a Neutralni. V literatutfe se také experimentovalo pouze se dvéma tfidami
(poz a neg), ale také s péti tfidami. Klasifikovat se budou pouze celé odstavce, nikoli

celé c¢lanky.

9.1 Korpus

K ovéfeni metod byl pouzit korpus z dat CTK, jehoz tvorba byla popsana v kapitole
Struktura korpusu je zobrazena v tabulce [§] Tvorba korpusu zabrala vice ¢asu, nez se

predpokladalo a to bylo hlavnim divodem pozdniho odevzdani této diplomové prace.

Pocet osob, o kterych byly ¢lanky, vybrané z databize CTK 5

Zdené¢k Bakala — 40

Ladislav Batora - 51
Pocet zobrazenych ¢lankt Dagmar Havlova - 19
Michael Kocab - 51

Martin Roman - 51

Pocet celkem zobrazenych clankt 212
Pocet hodnocenych odstavcta v ¢lancich 4012
Pocet odstavcil zafazenych do pozitivni kategorie 258
Pocet odstavct zarazenych do negativni kategorie 173
Pocet odstavct zarazenych do neutralni kategorie 319
Pocet nezatrazenych odstavct do korpusu 3262
Pocet odstavcii v korpusu 750

Tabulka 8: Prehled c¢lankt a odstaveci anotovanych v korpusu.

Pokud neni uvedeno jinak, byl pro experimenty pouzit cely korpus.
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9.2 Klasifikace dokumentu

Korpus a vstupni dokumenty bylo potfeba parametrizovat. Na parametrizaci byla vy-
uzita zakladni metoda Cetnosti vyskytu slov v daném dokumentu (viz kapitola .

Pro klasifikaci dokument byla pouzita metoda ktizové validace v poméru 1:5. Cela
mnozina dokumenti se tedy rozdélila na 4/5 dokumentt pro trénovani klasifikatoru a
1/5 pro testovani a tento postup se 5x opakoval. Pro vyhodnocovani vysledk klasifikace
byly pouzity veli¢iny tspésnost (ACC) a chybovost (ERR), uvedeny v kapitole

V nasledujicich kapitolach jsou uvedeny vysledky klasifikace u jednotlivych metod.
Ke kazdému klasifikatoru jsou uvedeny tabulky s vysledky klasifikace, kde je uvedena
konfuzni matice, celkova tspésnost a chybovost klasifikace. Déle je zobrazena na ob-
razku zavislost tspésnosti klasifikace klasifikatoru na poctu pouzitych dokumenti.

Nasledujici t¥i experimenty s klasifikatory budou provedeny s timto scénarem.

9.3 Naivni Bayestv klasifikator

Pfi experimentech se tspésnost pohybovala mezi 70 - 72% pii klasifikaci 350 i 750

dokument.
NB DataCTKLight (14 dok.) | DataCTKShort (150 dok.)
klasf. poz neg neut poz neg neut
Konfuzni || 0,75 0 0,25 0,62 0,1 0,28
Matice | 0,4 0,6 0 0,3846 0,5 0,1154
0,6 0,2 0,2 0,375 0,1042 0,5208
ACC 0,5 0,547
ERR 0,5 0,453

Tabulka 9: Naive Bayestv klasifikator - ispésnost klasifikace pro 14 a 150 dokument.

9.4 Maximalni Entropie

Pii experimentech se isp&Snost pohybovala maximalné do 70% pii klasifikaci 350 1 750

dokumentu.
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NB DataCTKMedium (350 dok.) DataCTK (750 dok.)
klasf. poz neg neut poz neg neut
Konfuzni || 0,7143 0,1837 0,102 0,6647 0,2197 0,1156
Matice || 0,1587 0,7989 0,0423 0,1285 0,7053 0,1661

0,1928 0,241 0,5663 0,1124 0,1977 0,6899
ACC 0,725 0,691
ERR 0,275 0,309

Tabulka 10: Naive Bayesiv klasifikator - ispésnost klasifikace pro 350 a 750 dokument.

MaxEnt DataCTKLight (14 dok.) | DataCTKShort (150 dok.)
klasf. poz neg neut poz neg neut
Konfuzni || 0,5 0 0,5 0,38 0,32 0,3
Matice | 0 0,6 0,4 0,2115 0,6538 0,1346
0 0,2 0,8 0,1667 0,2708 0,5625
ACC 0,643 0,534
ERR 0,357 0,466

Tabulka 11: Maximalni Entropie - ispésnost klasifikace pro 14 a 150 dokumenti.

MaxEnt | DataCTKMedium (350 dok.) DataCTK (750 dok.)
klasf. poz neg neut poz neg neut
Konfuzni || 0,5918 0,3163 0,0918 0,5954 0,2312 0,1734
Matice || 0,0847 0,8201 0,0952 0,1097 0,7429 0,1473

0,1205 0,3253 0,5542 0,1085 0,2519 0,6395
ACC 0,7 0,674
ERR 0,3 0,326

Tabulka 12: Maximalni Entropie - ispésnost klasifikace pro 350 a 750 dokumentti.
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9.5 SVM

Pii experimentech se Uspé&Snost vzdy pohybovala v rozmezi 70-72% pri klasifikaci 350
i 750 dokumenti. Lehce klesajici pfesnost rozpoznavani (rozdil -2%) pii pouziti 750

dokument je statisticky nevyznamny (95% interval spolehlivosti £2%).

SVM DataCTKLight (14 dok.) | DataCTKShort (150 dok.)
klasf. poz neg neut poz neg neut
Konfuzni || 0,25 0 0,75 0,32 0,38 0,3
Matice | 0 0,4 0,6 0,1923 0,6731 0,1346
0 0,8 0,2 0,2292 0,25 0,5208
ACC 0,286 0,507
ERR 0,714 0,493

Tabulka 13: SVM - Gspésnost klasifikace pro 14 a 150 dokumentti.

SVM DataCTKMedium (350 dok.) DataCTK (750 dok.)
klasf. poz neg neut poz neg neut
Konfuzni || 0,5918 0,3061 0,102 0,5491 0,2659 0,185
Matice || 0,0741 0,8836 0,0423 0,0752 0,7962 0,1285
0,1205 0,3614 0,5181 0,093 0,2481 0,6589
ACC 0,724 0,692
ERR 0,276 0,308

Tabulka 14: SVM - uspésnost klasifikace pro 350 a 750 dokumentii.

9.6 Paralelni kombinace

Paralelni klasifikace a jeji vyhodnocovani probihalo dvéma metodami (linearni kombi-

naci klasifikdtortt a vétsinové hlasovéni), uvedené v kapitole [8.3.2]

9.6.1 Metoda linearni kombinace klasifikatoru

Vysledky paralelni klasifikace metodou linedrni kombinace klasifikdtort (kapitola [8.3.2]
jsou uvedeny v tabulkach[15 a[I6] V tabulce je uvedena konfuzni matice, celkova Gspés-
nost a chybovost klasifikace. Na obrazku[11]je zobrazena zavislost tspésnosti klasifikace

na poctu pouzitych dokument.
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Obrazek 10: Zavislosti uspésnosti klasifikace klasifikdtorti na poc¢tu pouzitych doku-

mentl.

Na obrazku (12 je zobrazen graf tspésnosti klasifikace pfi pouziti dvou klasifikatori
a nejvetsi uspésnosti 72% se dosahlo u pouziti NB a MaxEnt klasifikatorti. Na obrazku
je zobrazen graf uspésnosti klasifikace pri pouziti t¥i klasifikatord. V tomto grafu je
vidét prehled jednotlivich vah klasifikatort. Uspésnost nad 70% oznacuje riizova plocha
v grafu a nejlepsi uspésnosti 73% se dosahlo pfi experimentu p¥i nastavenych vahéach
wyp = 0,8, Waraepn = 0,1 a wgyy = 0,1 (viz tabulky a . Nejlepsi tispésnost

klasifikace vzdy primérné dosahuje lehce nad 70%, s témér vSemi zadanymi vahami

(viz obr. [13)).

Uspésnost klasifikace

0,8
0,7 ) — —
0,6 > /
% 0,5 W —=—N\B
0,4 / —SVM
0,3 { MaxEnt
0,2 ‘ ‘ ‘
0 200 400 600 800

Pocet dokumenti

Paralel DataCTKLight (14 dok.) | DataCTKShort (150 dok.)
vahy poz neg neut poz neg neut
Konfuzni || 0,1429 0,1429 0,0714 0,2 0,0867 0,0333
Matice 0,0714 0,2143 0 0,08 0,1867 0,0677
0,1429 0 0,2143 0,0333 0,1 0,2133
ACC 0,5714 0,6
ERR 0,4286 0,4

Tabulka 15: Uspé&snost klasifikace metodou linearni kombinace klasifikatorti pro hodnoty
vah: wyp = 0,8, WrrezEne = 0,1 a wgypr = 0,1 pro 14 a 150 dokumentii.
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Paralel | DataCTKMedium (350 dok.) DataCTK (750 dok.)
vahy poz neg neut poz neg neut
Konfuzni || 0,1216 0,0405 0,0622 0,2373 0,0253 0,0813
Matice 0,0134 0,1865 0,0649 0,024 0,1427 0,064

0,0162 0,0432 0,4514 0,0493 0,0267 0,3493
ACC 0,7595 0,7308
ERR 0,2405 0,2692

Tabulka 16: Uspé&snost klasifikace metodou linearni kombinace klasifikatort pro hodnoty
vah: wyp = 0,8, Wrrazene = 0,1 a wgyyr = 0,1 = 0,4 pro 350 a 750 dokumentii.

Uspésnost klasifikace

0,7 / ; :l
% 0,6 / == Linearni

0,8

kombinace
0,5 —4—Vé&tSinové
hlasovani
0,4 T T T 1
0 200 400 600 800

Pocet dokumentl

Obrazek 11: Zavislosti tispésnosti paralelnich klasifikaci na poctu pouzitych dokumenti.
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s Uspégnost klasifikace - 2 klasifikatory
[%]
0,73

0,72 A
0,71

/ —#—NB a MaxEnt
0,70 - —B—NB a SVM
0,69 /
0,68

0,67 T T T T 1
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

NB, NB, SV

== SVM a MaxEnt

vaha klasifikatoru

Obrazek 12: Graf uspésnosti pti pouziti dvou klasifikatort.

Uspésnost klasifikace - 3 klasifikatory

= 0,7000-0,3000
= 0,6000-0,7000
= 0,5000-0,6000
= 0,4000-0,5000
® 0,3000-0,4000
¥ 0,2000-0,3000
= 0,1000-0,2000
= 0,0000-0,1000

Obrazek 13: Graf tspésnosti pfi pouziti tii klasifikatoru.
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9.6.2 Metoda vétsinového hlasovani

Vysledky paralelni klasifikace metodou vétsinového hlasovani (kapitola |8.3.2)) jsou uve-
deny v tabulce [I7 V tabulce je uvedena tuspésnost klasifikace. Na obrazku [I1] je zobra-

zena zavislost uspésnosti klasifikace na poc¢tu pouzitych dokumenti.

DataCTKLight | DataCTKShort | DataCTKMedium | DataCTK

(14 dok.) (150 dok.) (350 dok.) (750 dok.)
ACC 0,5714 0,5467 0,7216 0,7093
ERR 0,4286 0,4533 0,2784 0,2907

Tabulka 17: Uspésnost klasifikace metodou vétsinového hlasovani.

9.6.3 Doby zpracovani klasifikace

Doby jednotlivych klasifikaci u jednotlivych klasifikatori s danym poctem vstupnich
dokumentt jsou uvedeny v tabulkach[18|a[l9 Z tabulky je zfejmé, Ze paralelni klasifikaci
dobu klasifikace urychlime, ale tspésnost klasifikace je vzdy podobna a pohybuje se
okolo 70% pfi vétsi mnoziné vstupnich dokumenti. V tabulce je uvedeno info o

stroji, na kterém probihaly experimenty.

. DataCTKLight DataCTKShort
Cas klasifikace (14 dok.) (150 dok.)
Cas 3] | ACC [%] | Cas [s] | ACC [%]
NB 0,311 0,5 0,644 0,547
MaxEnt 0,683 0,643 10,472 0,534
samostatné | SVM 0,590 0,286 3,471 0,507
celkem 1,584 14,587
NB 0,354 1,289
MaxEnt 0,804 10,987
paralelné SVM 0,685 4,185
celkem 0,806 0,4286 11,175 0,5267
Rozdil ¢asu 0,778 3,412

Tabulka 18: Doby zpracovani klasifikace pro 14 a 150 dokumentt.
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Cas klasifikace DataCTKMedium DataCTK
(350 dok.) (750 dok.)
Cas 3] | ACC [%] | Cas [§] [ ACC [%]
NB 1,081 0,725 1,517 0,691
MaxEnt 49,006 0,7 167,809 0,674
samostatné | SVM 7,803 0,724 17,130 0,692
celkem 57,890 186,456
NB 0,354 1,289
MaxEnt 0,804 10,987
paralelné SVM 0,685 4,185
celkem 54,226 0,4286 173,124 0,5267
Rozdil ¢asu 3,664 13,332

Tabulka 19: Doby zpracovani klasifikace pro 350 a 750 dokumentti.

Procesor

Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU P8600 2.40GHz,

Typ systému

x64-based PC

Fyzicka pamét (RAM)

4,00 GB

Operacni systém

Microsoft Windows 7 Professional

Tabulka 20: Info o stroji, na kterém probihaly experimenty.

9.7 Zhodnoceni vysledka

Uspésnost klasifikace se pfi pouzivani samostatnych klasifikdtortt dosahla hodnot lehce
pres 70%. Nejvetsi uspésnosti dosahoval klasifikator SVM a poté stejné klasifikdtory Ma-
xEnt a NB. Pfti pouziti paralelni klasifikace se dosahovalo podobnych vysledkii metodou

linearni kombinace klasifikatorti i metodou vétsinového hlasovani, jako u samostatnych

klasifikatori. Vzdy se tspésnost klasifikace pohybovala lehce nad 70%.

Doba klasifikace se paralelnim zpracovanim 3 klasifikdtori zmensila oproti tomu,
kdyby se klasifikatory spoustély postupné (sériové). Pfi klasifikaci vSech dokumentu se

doba zkratila o 15 sekund a bylo to vzdy zptisobeno ¢ekanim na MaxEnt klasifikator,

ktery klasifikoval mnozinu dokumentt vzdy nejdéle.
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10 Zavér

Toto téma diplomové prace vzniklo ve spolupraci KIV a CTK. Cilem prace bylo sezna-
mit se a prozkoumat metody pouzivané v oblasti analyzy sentimentu, na zakladé této
analyzy potom zvolit vhodné metody a navrhnout systém pro rozpoznavani sentimentu.

Pred samotnym vypracovanim diplomové prace bylo potfeba opatfit informace o ana-
Iyze sentimentu. VétSina materialti je psana v anglickém jazyce a Cerpani informaci
z téchto zdrojl bylo ¢asové naroc¢né.

Nejdrive bylo potieba se zamérit na prostudovani dostupnych zdroji, nalezeni metod
a dalsich potfebnych poznatki pro klasifikaci dokumentt dle sentimentu. Na zakladé
dostupné literatury bylo rozhodnuto, Ze se dokumenty budou klasifikovat do tii t¥id
(pozitivni, negativni a neutralni) a budou pouzity tii klasifikitory (Naivni Bayestv,
Maximalni Entropie a SVM). Tyto klasifikaéni metody byly zvoleny z dtivodu jejich
vlastnosti (ispésnost klasifikace a jejich rozsifitelnost a pouziti, atd). Dale bylo potieba
zvolit klasifika¢ni nastroj. Byl zvolen néastroj Minorthird, jehoz soucésti jsou vSechny
tfi zvolené klasifikatory.

Piivodnim zdmérem bylo pouzit data z Ustavu formalni a aplikované lingvistiky
MFF UK, ale data bohuzel nebyla poskytnuta. Data pro klasifikaci sentimentu byla
poskytnuta CTK v podobé ¢lanki o osobnostech. Bylo potfeba tyto ¢lanky roztiidit a
klasifikovat do danych t¥i t¥id jednotlivé odstavce. Data pro klasifikaci byla potiebna
pro vytvoreni korpusu, ktery bohuzel nebyl dostupny. Vytvareni vlastniho korpusu bylo
¢asové narocné, ale bylo nutné korpus vytvorit pro zjisténi tspésnosti klasifikace. Byl
vytvoren korpus o velikosti 750 dokumenti, tento byl roztiidén do tii kategorii v poméru
258 v pozitivni, 173 v negativni a 319 v neutralni kategorii. Pro tento postup tfidéni byla
vytvorena aplikace, ktera ulehcuje anotovani. Jednim z cili této prace bylo zohlednit
moznosti paralelniho zpracovani. Byla proto provedena klasifikace tfemi klasifikatory
najednou (paralelné) a vysledek byl urcen jako kombinace dil¢ich vysledkii.

Klasifikace dokumenti dle sentimentu probihala na ¢tyfech vstupnich mnozinach
(maly pocet az cely korpus) s vyuzitim metody kiizové validace v poméru 1:5. Tato
metoda zajistila dostatecny pocet dokumentti pro trénovani a testovani klasifikatoru.
Vétsi pomeér kiizové validace nebylo nutné pouzivat, protoze korpus nebyl tak velky, aby

se mohly zlepsit vysledky. Vysledky klasifikace byly udavany v tspésnosti a chybovosti
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klasifikace. Uspé&snost u klasifikace pouze jednou metodou NB byla 72% u MaxEnt 70%
a SVM 72%. Uspésnost klasifikace pfi pouziti paralelni klasifikace dvou klasifikdtort
byla maximalné 73% pii pouziti klasifikatoru NB a MaxEnt. Pfi pouziti paralelni kla-
sifikace vSech t¥i klasifikatori dosdhla tispé$nost maximélné 73,2% pti pouziti linearni
kombinace klasifikatorti a nastaveni vah wyp = 0,8, Wrrezene = 0,1 a wsyyr = 0,1.
Byla pouzita jesté metoda vétsinového hlasovani klasifikdtort a tspésnost byla opét
72%. Celkovéa tspésnost klasifikace je zlepsila pouze o 1%, coz je pro praktické pouziti
zcela zanedbatelné. Na zakladé dosazenych vysledkii bych doporucil pouzit pouze jeden
klasifikdtor a to Naive Bayestv, ktery dosahuje dobrych vysledki (72%) a je fadové
nékolikrat rychlejsi nez nejpomalejsi MaxEnt (100x u celého korpusu). U paralelni kla-
sifikace bylo dulezité zjistit doby prubéhu klasifikace. Podle vstupnich dokumentii se
doby paralelni klasifikace urychlily fadové v par sekundach. Pti pouziti celého korpusu
byla paralelni klasifikace rychlejsi o 15s, nez sériové zapojeni klasifikace, s tspésnosti
klasifikace 70%.

Pro dalsi vyvoj je pfipravena aplikace pro klasifikaci vyuzivajici nastroj Minorthird
a je spustitelna z prikazového fadku s fadou vstupnich parametri.
Dalsi mozna rozsifeni
Jako prvni mozné rozsiteni by bylo dobré se pokusit zvétsit vstupni mnozinu doku-
menti, aby v kazdé tfidé bylo alesponn 500 dokumentii.

V experimentu byla pouzita jednoducha metoda parametrizace a to ¢etnost vyskytu
slov v dokumentu. V navazujicich experimentech by bylo dobré vyzkouset jiné metody
parametrizace napf. pomoci inverzni dokumentové frekvence nebo information gain,

nebo mutual information.

Dale by bylo mozné doplnit predzpracovani o lemmatizaci a urceni slovnich druht.
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Seznam zkratek

CTK - Ceska tiskova kancelai

XML - Extensible Markup Language
NB - Naive Bayes

MaxEnt - Maximum Entropy

SVM - Support Vector Machine

MAP - Maximum A Posteriori

MPI - Message Passing Interface
SPMD - Single Program Multiple Data

GUI - Grafické uzivatelské rozhrani
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A Uzivatelsky manual

Kapitola se vénuje uzivatelskému spusténi aplikaci potiebnych pro klasifikaci doku-
mentli. VSechny nastroje a aplikace jsou pfipraveny na spusténi pod opera¢nim systé-
mem Windows.

A.1 Aplikace na piedzpracovani dat z CTK a tvorbu korpusu
Aplikace na tvorbu korpusu je popsana v kapitole a obrézku [0

Aplikace je vytvofena jako spustitelny soubor jar. Priklad spusténi:
java -jar TvorbaKorpusu.jar

Aplikace se spusti a ovladani je pomoci GUI. Napovéda aplikace, je v prislusném
menu aplikace. Vystupem aplikace je adresairova struktura. Vytvori se adresaf sent, ve
kterém jsou dalsi adresare:

e poz - adresar se soubory, anotovanych odstavci do pozitivni kategorie,
e neg - adresar se soubory, anotovanych odstavcl do negativni kategorie,
e neut - adresaf se soubory, anotovanych odstavct do neutralni kategorie,

e not - adresar se soubory, neanotovanych odstavct.

A.2 Aplikace na parametrizaci korpusu

Aplikace je vytvorena pro parametrizaci korpusu metodou ¢etnosti vyskytu slov v do-
kumentu. Vice o parametrizaci v kapitole [7.4]
Aplikace je vytvorena jako spustitelny soubor jar. Priklad spusténi:

java -jar ParametrizaceKorpusu.jar <vstupni-soubor> <kategorie>

Aplikace ma dva vstupni parametry, které nejsou nutné zadat. Do aplikace tyto
parametry jsou mozné zvolit i po spusténi bez parametri:

o < vstupni— soubor > - vstupni soubor nebo adresar se soubory pro parametrizaci,
kde jsou samostatné odstavce, nikoli xml soubory,

e < kategorie > - kategorie nebo t¥ida, do které je soubor, nebo adresar se soubory
zarazen.

Vystupem aplikace je jeden soubor s parametrizovanymi vstupnimi soubory ve for-
matu <vstupni-soubor>-<kategorie>.txt, ktery lze pouzit jako vstupni soubor
pro klasifikaci Minorthird. Doporucuje se zkombinovat vSechny kategorie do jednoho
souboru a ten potom pouzit jako vstup do Minorthirdu.
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A.3 Klasifikace s Minorthird

Aplikace tvori hlavni ¢ast diplomové prace pro klasifikaci dokumenttt nastrojem Mi-
northird, jak je uvedeno v kapitole 8.1} Aplikace je tvofena z klasifika¢niho nastroje
Minorthird a ovlada se z ptikazového fadku s fadou parametrii, které lze nalézt v uve-
dené kapitole nebo v napovédé aplikace (parametr ~help).

Pro spusténi aplikace je vyuzivan spustitelny soubor jar, kterému se musi pridat i
vstupni parametry.

A.3.1 Jednoducha klasifikace

Spusténi jednoduché klasifikace (NB, SVM, MaxEnt samostatné) z parametrizovanych
dat -data dataCTK.txt a uloZeni vysledkii do -saveAs klasf-dataCTK s pouzitim
krizové validace v poméru 1:5 -splitter k5.

java -jar ParalelniKlasifikaceMinorthird.jar -data dataCTK.txt
-splitter kb -saveAs klasf-dataCTK

A.3.2 Paralelni klasifikace

Spusténi paralelni klasifikace (NB, SVM, MaxEnt) -paralelClasf z parametrizova-
nych dat -data dataCTK.txt a uloZeni vysledk® do -saveAs klasf-dataCTK s pou-
zitim kiizové validace v poméru 1:5 -splitter k5. Paralelni klasifikaci je zapotiebi
zadat jesté alespori 2 vahy (v tomto piipadé vahy pro NB a SVM klasifikdtor ~vahaNB
0.8 -vahaSVM 0.1)

java —jar ParalelniKlasifikaceMinorthird.jar -data dataCTK.txt
-splitter kb -saveAs klasf-dataCTK -paralelClasf -vahaNB 0.8
-vahaSVM 0.1

A.3.3 Hledani optimalnich parametra

Spusténi aplikace pro hledani optimélniho nastaveni vah klasifikdtori -testParamVahy
(NB, SVM, MaxEnt) z parametrizovanych dat ~data dataCTK.txt a uloZeni vysledk
do -saveAs klasf-dataCTK s pouzitim kiizové validace v poméru 1:5 -splitter k5.

java -jar ParalelniKlasifikaceMinorthird.jar -data dataCTK.txt
-splitter kb -saveAs klasf-dataCTK -testParamVahy
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B Struktura prilozeného CD

Na prilozeném CD se nachéazi néasledujici adresarova struktura.
e adresar doc:

— adresar s touto praci, pdf této prace
— adresar obr - obrazky pouzité v této praci

— adresar TeX - zdrojové IXTEXové soubory této prace
e adresar klasifikace:

— probéhlé experimenty s vysledky klasifikaci
— konecné vysledky a grafy klasifikaci

e adresar data:

— dostupny pouze na CD ve verzi pro CTK

— adresai sentiment - adresaf s poskytnutymi daty od CTK

— adresar dataKlasifikace - adresar s daty, na kterych probihali experimenty
— adresarl poz - adresafl se soubory anotovanymi do pozitivni kategorie

— adresarl neg - adresarl se soubory anotovanymi do negativni kategorie

— adresar neut - adresar se soubory anotovanymi do neutralni kategorie
e adresar projects:

— projekty z programu Eclipse, ve kterém byly tvofeny aplikace
— korpus - adresar s aplikaci na tvorbu korpusu
— parametrizace - adresaf s aplikaci na parametrizaci korpusu

— Minorthird - adresar s aplikaci na klasifikaci pomoci nastroje Minorthird
e adresar jar:
— vSechny spustitelné aplikace
e adresar install:
— instalac¢ni balicek neupravené verze Minorthird
e adresar javadoc:
— java dokumentace pro vytvorené aplikace
e adresar src:

— korpus - adresar se zdrojovymi kédy aplikace na tvorbu korpusu
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— parametrizace - adresai se zdrojovymi kédy na parametrizaci korpusu

— Minorthird - adresal se zdrojovymi kody na klasifikaci pomoci néstroje
Minorthird
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