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Abstrakt

Analyza sentimentu

Tato prace prozkoumava moznosti pouziti algoritmi strojového uceni pro
analyzu sentimentu v ceském jazyce. Prozkoumavané techniky jsou testo-
vany na datech ziskanych ze serveru heureka.cz. Kromé pouziti tii zaklad-
nich algoritmu strojového uceni (Naive Bayes, Maximum Entropy a SVM),
je predstaveno a implementovano pét metod selekce priznaku (Mutual in-
formation, Information gain, Chi square, Odds ratio a Relevancy score). V
ramci nékolika navrzenych experimentt je prozkouman vliv téchto algoritmt

na uspésnost klasifikace algoritmu strojového uceni.

Klicova slova: sentiment analysis, machine learning, feature selection, mu-
tual information, information gain, chi square, odds ratio, relevancy score,

naive bayes, maximum entropy, svim, confusion matrix, imbalanced dataset
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Kapitola 1
Uvod

Analyza sentimentu je jednim z tkoli, ktery spada pod sirsi problematiku
zpracovani prirozeného jazyka (NLP- natural language processing). Hlavni
myslenkou této analyzy je urcit tzv. sentiment poskytnutého textu. Pod timto
pojmem si lze predstavit postoj tvirce textu k urcité otédzce. Druhti senti-
mentu muze byt obecné celd fada (Tsytsarau and Palpanas, 2012) a zavisi
na puvodu zpracovavaného textu. Nejjednodussi kategorizaci vsak lze pro-
vést pouze do tii tfid. Libovolny text tak muzeme klasifikovat podle jeho

sentimentu takto na pozitivni negativni a neutralni.

Nékdy je jesté zvlast uvadéna kategorie bipolarni (majici pozitivni i negativni
sentiment), tu lze ale Spatné vyjadiit na jakékoliv stupnici a proto byva casto
zanedbavana. V této praci je z tohoto duvodu dale predpokladan princip
rozdélovani textu pouze do ti vyse uvedenych tiid, ty ovsem nejsou jedinym
hlediskem, podle kterého lze sentiment textu c¢lenit. Nejprve je nutno urcit,
jestli zadany text vibec néjaky sentiment obsahuje. RozliSujeme proto dalsi

dvé t¥idy - objektivni a subjektivni.

Do objektivni kategorie spada obecné vyjadreni, prosté jakychkoliv emoci a
postoju pisatele. Nas ovSsem zajima vyjadreni objektivni, které lze klasifikovat
do vyse uvedenych tii kategorii. Tento pristup lze nicméné dale zjednodusit

sloucenim kategorie neutralnich a objektivnich vyjadreni. Toto ulehéeni ndm
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usetti jinak potfebnou dvoutroviiovou klasifikaci dokumentu a umozni jed-
nokrokovy pristup bez prilisSné ztraty na obecnosti. Ve vysledku nés totiz

zajimaji predevsim kategorie pozitivni a negativni.

Sentiment lze déle ¢lenit podle velikosti zpracovavaného textu. Muzeme ur-
covat sentiment jednotlivych slov, vét, ale i celych odstavet nebo prispévkii.
Priznaky mohou byt rozdilnych druht a mtze byt velice tézké je spravné vy-
brat. Této problematice se proto vénuje samostatné kapitola této prace (viz
kapitola 2.1).

K tomu abychom mohli vytvorit automaticky klasifikator, ktery by sam roz-
déloval text do pozadovanych kategorii, je nejprve nutné ziskat data, ktera
jiz. obsahuji informace o jejich sentimentu (Ptaszynski et al., 2012). To je
pomérné vyznamné omezeni, protoze takovato data lze ziskat velice Spatné.
My vsak takovyto dataset nutné potrebujeme k tomu, abychom mohli ,,na-
trénovat” algoritmus strojového uceni (viz kap. 2.2). Tato zvlastni skupina
algoritmu si vytvari klasifikacni model, podle poskytnutych trénovacich dat.
Pokud pak takto natrénovanému algoritmu ddme na vstup neoznackovany
dokument, je schopen s ur¢itou davkou pravdépodobnosti uré¢it, do jaké ka-
tegorie sentimentu tento dokument spadé. Cim 1épe jsou oznackovana tréno-
vaci data a ¢im lépe jsou vybrany priznaky daného textu, tim lepsi budou

vysledky klasifikace.

Jak lze nahlédnout, analyza sentimentu neni triviadlni problém. VSechny im-

plementace tak pracuji s uréitou chybou, kterou dané algoritmy produkuji.

Tato prace se zamétfuje na hlavni problémy tohoto pristupu urcovani senti-
mentu textu. Ukazuje, jak ziskat pouzitelna trénovaci data z bézné dostup-
nych internetovych stranek. Na téchto datech demonstruje nejbéznéjsi po-
stupy pro ziskani relevantnich priznakt, které jsou pak pouzity k trénovani

nékolika vybranych algoritmi strojového uceni.

Hlavni néplni této prace je nicméné predstaveni a otestovani ucinnosti al-
goritm1 selekce priznaki. Tyto algoritmy slouzi jako doplnék k algoritmim
strojového uceni a s jejich pomoci lze vybrat takové priznaky, které jsou

pro klasifikator duilezité a prispivaji tak co nejvice ke spravnému vysledku.
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Tim miizeme snadno redukovat velikost vektoru ptriznakt a urychlit tak dobu

vypoctu pii pouziti velkého mnozstvi dat (Singh et al., 2010).

1.1 Motivace

Analyza sentimentu je pouzivana predevSim pro datamining nazoru sSiroké
vefejnosti. Vyhodou tohoto pristupu je, ze tak mtize byt uc¢inéno i bez vé-
domi lidi, kteri se k dané véci vyjadruji. V dobé socialnich siti neni problém
ziskat velké mnozstvi prispévki obsahujici pozadovand klicova slova (Saif
et al., 2012; Abdul-Mageed et al., 2012). Analyza sentimentu takovychto dat
tak predstavuje prekvapivé levnou alternativu marketingovych prizkumi a
uzivatelskych anket. Tato data maji velkou finanéni hodnotu predevsim pro
marketingova oddéleni firem a umoznuji naptiklad pripravu lépe zamérenych
reklamnich kampani. Jako konkrétni priklad pouziti analyzy sentimentu je
casto uvadéno predvidani volebnich vysledk. Tento postup jiz byl v minu-
losti Gspésné pouzit (Wang et al., 2012). Takto ziskand data mohou zpfesnit

vysledky predvolebnich prizkumi.

1.2 Souvisejici prace

Prace nejblize nasi problematice pouzivaji algoritmy strojového uceni k ur-
¢eni sentimentu oznackovanych dat ziskanych z rtznych zdroju. Je pouzito
vice postupt pro extrahovani ptiznakt z prispévki a jsou uvedeny uspésnosti
jednotlivych pristupt. Prace (Pang and Lee, 2008) navic srovnava ispésnost
klasifikace pti pouziti rozdilnych algoritmi strojového uceni. V praci (Tur-
ney and Littman, 2002) je krom toho pouzito jednoduché selekce priznaku
na zakladé Mutual information (viz 2.3.1). Prace (Hatzivassiloglou and Mc-
Keown, 1997) je rovnéz blizkd nasemu zaméru, jelikoz se zabyva analyzou
textu za ucelem zjisténi, jestli byl pouzit subjektivni jazyk . Urceni obsahu
sentimentu je jednim z nasich cili. Nicméné tato prace resi pouze polovinu

nami definovaného problému. Pomoci postupt v ni uvedenych miizeme urcit,
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jestli ¢lanek sentiment obsahuje, ale jiz nedokdzeme urcit jaky.

Vétsina predchozich vyzkumt tykajicich se analyzy sentimentu byla zalozena
na znalostnich systémech nebo modelech inspirovanych kognitivni lingvisti-
kou (Hearst, 1992; Sack, 1994). Rovnéz byly pouzity postupy manudlni, nebo
poloautomatické tvorby slovniki (Huettner and Subasic, 2000; Tong, 2001).
Tyto pristupy trpi stejnym problémem - trénovaci dataset je vytvaren clove-
kem. Relevantni vyzkumy ukazuji, ze ¢lovek nemusi mit vzdy nejlepsi intuici
k urcéovani klicovych slov pouzitych v trénovacich datech (Pang and Lee,
2008).

Mnoho néami pouzitych postupt se rovnéz vyskytuje v pracich zaobirajicich
se klasifikaci dokumentti. Dokumenty mohou byt klasifikovany podle zdroje,
jako naptiklad v (Biber, 1988), kde je pouzit piistup tzv. statisticky rozpo-
znavané stylistické variace. Prace (Kessler et al., 1997) se zase snazi urcit
puvod poskytnutého dokumentu - vydavatelstvi, autora, poptipadé novin ve
kterych byl clanek otistén. Dalsi prace se zabyvaji uré¢enim zanru textu. Al-
goritmy strojového uceni zde rovnéz byly pouzity k urceni typu ¢lanku, ktery
byl vynat z novin. Urcované kategorie ¢lankt byly napiiklad sloupec, ivodnik

nebo sportovni zpravodajstvi (Karlgren and Cutting, 1994).

Vsechny tyto prace do jisté miry pouzivaji algoritmy strojového uceni. O
téchto algoritmech nejlépe pojednéva kniha (Manning et al., 2008), ktera
shrnuje vsechny dulezité aspekty tykajici se této problematiky. Podrobnéjsi
informace o algoritmu SVM lze ziskat z (Meyer and Wien, 2001) nebo (Joa-
chims, 1997). Algoritmus Maximum Entropy dobre shrnuje ¢lanek (Manning,
2013).

Samostatnou kapitolou jsou ¢lanky zabyvajici se selekci ptiznaku. (Mejova
and Srinivasan, 2011) zkoumd u¢innost algoritmu jako frequency-based se-
lection, mutual information a POS selection na ptiznacich zaloZenych na
stematech a bigramech. (Singh et al., 2010) uvadi vlastni zptisob selekce pti-
znaki nazvany WCP (within class popularity) a porovnava jeho ucinnost
s bézné pouzivanymi postupy. Obsahlejsi studii na toto téma je (Forman

et al., 2003), porovnavajici vétsi mnozstvi algoritmu pro selekei priznaku a
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parametry vhodné pro jejich vybér.

1.3 Cestina v analyze sentimentu

Ackoliv nékteré studie byly provadény s ohledem na jejich multijazycnost
(Abbasi et al., 2008; Tromp, 2012), prace zabyvajici se syntaktickou analyzou
v Ceském jazyce doposud nebyla publikovana. Pokud tedy nebereme v potaz
studie vyuzivajici strojového prekladu, nebo technik nezavislych na jazyce,
je tato prace pilotnim prizkumem. Cestina do projektu piinasi nasledujici

problémy:

Chybéjici oznackovana data Pro cestinu chybi oznackované datasety jako
napt. Reuters-21578 pro angli¢tinu (Debole and Sebastiani, 2005), které
jsou bézné pouzivany pro trénink klasifikdtortt v jinych jazycich. Je
proto tfeba pouzit k tréninku ne zcela idedlné oznackovand data ze
siti poskytujici uzivatelské recenze, nebo manualné oznackovat vlastni

dataset.

Flektivita ¢estiny Oproti anglickym 26 rozliSuje Cestina 42 pismen. V du-
sledku ohebnosti ¢eskych slov (sklotiovani, ¢asovéni...) jich rovnéz roz-
lisuje vétsi pocet. Diky témto dvéma rozdilim je klasifikace v cestiné
vypocetné narocnéjsi. Pro ¢estinu navic do nedavné doby neexistovaly
néstroje schopné provadét POS tagging a lematizaci (viz kapitola 2.1.3
a2.1.4).

Krom téchto nékolika bodt se postup klasifikace textu v ¢estiné nijak zasadné
nelisi od klasifikace v jinych jazycich a lze tak pouzit ovérené postupy z vyse

uvedenych praci.



Kapitola 2

Teoreticka céast

2.1 Priznaky pro analyzu sentimentu vyuzi-

tim strojového uceni

Definice 1 Priznaky jsou zdkladni cdasti dukazu, které spojuji dokument d s

tridou c, kterou se snazime urcit. (Vapnik, 1982)

Pouziti priznaki (anglicky features) je zakladni technika pouzivand pro klasi-
fikaci dokumentt do tiid kategorii. V definici je sice pouzit termin dokument,
ale klasifikovat mtzeme velké mnozstvi rozdilnych véci. Jako priznak pak mu-
zeme pouzit libovolnou informaci o tomto objektu, kterd nam pomiize zaradit

klasifikovany objekt do spravné kategorie.

Zékladni myslenkou automatické klasifikace je vzit oznackovanou mnozinu
dat (trénovaci mnozina), z jejichz prvka vybereme piiznaky. Tuto mnozinu
poskytneme algoritmu strojového uceni (viz kapitola 3.2), ktery si podle této
predlohy vytvori interni klasifika¢ni model. Takto natrénovany klasifikator je
pak pouzivan k urceni kategorie neznamého prvku. Algoritmus se snazi prvek
zatadit do té kategorie, ktera obsahuje ptiznaky co nejpodobnéjsi priznakim

vyextrahovanym z rozpoznavaného prvku.
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Jak spravné urc¢it mnozinu pfiznaki je jeden z nejvétsich problému algo-
ritma strojového uceni. Lze jen velice Spatné predpovédét, jaky vliv bude
mit zavedeni nového pifznaku na tspésnost klasifikace. Casto se stava, ze za-
vedeni nového priznaku vysledek klasifikace dokonce zhorsi. Nékteré priznaky
je mozné urcit na prvni pohled, urceni jinych mutze byt pomérné kompliko-
vané(Mayfield and Penstein-Rosé, 2010).

Nasledujici priklad ukazuje identifikaci priznakt v jednoduché klasifikacni

uloze.

Ukol: Uvazujme dvé mnoziny bodil v ohrani¢ené &sti roviny rozliSené ¢ernou
a bilou barvou. Body tvori shluky podle svych barev. Pokud priddme na
nahodné misto v roviné novy bod, nemél by pokud mozno porusit pravidlo
shlukovani bodt se stejnou barvou. Definujte vhodnou mnozinu ptiznakt

bodu, kterda pomuze klasifikatoru urcit barvu nového bodu.

ReSeni: Prvni myslenka, kterd napadne vétsinu lidi, je pouzit soufadnice
bodt v prostoru. Tento pristup je pomérné efektivni a lze ho i dale rozvadét.
Miuzeme tak pouzit napriklad kvadrant, ve kterém se bod nachézi, vzdéle-
nost od stfedu definované plochy nebo extrémni souradnice (pro body blizko

hranic definované plochy).

Zasadni chybou tohoto pristupu je ovSem prilisné zalozeni na vzdéalenosti
od ostatnich bodt a ignorovani po¢tu boditi v dané oblasti. Pokud bychom
méli nékolik malo bodi bilé barvy uvniti velkého shluku c¢ernych bodu a
novy bod by se vyskytl blizko bilé mnoziny, byl by tento bod pravdépodobné
oznaden jako bily. Resenfm tohoto problému je zavést piiznak udéavajici ,hus-
totu® barvy v dané oblasti. Konstrukce tohoto priznaku vsak jiz neni trivialni
(Guyon and Elisseeff, 2006).

Na tomto prikladu je demonstrovano, ze i u jednoduché klasifika¢ni tlohy

muze byt obtizné spravné urc¢it mnozinu priznaki, abychom dosahli pokud

vvvvvv

vvvvvv

postupi, které maji za tikol tento problém uleh¢it. Tyto postupy jsou popsany
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v nasledujicich odstavcich.

2.1.1 Zakladni priznaky prispévkiu

Pro nasledujici ivahy budeme predpokladat, ze nas dataset je tvoren uzivatel-
skymi recenzemi produkti extrahovanymi z internetového serveru (blize viz
kapitola 3.1). Jednotlivé recenze obsahuji procentudlni hodnoceni produktu.
Takova mnozina ptimo vybizi k tomu, abychom jednotliva slova recenzi pou-

zili pro trénink klasifikatoru. Musime mit ovSsem na paméti nékolik omezeni:

e Ackoliv ma cely prispévek jasné dany sentiment, neznamend to, ze

vSechna slova v tomto prispévku maji sentiment shodny.

e Prispévek pravdépodobné obsahuje fadu nevyznamnych slov (viz kapi-
tola 2.1.2).

e Rada piispévki miize byt ohodnocena $patné (uzivatel neni neomylny).

e V piispévku se muze vyskytovat ironie a sarkasmus. Hodnoceni tak

miize vyznit zcela opacné, nez recenzent zamyslel.

e Prispévek mize obsahovat pravopisné chyby.

Pokud tedy pro klasifikaci pouzijeme pouze vsechna nikterak nefiltrovana
slova prispévku, zavedeme do klasifikatoru velké mnozstvi Sumu, které ne-
gativné ovlivni vysledky klasifikace. Dobrym nédpadem je tento Sum alespon
trochu odfiltrovat zavedenim minimélni hranice poc¢tu vyskyti slova ve vsech
prispéveich. Tato hranice (tzv. threshold) ndm vyrazné omezi pocet priznaki

a odstini ty méné vyznamné.

I tento pristup je nicméné problematicky. Pokud odfiltrujeme mélo pouzivané
slovo (naptiklad odborny termin), ktery se pouziva pouze v uréité souvislosti,
ztratime tim velice dobry priznak. Jak ukazuje experiment 3.2, neni v tomto
pripadé filtrovani pouze na zdkladé poctu vyskyta idedlnim fesenim. Lepsim

pristupem je pouziti algoritmu selekce priznaku (viz sekce 2.3).
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2.1.2 Stopwords

Stopwords je oznaceni pro slova, ktera nemaji z hlediska sentimentu zadny
vyznam.Vyuzivaji se predevsim v oblasti zaobirajici se Information Retrieval
(Manning et al., 2008). Pokud se podivame na jejich slovni druhy, zjistime,
ze se jedné predevsim o spojky (a, k, aby), zdjmena (my, vy, ji) nebo zptso-
bovéa slovesa. Pokud bychom provedli frekvenc¢ni analyzu rozsahlejsiho textu,
zjistili bychom, Ze jsou to pravé tato slova, kterd se v textu vyskytuji nej-
castéji. Jejich odfiltrovanim dosdhneme vyrazného snizeni Sumu v priznacich
prispévkil a tim i lepsich vysledki klasifikace. K tomu ovsem potfebujme

ziskat seznam stopwords.

Pro cesky jazyk je jako nejkomplexnéjsi sbirka stopwords uvadén seznam
pouZity v projektu Apache Lucene !. Tento seznam ovSem neobsahuje zna-
ménka jako "..." "N (") kterd do jisté miry mohou byt rovnéz
povazovana za stopwords, protoze neobsahuji zadny pouzitelny sentiment.

Jejich vyskyt v bézném textu je rovnéz pomeérné vysoky.

Je ovSem tieba rozliSovat tato znaménka a emotikony, které naopak mohou
nést velice vyrazny sentiment. Tento problém je dobre vidét napriklad u

znaku "-", ktery mize predstavovat pomlcku nebo znaménko minus. V prvnim

piipadé nese nulovy a v druhém naopak velice vyrazny (negativni) sentiment.

Pro tucely tohoto projektu byl tedy seznam stopwords doplnén o nejcastéji
se vyskytujici samostatna znaménka, kterd neobsahuji sentiment v zadném

z pripadi, ve kterém jsou pouzita. Kompletni seznam naleznete v priloze A.

2.1.3 Lemmatizace

Lemmatizace je technika pouzivana ke snizovani velikosti slovniku, kterd vy-
uziva redukci poctu slovnich tvart. Napriklad u sloves je za slovnikovy tvar
povazovan infinitiv a u podstatnych jmen prvni pad jednotného ¢isla. Lem-

matizace prevede vsechna slova do téchto tvart. Pro lepsi predstavu tabulka

HNucene.apache.org
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slova v | hrnci | jsem | uz

lemata | v | hrnec | byt | uz

vari | a | nedam | na | néj | dopustit
varit | a dat na | on | dopustit

Tabulka 2.1: Slova bézné véty a jim odpovidajici lemata.

slovo tag

v RR-6-----
hrnci NNIS6---A--
jsem VB-S—-1P-AA--
uz Db-----—-
varil VpYS—--XR-AA--
a J-—-

nedam VB-S--1P-NA--
na RR-4-----

néj P57S84-3-——-
dopustit | Vf-——-A--

Tabulka 2.2: POS tagy jednoduché véty.

2.1 uvadi slova jednoduché véty a jim odpovidajici lemmata.

Je tfeba mit na paméti, ze lemmatizaci ptrijdeme o informaci vypovidajici o

tvaru slova, coz mize negativné ovlivnit vysledky klasifikace.

2.1.4 POS tagging

POS je zkratka z anglického part of speech, coz se do Cestiny preklada jako

slovni druh. Technika POS tagging tedy neni nic jiného nez strojové urco-

vani slovniho druhu zadaného slova a ziskédni informaci o jeho tvaru (jako

napiiklad pad, rod, druh...). V¥stupem algoritmu provadéjiciho POS tagging

byvaji kratké retézce, které koduji jednotlivé slovni druhy a jejich parame-

try. Pro vétu uvedenou v tabulce 2.1 jsou odpovidajici POS tagy uvedeny v

tabulce 2.2.
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Uvedené zkratky parametri vychazeji z anglickych nazvi pro slovni druhy a
jsou sefazeny sestupné zleva doprava, podle stupné vyznamnosti parametru.
Cilem POS taggingu je ziskat dalsi informaci o tvaru slov, ktera byla ztra-
cena lemmatizaci. Blizsi informace lze najit v dokumentaci nami pouzitého
POStaggeru?.

Nékteré slovni druhy jsou obecné vyssim nositelem sentimentu nez ostatni.
Jedna se predevsim o pridavné jména (dobry, slusné, vybavend), slovesa (mi-
lovat, doporucit,vyhodit) a piislovce (strasné, Spatné, ohromné). Pokud se
algoritmus strojového uceni zaméri na tyto priznaky, lze ocekavat lepsi vy-
sledky klasifikace.

2.1.5 N-Gramy

Pod pojmem n-gram rozumime usporadanou n-tici slov prispévku. Hlavni
myslenkou pouziti n-gramu jako piiznaku je fakt, Ze dvojice (trojice, ctve-
Fice...) slov mizZe byt nositelem sentimentu, ktery se nevyskytuje v jeho jed-
notlivych c¢astech. Je ovsem tieba rozliSovat n-gramy a n-tice slov. Prvky n-
gramu na sebe vzdy navazuji (jsou tvoreny n minus k-tym az n-tym slovem).
N-tice mohou byt slozeny z libovolnych slov véty (ale i celého prispévku) v

libovolném potadi. Jako ptiznaky lze pouzit oba dva pristupy.

Ackoliv prvni pristup dava zdanlivé vétsi smysl, vyhodou druhého pristupu je
vytvoreni nesrovnatelné vétsiho vektoru priznaka. Obzvlasté pro vetsi hod-
noty n vektor piiznaki roste velice rychle. Casto se proto tato technika vyu-
ziva ke konstrukci obrovského vektoru priznaki, ze kterého se pak extrahuji

vvvvvv

ty nejdulezitéjsi (viz algoritmy selekce priznaku - sekce 2.3).

Jelikoz muzeme urdit i slovni druhy (viz 2.1.4), mizeme konstruovat n-gramy
presné zadanych struktur. Oblibeny je naptiklad bigram ptidavné jméno -
podstatné jméno (napf. dobra cena) nebo obecnéjsi podstatné jméno - sloveso

- pfidavné jméno (napft. produkt byt Spatny).

http:/ /ufal.mff.cuni.cz/pdt2.0/doc/pdt-guide/cz/html/index.html
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Problémem takovéto konstrukce ptiznaku je prilisSna specificnost. Nicméné
pokud je tento priznak nalezen, jedna se o velice silny indikator nalezeni k
dané tiidé. Lze vsak ocekavat, ze se bude vyskytovat jenom ve velice omezené

mnoziné dat (Mejova and Srinivasan, 2011).

2.1.6 Redukce poctu priznaki

Ackoliv algoritmy strojového uceni obvykle davaji lepsi vysledky imeérné s
vétsim mnozstvim poskytnutych priznaki, problémem pii enormnim mnoz-
stvi priznakil zacina byt vypocetni doba téchto algoritmi. Vyvstava proto
otazka, jak zmensit vektor priznaku tak, aby se pokud mozno co nejméné

zhorsila tspésnost klasifikace.

Redukce poctu priznak dosdhneme jejich filtrovanim podle nami specifi-
kovanych kritérii. Obvykly pozadavek je vyfiltrovat ty priznaky, které maji
tikach. Jedno z moznych kritérii, podle kterého lze filtrovat jiz bylo uvedeno
vyse - pocet vyskyti slov. Jiny zpiisob filtrovani predstavuji napriklad algo-

ritmy selekce priznaku (viz kap 2.3).

2.2 Algoritmy strojového uceni

Algoritmy strojového uceni (dale také jako ML — machine learning) spadaji
pod problematiku umeélé inteligence. Ucenim v tomto pripadé rozumime vy-
tvareni vnitiniho klasifikacniho modelu, ktery umozni urc¢it, do které katego-
rie spadé rozpoznavany prvek. Pouziti algoritmi strojového uceni pro analyzu
sentimentu je tak sofistikované reseni problému klasifikace dokumenti. Kon-
krétné se zde budeme bavit o tzv. uceni s ucitelem (supervised learning). To

znamena, ze pro vstupni data je predem urcen spravny vysledek.

Postup pouziti algoritmu strojového uc¢eni ma dveé casti:

1. Nauceni modelu z mnoziny oznackovanych trénovacich dat
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2. Klasifikace neoznackovanych dat pomoci natrénovaného modelu

Tento proces je formalné popsan na nasledujicich radkach. Nejprve definu-

jeme mnozinu trénovacich dat:

Prvnim prvkem trénovaci mnoziny je jeden z dokumenti D; z mnoziny vsech
dokumentit D. Dimenzemi téchto dokumentii jsou jejich ptiznaky. Druhym
prvkem je S; jeden ze sentiment z mnoziny S. Déle definujeme tikol ML

jako:

nalézt g: D — S, g(D;) = argmax f(D;, S;) (2.2)

(Tsytsarau and Palpanas, 2012)

Slovné lze tento predpis vyjadrit tak, ze chceme najit funkci g, kterd ma-
puje dokumenty na jednotlivé sentimenty. Na vstup je algoritmu poskytnuta
mnozina trénovacich paria {dokument(s vektorem pfiznakii),sentiment}. Al-
goritmus ke své praci pouziva blize nespecifikovanou hodnotici funkci f. Bez
ztraty na obecnosti lze cely ucici proces algoritmu povazovat za postupné
zpresnovani hodnotici funkce. Tato definice je spole¢na pro vSechny algoritmy
ML, nicméné jejich implementace, pouziti a efektivita je vzajemné velice od-
lisna. Pro nase potreby budeme pouzivat trojici klasifikatori — Naive-Bayes

(2.2.1), Maximum Entropy (2.2.2) a Support vector machines (2.2.3).

2.2.1 Naive Bayes

Hlavnimi myslenkami algoritmu Naive-Bayes je pouziti pravdépodobnost-
niho modelu pristupu k textu a bayesovského teorému, ktery uplatnuje tzv.
naivni pristup. Ten predpoklada, ze vyskyt vsech slov v dokumentu je sta-

tisticky nezavisly na vyskytu vsech ostatnich slov. To je pomérné vyznamné
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zjednoduseni skutecnosti, které sice pozitivné ovliviiuje vypocetni slozitost

algoritmu, nicméné poskytuje relativné horsi vysledky.

Uvazujeme-li bindrn{ verzi klasifikdtoru (rozdéleni do 2 t¥id 4+/—), je cilem
tohoto algoritmu uréit pravdépodobnost p(+|d), tedy pravdépodobnost toho,
ze dokument d spada do tiidy 4. V idedlnim ptipadé by pak dokument mél
byt zarazen do kategorie +, pokud je hodnota p(+|d) > 0, 5.

p(+) - ip(wil+)
p(+) - Iip(wil+) + p(=) - TLip(wil—)

p(+]d) = (2.3)

p(+) a p(—) vyjadiuji pravdépodobnost vyskytu dané tiidy. Tuto pravdépo-
dobnost snadno odvodime z trénovacich dat. p(w;|c) pak oznacuje pravde-
podobnost vyskytu priznaku w ve tridé c. Pokud bychom chtéli tento model

generalizovat pro n tfid modifikovali bychom pouze podobu citatele.

p(c) - TLip(wilc)

pldd) = = (2.4)
>0 p(ei) - T p(wil ;)
Hodnota jmenovatele ztstava konstantni pro vSechny ttidy.
Rovnici lze déle zjednodusit vyjadienim v exponencialni podobé:
expllog p(c) + >, p(w;lc
el — log p(c) + 5, pluwile)] 25)

"_oexpllog p(c;) + X, log p(wi|c;)]
(Manning et al., 2008)

2.2.2 Maximum entropy

Algoritmus Maximum entropy (dale také jako MaxEnt) pouziva komplex-
néjsi model, ktery jiz neni zjednodusen predpokladem statistické nezavislosti
slov v dokumentu. Jinymi slovy poskytuje méné zkresleny odhad na zakladé
uvedenych informaci (Manning, 2013). Zakladni predpis pro vypocet je na-

sledujici:
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p(eld) =

ng) exp(z Aiw;(d, c)) (2.6)

Aic udéva vihu priznakd. Velké ); . znamend, Ze w; je silnym priznakem t¥idy
c. Pro urceni vah ptiznaki se pouzivaji iteracni metody jako naptiklad:

e Improved Iterative Scaling (IIS)

e Generalized Iterative Scaling (GIS)

e Limited-Memory Variable Metric (L-BFGS)

Pro nase potfeby budeme déle pouzivat metodu L-BFGS, jelikoz studie na
toto téma prokézaly, Ze je pro tyto ucel nejvhodnéjsi (Pang and Lee, 2008).

2.2.3 Support vector machines

Klasifikator Support vector machines (déle jako SVM) je zaloZen na principu
strukturalni minimalizace rizik, ktery se snazi najit hypotézu h, pro kterou
muze garantovat nejnizsi skute¢nou chybu (true error). Skutecnd chyba hy-
potézy h je pravdépodobnost, ze h bude chybna v ndhodné generovaném pii-
padé vybraném z testovaci mnoziny. Nasledujici nerovnice pak udava vztah

mezi chybou hypotézy h a chybou na trénovaci mnoziné.

1) —In2

n

d(l
p(error(h)) < trainerror(h) + 2\/ (In

Tato nerovnice plati s pravdépodobnosti alesponi 1 — 7. Nezndma n ozna-
¢uje pocet trénovacich piikladu a d je VC-dimenze (VCdim), coz je vlastnost
prostoru hypotézy a indikuje jeho pusobivost (Shao et al., 2000). Tato nerov-
nice odrazi kompromis mezi slozitosti hypotézy a trénovaci chybou. Jednodu-

chy prostor hypotézy (malé VCdim) pravdépodobné nebude obsahovat dobré
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aproximacni funkce a povede tedy k vysoké trénovaci a tim padem i skutecné
chybé. Na druhé strané prilis velky prostor hypotézy (velké VCdim) vede sice
k malé trénovaci chybé, nicméné druhy term na pravé strané rovnice bude
velky. Tato situace se obvykle nazyva ,overfitting* (Dietterich, 1995). Pokud
nastane tato situace, muze model prilis prudce reagovat i na malé fluktuace
ve vstupnich datech. Z téchto poznatkti miizeme vyvodit zavér, ze je velmi

dilezité vybrat prostor hypotézy se spravnou slozitosti.

V principu strukturalni minimalizace rizik je tohoto vybéru dosazeno tim,
ze se definuje struktura prostoru hypotézy h;, pricemz se zvysuje jejich VC-

dimenze d;.

hl C hg C hg C...C hl C VZ . dl S di+1 (28)

Cilem je najit index i, pro ktery je nerovnice (2.7) minimélni. Strukturu in-

krementace VCdim lze vybudovat pomoci linedrnich prahovych funkei typu:

B +1 pokud @-d+b >0,

h(d) = sign{@ - d+ b :{ - 2.9
() = signt P21 20 pokud @ db <0 (29)

Misto budovani struktury zalozené na poctu priznakii a strategie selekce pri-

znaki (jako u MaxEnt), SVM pouziva struktury, které uznavaji skutecnost,

ze vetsina priznakt v kategorizaci textu je relevantni.
Definice 2 Vezmeéme v dvahu nadroviny h(af) = sign{zﬁ-cf+b} jako hypotézy.

Pokud vsechny trénovaci vektory d; jsou obsaZeny ve sfére o pruméru R a pro

vsechny d, plat?

@G- d+b| > 1 pricem? ||w]| = A (2.10)

Pak maji tyto nadroviny VCdim ohranicené

d < min([R*A%,n) + 1 (2.11)
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Obrazek 2.1: Dvojice support vectors je tvorena priklady, které jsou nejblize

délici nadroviné (separating hyperplane). Nadrovina pak rozdéluje prostory
trid tak, aby dosdhla maximélnich okraju (margin).

17
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(Vapnik, 1982)

Povsimnéte si, ze VCdim téchto nadrovin nutné nezéavisi na poctu priznak.
Namisto toho VCdim zdvisi na Euklidovské délce ||w]|| vdhového vektoru .
To znamend, Ze muzeme snadno generalizovat ve vysoko dimenzionalnich

prostorech, pokud ma nase hypotéza maly viahovy vektor (Joachims, 1997).

V zékladni podobé SVM najde nadrovinu, ktera oddéluje trénovaci data a
zaroven ma nejmensi vahovy vektor. Tato nadrovina rozdéluje dvé trénovaci
mnoziny s maximalnim okrajem (viz obr. 2.1). Nalezeni této nadroviny lze

vyjadrit jako nasledujici optimalizac¢ni problém.

minimalizujte |||
B (2.12)
tak aby V,y;[w -d+b] > 1
Pricemz y; se rovna +1 podle toho, zda dokument spada do tiidy + nebo —
(uvazujeme-li binarni klasifikaci). Omezeni tohoto pristupu je, ze je nutné,

aby vSechny trénovaci priklady byly oznaceny korektné.

Jelikoz je tento optimalizacni problém obtizni pro numericky vypocet, pou-
ziva se se metoda Lagrange multipliers (Joshi et al., 2012) k pfevedeni tohoto

problému na ekvivalentni kvadraticky optimaliza¢ni problém.

n 1 n — —
minimalizujte Z a; + - Z o yiy;d; - d;

tak aby V; : yi[@ - d+b] > 1

Pro tento typ optimaliza¢ni ilohy existuje algoritmus, ktery dokéze najit
globalni optimum. Vysledkem tohoto algoritmu je soubor koeficient. Tyto
koeficienty mohou byt pouzity ke konstrukci nadroviny splnujici podminky

minimalizace uvedené v (2.12).
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i=1 i=1 (2.14)

Tato rovnice ukazuje, jak je konstruovan vysledny vahovy vektor jako li-
nearni kombinace trénovacich prikladia. K vysledku ptispivaji pouze ty pri-
klady, jejichz koeficient «; je vétsi nez nula. Tyto vektory jsou nazyvany
SupportVectors. Na obrazku 2.1 lze vidét dvojici support vectors. Jsou tvo-
feny trénovacimi priklady, které maji minimalni vzdalenost od oddélujici

nadroviny.

SVM ve své zékladni podobé muze byt pouzito pouze pro feseni binarnich
klasifika¢nich problému (rozdéleni do dvou t¥id). Aby bylo mozné klasifikovat
do vice tiid, pouziva se tzv. one—against—one pristup. Tento pristup pouziva
vice instanci binarniho klasifikatoru, ktery spousti pro vsechny mozné kom-
binace tiid. Rekonstrukce vysledku se provede pomoci volictho mechanismu
(Arun Kumar and Gopal, 2010).

2.3 Selekce priznaki

Pod pojmem selekce priznaki rozumime vybér takovych priznaki, které maji
pokud mozno co nejvétsi vahu pro algoritmus strojového uceni - to znamena,
ze prispivaji nejveétsi mérou k tspésné klasifikaci. Zakladni myslenkou vsech

téchto algoritmt udava definice 3.

Definice 3 Priznak ma tim vetsi vahu, ¢im méné rovnomerne je zastoupen
v jednotlivych kategoriich. (Forman et al., 2003)

Pokud je tedy priznak zastoupen napiiklad z 90% v jedné tiidé, znamen4 to,
ze je velice silnym indikatorem této tiidy a algoritmus selekce priznaki by mu

mél priradit velkou vahu. Kromé této zdkladni myslenky vyuzivaji nékteré
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algoritmy jesté procentudlni zastoupeni tridy, do které priznak spada. Tento

podil je dulezity predevsim pro nevyvazené datasety (viz kapitola 2.4.2).

Pottebujeme-li zredukovat velikost vektoru priznaki napriklad protoze jich
je prilis mnoho, chceme, abychom odstranili ty, které maji pokud mozno nej-
nizsi vliv na uspésnost klasifikace. Algoritmy selekce nam takové priznaky
pomohou identifikovat. V diisledku odfiltrovani téchto priznaki se pak mize
stat, ze se uspésnost klasifikace zvysi, protoze jsou odfiltrovany predevsim
Spatné priznaky. VSe ovSem zavisi na vhodnosti pouzitého algoritmu, pris-

nosti nastaveného filtrovani a pouzitych datech.

Algoritmy selekce priznakt pracuji tim zpusobem, ze pro kazdy priznak
spoc¢tou jeho vahu. V nami vytvorené implementaci je tato vaha normali-
zovana na interval <0,1>, kde 0 znamen& miniméalni vahu priznaku a 1 ma-
ximalni. Vektor priznaku tak mizeme snadno filtrovat podle toho, jak velkou

redukci vektoru priznakt pravé potrebujeme.

Algoritmy selekce priznaku pracuji s pravdépodobnostmi vyskytu priznakii v
jednotlivych kategoriich. Nésledujici rovnice ukazuji metodu vypoctu jednot-
livych pravdépodobnosti pro 2 kategorie (c; a ¢3). ty, a t; oznacuje pritomnost,

respektive neptritomnost priznaku.

C1 | C2
tk a b
te | ¢ | d

Nejprve si vyjadiime N jako soucet poctu priznakiu ve vsech kategoriich.

N=a+b+c+d (2.15)

Pravdépodobnost vyskytu priznaku v kategorii ¢; pak spocteme jako podil

poctu vyskyti termt v dané kategorii s celkovym poctem priznakai.

p(tr,c1) = % (2.16)
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Nékteré algoritmy selekce priznaktt k vypocétu rovnéz potiebuji vyjadieni
pravdépodobnosti vyskytu priznaku ve vsech kategoriich (test existence).

Tuto pravdépodobnost opét vyjadiime podilem.

a+b

p(te) = N (2.17)

Obdobné lze vyjadrit pravdépodobnost, ze priznak bude dané kategorie (test

piislusnosti).

mq):a;c (2.18)

Rovnéz je obcas zapotiebi vypocitat podminénou pravdépodobnost vyskytu
priznaku v kategorii. Tento vztah udava pravdépodobnost toho, ze priznak

existuje, za predpokladu, Ze se nachazi v dané kategorii.

a
a+c

p(tiler) = (2.19)

Pokud uvazujeme 3 riuzné kategorie, do kterych muze priznak spadat (pozi-
tivni/neutralni/negativni), dostaneme celkem 6 ruznych pravdépodobnosti,
které nam uddvaji pravdépodobnost vyskytu/absence priznaku. Tim zndme

vsechny vztahy potfebné k vypoctu nasledujicich algoritmai.

Rovnice jsou uvadény v souctovych tvarech pro diskrétni ndhodné veli¢iny,
pticemz m = {t, tx} a n je rovno poctu kategorii. Pokud nenf uvedeno jinak,

je jako zéklad logaritmi pouzito 2.

2.3.1 Mutual information

Mutual Information (ddle jako M) je veli¢ina diive oznacovana také jako
transinformace. Méri vzajemnou zavislost dvou nahodnych proménnych. Tento

zakladni predpis, od kterého se odvozuji nékteré dalsi, ma nasledujici tvar:
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MI=3"3"log m (2.20)

Tento vzorec vyjadiuje mnozstvi informace, kterou dvé nahodné velic¢iny sdi-
leji. Jinymi slovy - méfi nakolik zndmost jedné ndhodné proménné ovlivni
redukci neznamosti druhé proménné. Pokud jsou tedy tyto veli¢iny vzajemné
nezavislé, znalost jedné veli¢iny nijak neovlivni znalost druhé a M I = 0. Na-
opak — pokud jsou tyto veli¢iny identické, je M I rovno neurcitosti obsazené
v prvni z ndhodnych veli¢in (tzv. entropie ndhodné veli¢iny). Lze tedy tvrdit,

ze pokud jsou tyto dvé veli¢iny identické, pak maji stejnou entropii.

Pokud jsou veli¢iny X a Y nezavislé, pak plati:

p(z,y) = p()p(y) (2.21)
tudiz
log (%) =logl=0 (2.22)

Déle plati, ze M I je vzdy nezdpornd a symetricka (MI1(X,Y) = MI(Y, X)).
(Zheng et al., 2004)

2.3.2 Information gain

Infromation gain (déle IG) je znaméa také pod nazvy Kullback-Leiblerova
divergence, relativni entropie nebo informacni divergence. Udava nesymetric-
kou miru rozdilu dvou pravdépodobnostnich rozdéleni. Presnéji /G nahodné
veliciny X z Y je velikost ztraty informace, pokud je X pouzito k aproximaci
Y. Narozdil od M neni IG symetricka.

1G = éé P(tg, ;) log }m + P(tg, ¢;) log }m (2.23)



KAPITOLA 2. TEORETICKA CAST 23

(Uchyigit, 2012)

Obdobné jako M1 je i IG vzdy nezdpornéa. Navic 1ze pouzit hodnotu MI
k snadnéjsimu vypoctu IG, coz se hodi, pokud pouzivame oba algoritmy

najednou. Vysledny predpis udava rovnice 2.25.

n m

IG =Y Pty c;)MI(ty, c;) + P(tg, c;) MI(E, c;) (2.24)

=0 k=0
2.3.3 Chi square

Tento algoritmus oznacovany jako x? je velice dobie zndmy ze svéta statistiky,
kde se ¢asto pouziva k urc¢ovani, zda mnozina dat vyhovuje dané distribuc¢ni
funkei (chi-square test). Pro ucely selekce priznaki je jeho pouziti obdobné.
K vypoctu x? se vyuziva dvou daldich koeficienti, které lze rovnéZ pouzit k

selekci priznaki.

Nejprve vyjadiime koeficient GSS

GSS(ty, ¢;) = P(ty, ci) Pty &) — Plty, &) P(ty, &) (2.25)

Dale vyjadiime koeficient NGL
VNGSS(ty, ;)

NGL(tg,c;) = — (2.26)
VP P(E) Ple) P(&)
Vysledna rovnice je druhou mocninou koeficientu NGL.
=>"3 NGL(ty, ;) (2.27)
i=0 k=0

(Uchyigit, 2012)

2.3.4 0Odds ratio

Odds Ratio (OR) je mira velikosti uc¢inku, ktera popisuje silu asociaci, nebo

nezavislost mezi dvéma bindrnimi hodnotami. Pouziva se jako deskriptivni
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statistika a hraje dilezitou roli v logistické regresi. Slovné vyjadieno je OR
pomér sance vyskytu udalosti v jedné skupiné oproti sanci vyskytu udalosti

ve vSech ostatnich skupinach. Tento vztah 1ze formalné zapsat jako:

o1 b e

=0 k=0

(Zheng et al., 2004)

Za predpokladu vyskytu pouze dvou skupin znamend OR = 1, ze udalost se
se stejnou pravdépodobnosti vyskytuje v obou skupinach. Hodnota OR > 1
indikuje vyssi vyskyt v prvni skupiné, a OR < 1 vyssi vyskyt ve druhé. OR
je vzdy nezaporné a definované pouze za predpokladu, ze obé podminéné

pravdépodobnosti ve jmenovateli jsou nenulové.

2.3.5 Relevancy score
Relevancy score (RS) udava ,nevyvazenost® vyskytu priznaku napri¢ vSemi

uvazovanymi dokumenty dané tiidy. Jeho definice je velice podobna OR,

jelikoz rovnéz vyuziva podminénych pravdépodobnosti.

RS =373 log e (2.29)

(Uchyigit, 2012)

2.4 Vyhodnocovani tspésnosti klasifikace

2.4.1 Krizova validace

Nejcastéjsim zplusobem testovani tspésnosti klasifika¢nich algoritmi je me-
toda kiizové validace (crossvalidation). Za predpokladu, Ze mame oznacko-

vanou celou datovou mnozinu, mizeme koncipovat experiment tak, ze pro
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trénink klasifikdtoru pouzijeme pouze ¢ast této mnoziny (at uz ndhodné vy-
branou, nebo pevné dany usek). Zbytek dat nechdme vyhodnotit klasifika-
torem. Jelikoz jsou tato data jiz oznackovand predem, muzeme urcit, jestli
byla klasifikace jednotlivych prvki tspésné. Tento postup se obvykle opakuje

nékolikrat a vysledné hodnoceni se zprimérovava.

Obvykle se pouziva vétsi cast dat k tréninku a pouze mald podmnozina k
testovani uspésnosti klasifikace. V experimentech uvedenych v této praci je
pouzito rozdéleni 1:9, 90% datasetu je pouzito pro trénink a pouze 10% k tes-
tovani uspésnosti klasifikace. Cely experiment je pak provadén 10x, pricemz
hranice testovaci mnoziny se posunuje vzdy s fixnim krokem. To zarucuje, ze

data v testovacim setu jsou pokazdé rozdilna.

Jako méritko tspésnosti lze pouzit Accuracy. Tento ukazatel udava podil
uspésneé klasifikovanych prvki - je nejblize tomu co laicky oznacujeme jako
procentudlni tspésnost. Takto lze ovsem vyjadrit ispésnost klasifikace pouze

tehdy, pokud vSechny kategorie maji stejny pocet prvku (viz déle).

2.4.2 Problém nevyvazeného datasetu

Casty problém pii konstruovani datasetu je tzv. nevyrovnany dataset (im-
balanced dataset). Tento problém znamend, Ze data pouzivand pro trénink
algoritmu strojového uceni nejsou rovnomérné rozdélena do jednotlivych ka-
tegorii. Pokud v tomto pripadé pouzijeme Accuracy k vyjadreni tspésnosti

klasifikace, zjistime, ze vysledek neodpovida skutecnosti.

Pokud by méla totiz jedna kategorie vyrazné vyssi zastoupeni v datech, sta-
c¢ilo by, aby algoritmus strojového uceni zaradil vSechny prvky z testovaciho
setu do této kategorie a vysledek by ztstal dobry. Pokud bychom ovsem brali
uspésnost klasifikace po jednotlivych kategoriich, zjistili bychom, Ze tspés-
nost klasifikace ve vSech kategoriich kromé jedné je 0%. Potfebujeme proto
jinou metriku, kterou bychom dokazali vyjadrit uspésnost klasifikace i pro

nevyvazené datasety.
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actual / predicted | negative | positive

negative a b

positive ¢ d

Tabulka 2.3: Bindrni confusion matrix.

2.4.3 Confusion matrix

V této praci je pro feseni problému nevyvazeného datasetu pouzito postupu
uvedeném v (Kohavi and Provost, 1998) zalozeném na confusion matrix. Tato

matice se v zdkladni bindrni podobé sklada ze ¢tyt prvka (viz tabulka 2.3).

a pocet prvkl spravné identifikovanych jako negativni
b pocet prvki Spatné identifikovanych jako pozitivni
c pocet prvki Spatné identifikovanych jako negativni

d pocet prvki spravné identifikovanych jako pozitivni

7 této matice se pocitd mnozstvi ukazateli. Tou zédkladni je jiz vyse uve-
dend Accuracy (AC), kterd udava celkové mnozstvi prvku, které byly urceny
spravné. Jak jiz bylo Teceno, je tento ukazatel problematicky pri pouziti v

nevyrovnaném datasetu.
a-+d

== 2.
C= e Trrcrd (2:30)

Recall, nebo také true positive rate (TP), udava podil pozitivnich prvki,

které byly urceny spravneé.

TP = d

— 2.31
c+d ( )

Precision (P) udéva podil pozitivnich prvkiu, které byly skuteéné pozitivni.

P=—— (2.32)
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My vsak budeme dale pouzivat ukazatel znamy pod nédzvem F1 measure,

ktery zohlednuje jak precision tak recall.

P-TP

Fi=9.—
! P+TP

(2.33)

Tento vyraz je slovné interpretovan jako vazeny priamér precision a recall.
Nejlepsi hodnota F1 measure je 1 a nejhorsi 0. F1 measure lze bez potizi

pouzivat na nevyvazenych datasetech.

Pro jednoduchost zde bylo predvedeno odvozeni ukazateli z confusion matrix
o dvou kategoriich. Postup pro odvozeni matice, kterou budeme pouzivat
(3 kategorie), je obdobny. Velikost matice je obecné n *x n, kde n je pocet

kategorii.



Kapitola 3
Experimentalni cast

Tato c¢ast je zaméfena na praktické pokusy s analyzou sentimentu. Neékteré
experimenty vyuzivaji informaci o nejlepsich dosazenych vysledcich z pred-
chozich experimentii. V nékolika pripadech je omezena velikost zpracovava-

nych dat z vypocetnich diavodi.

Navrzené experimenty:

Ziskani vhodnych dat Ziskat dostatecné velky soubor dat, ktery je na-
vic alespon z ¢asti oznackovany (jiz obsahuje informace o sentimentu
obsahu).

Predzpracovani dat Provést predzpracovani dat a zjistit, které algoritmy

predzpracovani prispivaji k lepsimu vysledku.

Vybér priznakt Definovat jednotlivé typy priznaka a porovnat, nakolik

prispivaji k uspésné klasifikaci.

Srovnani algoritmii strojového uceni Vyzkouset, ktery algoritmus stro-

jového uceni generuje nejlepsi vysledky.

Srovnani algoritmii selekce priznaka Porovnat uc¢innost algoritmi se-

lekce priznakii.

28
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1 100% frdededrok

Denis
Panagopulos(CripSaK17i0
S

+

b F

Cena
Maohl by byt levnéjsi

Ahoj takZe tento mobilni telefon se mi velice |ibi, ale nevid&l jsem ho naZivo tak ho nemizu
posoudit protoZe na néj nemam dost ke takZe tak no a je to velice kvalitni na tech
obrazkach tedka piu z knihovny protoZe doma nemam pofitaC ani internet a viastne bydlim u
Waiika€e a na zahradé mam snézné déla atd. a rolby taky tam jsou no a tak jsem sina ten
iPhone zaéal vidélavat ta Ze jsem jsem sbiral prazné plechovky a nosil do zb&ru uZ mam
nadetfeno 155 ki je to uplné super uZ na tom makam dlouho asi tak 4 mésice takZe super
za 5 let na néj uz skoro budu mit uZ mi bude zbyvat jenom 5 000 ale to je v klidu to uZ budu
inZenyr tak se zatim méjte a ja jdu nasbirat par t&ch plechovek Ahooj

Obrazek 3.1: Ukdazka uzivatelské recenze na serveru heureka.cz.

Pouziti nejlepsich vysledki Pouzit nastaveni s nejlepsimi vysledky ze vsech

ostatnich experimentti s cilem ziskat co nejlepsi vysledek klasifikace.

3.1 Ziskani datasetu

Pro zaméry této prace se ukazalo jako nejsnazsi Tfeseni vygenerovat kom-
pletné novy dataset z dat volné dostupnych na internetu. K tomuto ucelu
bylo vyuzito serveru heureka.cz !. Tento portal obsahuje informace o zbozi
v ¢eskych eshopech a umoznuje porovnani cen. Co je dulezité pro tuto praci
je fakt, ze server obsahuje recenze jednotlivych produkti a jejich hodnoceni.

Navic je v kazdé recenzi uveden seznam pozitiv a negativ (viz obr. 3.1).

Data byla ziskana ze serveru jednoduchou technikou dataminingu a zpraco-
vana do rela¢ni databéze s pomoci knihovny JSoup?, kterd umoziiuje parsovat
HTML soubory pomoci metody DOM. Ze ziskanych dat nas zajimé prede-
vsim procentudlni hodnoceni produktu, které by mélo udavat sentiment celé
recenze. Seznam pozitiv a negativ je tfeba zpracovavat zvlast, protoze i po-
zitivni recenze miuze obsahovat seznam negativ. Tabulka 3.1 udava pocet

prvki, které byly zpracovany.

1
2

www.heureka.cz
WWW.jSoup.org
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typ prvku pocet
produkt 75325

recenze 141691
pozitivni nebo negativni vyjadreni v recenzi | 307234

Tabulka 3.1: Pocty prvkii extrahovanych ze serveru heureka.cz.

hodnoceni [%] | pocet hodnoceni

0 6831
10 2626
20 760
30 1083
40 1289
20 3372
60 3887
70 6676
80 21012
90 27966
100 66188

Tabulka 3.2: Pocet recenzi na serveru heureka.cz, majici dané hodnoceni.

Na heuréce je mozné v recenzi ohodnotit produkt 0-5 hvézdickami, pricemz je
mozno davat i pulky hvézdi¢ek. Vznika tak 11 kategorii ohodnoceni odstup-
novanych po 10% od 0% az po 100%. Tabulka 3.2 udava zastoupeni poc¢tu

recenzi v jednotlivych procentudlnich kategoriich.

Toto rozdéleni odpovida definici nevyvazeného datasetu (viz 2.4.2), tento
problém je dobfe rozpoznatelny na grafu 3.2. Navic méame 11 kategorii a po-
tfebujeme recenze klasifikovat pouze do tii (pozitivni/neutralni/negativni).

Je proto treba urcit hranici, ktera oddéluje tyto tri kategorie.

Jelikoz pfedem nemame o prispévcich zadné informace, nezbyva nam, nez

provést manudlni prizkum nékolika produktt a rozdélit prispévky podle
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Poéet recenzi v zavislosti na procentuelnim hodnoceni
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Procentuelni hodnoceni

Obréazek 3.2: Zastoupeni recenzi v procentualnich kategoriich.

kategorie | procentualni hnodnoceni | pocet hodnoceni
pozitivni 90-100% 94155
neutralni 50-80% 13935
negativni 0-40% 12589

Tabulka 3.3: Navrzené rozdéleni do kategorii.

hodnoceni recenzi, které tyto produkty obsahuji. K tomuto ucelu byl vy-

bran produkt IPhone 5, protoze obsahuje vétsi mnozstvi recenzi rozdilnych

kategorii a navic je zndm Siroké verejnosti. Na zakladé téchto recenzi bylo

navrzeno rozdéleni do tii kategorii popsané v tabulce 3.3.

3.2 Predzpracovani dat

Zakladni metody predzpracovani dat jiz byly uvedeny vkapitole 2.1. V tomto

experimentu porovname 6 metod predzpracovani a jejich vliv na klasifikaci.

Porovnavané metody jsou:
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Cisty text jsou pouzita vsechna slova v textu (= Zadné predzpracovani)

threshold slovo se musi v textu vyskytnou minélné tolikrat, kolik je hodnota

thresholdu, jinak bude vyrazeno
stopwords z ¢istého textu jsou odfiltrovana stopwords

threshold 4 stopword kombinace filtrovani stopwords a miniméalniho po-

¢tu vyskyti slova

lemma misto samotnych slov jsou pouzita lemmata. Z lemmat jsou jiz pre-

dem automaticky odfiltrovany stopwords.

lemma + threshold lemata jsou navic filtrovana podle miniméalniho poctu

vyskytu

7 dtivodu vykonnostnich omezeni byl tento experiment proveden na limito-
vaném mnozstvi dat. Bylo pouzito vzorku od 1000 po 19000 recenzi (90% dat
pouzito pro trénovani a 10% pro testovani) a algoritmu maximum entropy.
Métené parametry byly tspésnost klasifikace (udand F1 measure), velikost
vektoru vyextrahovanych pfiznakt a doba vypoctu 2. Graf 3.3 uddva Gsp&s-

nost klasifikace pri pouziti jednotlivych metod predzpracovani.

Tyto vysledky jsou nicméné ponékud zavadéjici, jelikoz z nich nejlépe vychéazi
metody, které vyuzivaji minimalniho nebo zadného predzpracovani. Tohoto
efektu je dosazeno tim, ze jednodussi metody generuji z recenzi daleko vétsi
pocet priznaku (viz graf 3.4). Ackoliv maji tyto priznaky daleko mensi vahu

nez vyfiltrované priznaky po prisnéjsim predzpracovani, jejich daleko vyssi

vvvvvv

Porovndme- li naptiklad dvé podobné hodnoty - ¢isty text (2000) s hodnotou
lemma + threshold 10 (15000) a porovname pocet priznaki vyextrahovanych
témito metodami, zjistime, Ze zatimco z cistého textu bylo v tomto pripadé

vygenerovano 17677 priznaki, k dosazeni obdobné tspésnosti klasifikace bylo

3K vypoctu byl pouzit poéita¢ s konfiguraci: Intel Core 17 (3612QM) 2,10GHz, 8GB
RAM, WIN7
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F1 measure

Pocet prznaki
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Uspéinost klasifikace pfi pouiiti pfedzpracovivacich metod
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Obrézek 3.3: Uspésnost klasifikace p¥i pouzit! metod predzpracovani.

Pocet pfiznaki extrahovanych metodami predzpracovani

sy te Rl
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Obrazek 3.4: Pocet priznakti extrahovanych metodami predzpracovani.



KAPITOLA 3. EXPERIMENTALNI CAST 34

Doba vypottu pfi pouziti metod predzpracovani
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Velikost dat

Obrézek 3.5: Doba vypoctu (v sekundach) potiebna k uréeni spésnosti kla-

sifikace pri pouziti jednotlivych metod predzpracovani.

zapotiebi pouze 3639 lemat. Z toho lze usoudit, Ze lemata maji v tomto

pripadé priblizné 5x vétsi vahu nez nikterak nefiltrovana slova.

Problém pri pouziti prisného predzpracovani je, ze pocet priznakt roste je-
nom velice pomalu s velikosti dat (viz graf 3.4). Extrahované priznaky tak
sice maji daleko vétsi vahu, ale jejich nizky pocet nestaci k tomu, aby bylo do-
sazeno uspésnosti klasifikace srovnatelné s metodami hloupéjsiho predzpra-

covani.

Pokud nam ovsem zalezi na vypocetnim case , 1ze tohoto efektu vyuzit. Pris-
néjsi predzpracovani a tim mensi pocet priznaki s vyssi vahou samoziejmé

znamend rychlejsi vypocet (viz graf 3.5).

Dalsi vyhodou pouziti prisnéjsiho predzpracovani je ,prehlednost” vektoru
priznakua. Hloupé metody predzpracovani zanaseji do vektoru priznaki velké
mnozstvi naprosto nerelevantnich vyrazi, které maji jenom minimalni vliv

na uspésnost klasifikace. Pokud nepouzijeme vyfiltrovani stopwords, nejcas-
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typ predzpracovani | 10 nejcastéjsich priznaki

raw text a, na, se, je, v, i, to, pro, s, cena

-, cena, velmi, ovladani, dobre,
stopword kvalita, design, moc, +, kvalitni,
dobry

cena, mit, dobry, velmi, moci,

lemma spokojeny, kvalita, doporucovat,

velky, kvalitni, dobte

Tabulka 3.4: Nejcastejsi priznaky ziskané jednotlivymi metodami predzpra-
covani. Omezeni minimalniho poc¢tu vyskytu slova toto poradi logicky neo-

vlivni.

téjsimi priznaky budou slova s nejvétsi frekvenci vyskytu v ceském jazyce
(viz tabulka 3.4).

Nestanoveni nejnizsitho poc¢tu vyskytu slova zanasi vektor priznakt vyrazy,
které se objevuji pouze v nékolika mélo recenzich (dost Casto se navic jedna
o pravopisné chyby). Problém je nicméné s odbornymi terminy, které se vy-
skytuji relativné malo, ale mohou nést vysokou miru informace. Lépe nez
threshold je proto vhodné pro zmensovani vektoru priznakt pouzit néktery

z algoritmi selekce priznaku (viz sekce 2.3).

Lemata velice vyrazné redukuji velikost vektoru priznakt, protoze sdruzuji
sobé podobné vyrazy. Pouzitim lemmat se nicméné pripravime o informaci,

kterou v sobé obsahuji tvary jednotlivych slov.

Metody predzpracovani se tedy vyplati pouzivat, pouze pokud chceme mensi
mnozstvi priznaki, které maji vysokou vahu a jsou prehledné. Pokud chceme
pouzit pouze hrubou silu a nezalezi ndm na dobé vypoctu, vyplati se metody

predzpracovani zcela ignorovat.

Toto ovSem plati pouze pro nami vytvoreny dataset. Pro rozdilnd data se

metody predzpracovani mohou ukéazat daleko vyhodnéjsi.
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3.3 Vybér priznaki

Tento experiment je rozdélen na dvé ¢asti. V prvni ¢asti jsou predstaveny
zakladni ptriznaky, které lze z recenze extrahovat. V druhé ¢asti jsou tyto pri-
znaky kombinovany. V obou pripadech je mérena tspésnost klasifikace udana
Accuracy a F1 measure (véetné konfiden¢niho intervalu), velikost vyextraho-

vaného vektoru ptiznakii a doba vypoctu.

V tomto experimentu bylo z divodu vypocetni slozitosti pouzito podmnoziny
dat o velikost 20 000 recenzi. Jako klasifikdtor byl zvolen algoritmus maxi-
mum entropy. V kiizové validaci bylo vzdy pouzito 90% recenzi k trénovani
a 10% k testovani.

3.3.1 Zakladni priznaky

Nasledujici seznam udava mnozinu priznakt, které byly pouzity v tomto

experimentu.

Pocet pozitivnich/negativnich pripominek Ukézka priznaku, ktery
neni konstruovan za pomoci slov recenze. Udava pouze pocet pozitivnich
nebo negativnich vyjadreni, které se v recenzi vyskytuji (ze seznamu plusu a

minusi).
Slova Jako priznaky jsou pouzita vsechna slova prispévku.

Lemmata Lemmata vsech slov, ktera ptrispévek obsahuje.

vvvvvv

znaky).

Pridavna jména Vsechna pridavna jména, ktera se v prispévku vyskytuji.
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Slovesa VsSechna slovesa, kterd se v prispévku vyskytuji.

Bigramy Vsechny po sobé jdouci dvojice slov, které prispévek obsahuje.

Dvojice slov VsSechny mozné kombinace dvou slov z prispévku.

Specifické bigramy Ukazka komplexnéjsi typ ptiznaku. Obsahuje pouze
bigramy typu pridavné jméno + podstatné jméno, podstatné jméno + pod-

statné jméno, nebo prislovce + podstatné jméno.

Tabulka 3.5 udava namérené hodnoty. Nejlepsich vysledki klasifikator do-
sahl pti pouziti celych slov jako priznakt. Oproti sloviim vyrazné zaostévaji
priznaky konstruované z lemmat. K vypoctu na zakladé lemmat byl nicméné

potrebny pouze tretinovy cas.

Prekvapivé vysoka uspésnost klasifikace byla dosazena pri pouziti ptiznaku
zalozeného na poctu pozitivnich a negativnich pripominek u recenze. Ackoliv
se jedna pouze o dva priznaky, je vysledek srovnatelny s priznaky na zakladé
POS tagt, jichz je nékolik set. Z toho lze usuzovat, ze tyto priznaky jsou pro

urceni kategorie recenze velice vyznamné.

Vv

nani propadly. Relativné nejlepsich vysledk bylo dosazeno pti pouziti pri-
davnych jmen. Uspésnosti pii pouziti téchto pifznakd se nicméné nepfiblizuji

uspésnosti pri pouziti vSech slov.

Porovnani tuspésnosti klasifikace dvojic slov a bigrami skoncilo remizou.
Accuracy sice jasné hovori pro dvojice slov, F1 measure je vSak v tomto
pifipadé porovnatelnd (neprekracuje odchylku konfidencniho intervalu). Vy-

hodou bigramt je ovsem nesrovnatelné nizsi vypocetni cas.
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Confi- | Pocet Doba
Priznak Accu- F1 me- dence pri- vVypo-
rasy asure 95% znaki | Ctuls]
Pocet pozitivnich /
negativnich pripo- | 0,57 0,32 0,02 2 4
minek
Slova 0,73 0,57 0,02 97652 307
Lemmata 0,62 0,43 0,02 39487 93
POS tagy 0,66 0,33 0,02 669 22
Pridavna jména 0,50 0,35 0,02 5961 31
Slovesa 0,38 0,27 0,02 2812 14
Bigramy 0,39 0,30 0,02 51224 91
Dvojice slov 0,46 0,32 0,02 32984 1249
Specifické bigramy | 0,32 0,25 0,02 21282 45

Tabulka 3.5: Uspésnost klasifikace pfi pouziti jednoduchych pifznaku (pro

20 000 recenzi).
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3.3.2 Kombinované priznaky

V této casti experimentu byly vyuzity priznaky zkonstruované v predchozim
kroku. Tyto priznaky byly rozlicné nakombinovany a bylo na nich provedeno
stejné méreni za stejnych podminek. Pouzité kombinace byly zvoleny tak,

aby pokud mozno davaly smysl a demonstrovaly uréity zamér.

Na tomto zakladé byly vybrany nésledujici kombinace priznak:

Lemmata 4+ POS tagy Tento typ kombinace priznaki by mél zajistit

vraceni informace o tvarech slov, ktera byla ztracena lemmatizaci.

Lemmata + POS tagy + pocet pozitivnich/negativnich pripomi-
nek V tomto pripadé vyzkousime, nakolik jednoduchy priznak nezalozeny

na slovech prispévku dokaze vylepsit vysledky klasifikace.

Slova + pocet pozitivnich/negativnich pfipominek Kombinace pii-
znaku s nejlepsim vysledkem z predchoziho kroku s priznakem, ktery je ne-

zavisly na slovech.

Slova + POS tagy Pro porovnani s lemmaty kombinovanymi s POS tagy.
Jelikoz slova jiz informace o svém tvaru obsahuji, jedna se vlastné o duplicitni

informaci.

Slova + POS tagy + pocet pozitivnich/negativnich pripominek
Opét pro porovnani s obdobnym priznakem zalozenym na lemmatech a pro
otestovani, ve kterém pripadé jednoduchy priznak prispéje vice k ispésnosti
klasifikace.

Slova + bigramy Pro otestovani, kolik informace navic obsahuji bigramy

oproti samostatnym slovim.
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Slova + bigramy + pocet pozitivnich/negativnich pfipominek

Slova + dvojice slov Pro porovnani s priznakem slova + bigramy.

Pridavné jména + slovesa Kombinace dvou specifickych slovnich druhii,
teoreticky obsahujici vyssi mnozstvi informace o sentimentu nez ostatni slova

prispévku.

Piidavné jména + slovesa + pocet pozitivnich/negativnich ptipo-

minek

Specifické bigramy + slovesa + pridavna jména + pocet pozitivnich
/ negativnich pripominek Nejkomplikovanéjsi testovany priznak. Kom-
binuje bigramy typu pfidavné jméno + podstatné jméno, podstatné jméno +
podstatné jméno, nebo prislovce + podstatné jméno, slovesa, pridavna jména

a pocet plusi a minusta v prispévku.
Vypoctené vysledky naleznete v tabulce 3.6.

Usp&snost klasifikace pii pouziti lemmat v kombinaci v POS tagy se prakticky
nezménila oproti ispésnosti pri pouziti samotnych lemmat. Z toho plyne, ze
POS tagy v tomto pripadé nedokazi nahradit informaci ztracenou lemmati-

zacl.

Slova, v kombinaci s POS tagy maji dokonce nizsi tispésnost nez samotna
slova. Duplicitni informace obsazena v POS tazich tak klasifikaci ve vysledku

uskodila.

Porovnani kombinace bigramt se slovy s kombinaci dvojic slov s bigramy
dopadlo opét nerozhodné. V obou pripadech je navic vysledna tuspésnost

klasifikace nizsi nez pri pouziti samostatnych slov.

vvvvvv

znovu jako nejhorsi. V tomto pripadé se model preucil na trénovacich datech

a ztratil schopnost generalizovat.
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Samostatnou kapitolou je priznak udavajici pocet pozitivnich a negativnich
pripominek. Ve vsech pfipadech kdy byl zkombinovan s jinym priznakem

prispél k zlepseni vysledku klasifikace o 1 az 4%.

Absolutné nejlepsiho vysledku (F1 measure 0,58) bylo v tomto experimentu
dosazeno pri pouziti celych slov v kombinaci s pocet pozitivnich a negativni

pripominek.

3.4 Srovnani ML algoritmui

V tomto experimentu jsou porovnany 3 algoritmy strojového uceni uvedené
v této praci (SVM, MaxEnt a Naive Bayes). K experimentu byly jako pfi-
znaky pouzity lemata slov. Velikost dat byla omezena na vzorek 1000 az
20000 recenzi. Pri kifzové validaci z nich bylo pouzito 90% trénovani a 10%
k testovani. U jednotlivych iteraci byla méfena tspésnost klasifikace (dédna

F1 measure) a doba vypoctu.

Graf 3.6 ukazuje tspésnost klasifikace jednotlivych algoritmi strojového uceni
v zavislosti na velikosti dat. Jak 1ze z tohoto grafu a v ném uvedenych line-
arnich trendi vycist, uspésnost klasifikace roste jen velmi pomalu s velikosti
dat. Algoritmus SVM z tohoto porovnani vychazi nejlépe, navic jako jediny

dava dobré vysledky i pri pouziti malého vzorku dat.

Algoritmus Naive Bayes se v tomto ohledu ukézal jako nepouzitelny. Jeho
uspésnost je o vice nez 10% nizsi nez u ostatnich dvou algoritmu, navic
vykazuje lehce klesajici tendenci tspésnosti v zavislosti na velikosti dat. Jeho

jedinou vyhodou je rychlost vypoctu (viz graf 3.7) 4.

Algoritmus maximum entropy zaostava za algoritmem SVM pouze o par pro-
centnich bodi. Jeho vyhodou je ovSem oproti algoritmu SVM jeho podstatné
nizsi vypocetni cas. Jak lze vycist z grafu 3.7 tento cas navic s velikosti dat

roste daleko pomaleji nez u SVM.

4K vypoctu byl pouzit poéita¢ s konfiguraci: Intel Core 17 (3612QM) 2,10GHz, 8GB
RAM, WIN7
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F1 Confi- | Pocet Doba
. Accu- .. :
Priznak mea- dence pri- vypo-
racy . <
sure 95% znaki | ¢tuls]
Lemmata + slova 0,66 0,43 0,02 40285 186
Lemmata + POS
ta Cet -
A8y pocet Po- | oe 1045 | 0,02 40287 | 271
zitivnich / negativ-
nich pripominek
Slova + pocet po-
zitivnich / negativ- | 0,74 0,58 0,02 98997 355
nich pripominek
Slova 4+ POS tagy | 0,74 0,52 0,02 99579 629
Slova + POS tagy
ocet pozitivnich
tpocetporitiviich |, o\ 5s | 0,02 99581 | 749
/ negativnich pri-
pominek
Slova + bigramy 0,73 0,52 0,02 149348 | 467
Slova + bigramy -+
pocet pozitivnich /
L .. 0,74 0,56 0,02 149350 | 499
negativnich pripo-
minek
Slova + dvojice
0,73 0,53 0,02 128170 | 2750
slov
Pridavna jména -+
0,56 0,37 0,02 8821 44
slovesa
Pridavna jména -+
slovesa ocet po-
ovesa + pocetPo- | o ol | 0,02 8323 | 69
zitivnich / negativ-
nich pripominek
Specifické bigramy
+ pridavna jména
+ slovesa + pocet | 0,61 0,39 0,02 30424 159

pozitivnich / nega-

tivnich pripominek

Tabulka 3.6: Usp&snost klasifikace pii pouziti kombinovanych piiznaki (pro

20 000 recenzi).
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Usp&inost klasifikace v zavislosti na velikosti dat
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Obrézek 3.6: Uspésnost klasifikace v jednotlivych algoritmi strojového u¢eni

v zavislosti na velikosti dat. Pferusované ¢ary znazornuji linearni trendy.
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Doba vypoétu ML algoritmi v zavislosti na velikosti dat
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Velikost dat

Obrazek 3.7: Rychlost vypoctu algoritmu strojového uceni(v sekundéch) v

zavislosti na velikost pouzitych dat.

Algoritmus SVM je proto pro vétsi data a vice priznaku prakticky nepouzi-

telny, pro mala data vsak poskytuje nejlepsi vysledky.

7 porovnani algoritmii strojového uceni proto vychazi nejlépe algoritmus ma-
ximum entropy, ktery je dobfe pouzitelny i pro velkd data a tispésnost jeho

klasifikace je dostatecna.

3.5 Srovnani algoritmu selekce priznaki

Tento experiment mé za kol porovnat tc¢innost algoritmii selekce priznakt
a vybrat pro né optimalni nastaveni prisnosti filtrovani. Experiment byl pro-
veden na datovém vzorku o velikosti 120 000 recenzi, pti kiizové validaci
bylo pouzito 90% recenzi k trénovani a 10% k testovani. Jako priznaky byla
zvolena lemmata a bigramy. Pouzitym algoritmem strojového uceni byl Ma-

xEnt. Méfenymi veli¢inami byly tspésnost klasifikace (udand F1 measure) a
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velikost redukce vektoru priznak.

Abychom mohli uré¢it, jaka prisnost filtrovani je pro dany algoritmus op-
timalni, byl kazdy algoritmus testovian pro 10 riznych filtru od 0 (zadné
filtrovani) az po 0,9 (nejprisnéjsi filtrovani). Toto nastaveni neznamend, zZe se
napiiklad pri pouziti hodnoty prisnosti 0,7 odfiltruje 70% vsSech priznaki.
Kazdy algoritmus generuje jiné rozdéleni a je treba urcit experimentalné,

kolik procent priznakt algoritmus odfiltruje pti pouziti zadané prisnosti.

Graf 3.8 ukazuje zavislost tspésnosti klasifikace na prisnosti filtrovani. Tento
graf nicméné nezohlednuje procento vyfiltrovanych priznakii, pouze nasta-
veni prisnosti. Tento problém dobfe vystihuje graf 3.9. Nejlepsi vysledky tak
sice dostavame pri pouziti algoritmu Odds Ratio, nicméné se ukazuje, Ze je
prilis ,,meékky” - odfiltrovava pouze malé mnozstvi priznaki. Chi Square trpi
presné opac¢nym problémem - jiz pro nizké hodnoty prisnosti odfiltruje valnou
vétsinu priznak.

Pokud chceme porovnat ti¢innost algoritmi, musime pouzit zobrazeni, které
zohlednuje procento vyfiltrovanych ptiznakt a uspésnost klasifikace. Graf

3.10 udava projekci téchto dvou veli¢in v prostoru.

Pro mirné nastaveni filtrovani z tohoto porovnani vychéazi nejlépe algorit-
mus Relevancy Score, ktery pii odfiltrovani priblizné 20% ptiznakt generuje
vysledky s prakticky shodnou tspésnosti. Hodnoty pri pouziti prisnosti 0,1-
0,4 jsou prakticky totozné. Jen o malo horsi vysledky produkuji algoritmy

Mutual Information a Information Gain s prisnosti 0,6.

Pro hodnotu filtrovani okolo 40% priznaku vychazi nejlépe trojice algoritmu
Information Gain (piisnost 0,7), Mutual information (0,7) a Odds Ratio (0,9).

Nastaveni, ktera generuji nejlepsi vysledky pti odfiltrovani nejvétsiho mnoz-
stvi priznaktl, se nachazeji co nejblize pravému hornimu rohu grafu 3.10. Z
tohoto porovnani vychazi nejlépe algoritmus Relevancy Score (0,6), ktery i
pri odfiltrovani 93% priznaku stale déava pouzitelné vysledky. Dalsi dobré vy-
sledky se nachazeji v pravém hornim kvadrantu grafu. Konkrétné se jedna o

algoritmy Relevancy Score (0,5 a 0,7), Information Gain (0,8 a 0,9) a Mutual
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Usp&Znost validace pti poutiti algortim selekee pFiznakd
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Obrézek 3.8: Uspésnost klasifikace v zavislosti na p¥isnosti nastaveni filtro-

vani.
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Procento vyfiltrovyanych pfiznaki v zavislosti na nastavené pfisnostifiltrovani
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Obréazek 3.9: Procento vyfiltrovanych priznakii v zavislosti na prisnosti fil-

trovani.

information (0,8).

Tyto vypoctené hodnoty jsou silné zavislé na pouzitych datech a z nich vy-
extrahovanych priznacich. Pro jiny klasifika¢ni problém mohou byt tspésna

zcela rozdilnd nastaveni.

3.6 Pouziti nejlepsich vysledki

V tomto experimentu byly pouzity nastaveni generujici nejlepsi vysledky v

predeslych experimentech.
Klasifikator Maximum entropy

Predzpracovani Pouziti celych slov (zddné predzpracovani)
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Uspéinost validace v zdvilosti na procentu vyfiltrovanych pFiznaki
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Obréazek 3.10: Zavislost tspésnosti validace na procentu vyfiltrovanych pri-
znaki. Nejlepsi vysledky se nachézi blizko pravého horniho rohu (vysoka
tispésnost validace a velké redukce vektoru piiznaki). Cisla v zévorkach uda-
vaji pouzitou prisnost filtrovani. Byly stanoveny nenulové pocatky os grafu
k odfiltrovani nezajimavych hodnot. Algoritmus Chi Square nema ani jednu

hodnotu v takto omezeném intervalu.
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Algo- Konfi- | Pocet | Redukce

ritmus Accu- | F1 me- dence | pfi- vektoru Casls]
selekce racy asare 95% znakt | priznaki

no selector | 0,75 0,63 0,01 375470 | 0 4505
RS(0,1) 0,77 0,65 0,01 375470 | 0,186 4172
RS(0,5) 0,61 0,46 0,01 375470 | 0,937 2961
RS(0,6) 0,36 0,34 0,01 375470 | 0,982 3779
RS(0,7) 0,17 0,21 0,01 375470 | 0,994 3843
MI(0,6) 0,73 0,59 0,01 375470 | 0,003 4863
MI(0,7) 0,71 | 0,55 0,01 | 375470 | 0,026 4695
MI(0,8) 0,68 0,50 0,01 375470 | 0,204 o772
1G(0,6) 0,73 0,59 0,01 375470 | 0,003 4547
1G(0,7) 0,71 0,55 0,01 375470 | 0,026 3634
1G(0,8) 0,68 0,50 0,01 375470 | 0,204 4022
1G(0,9) 0,51 0,36 0,01 375470 | 0,715 3847
OR(0,9) | 074 | 0,56 0,01 | 375470 | 0,318 5090

Tabulka 3.7: Vysledky klasifikace pti pouziti nejlepsich nastaveni algoritmi

selekce priznaki.

Piiznaky Kombinace celych slov (nulovy threshold) s poctem pozitivnich

a negativnich pripominek.

Selektory priznakt Pouzito 12 nejlepsich identifikovanych nastaveni al-

goritmii selekce priznaki.

Pro kifZzovou validaci byl pouzit cely dostupny dataset (141 691 recenzi),
90% dat bylo pouzito k trénovani a 10% k testovani. Tabulka 3.7 ukazuje vy-
poctené vysledky. Na prvni fadce tabulky jsou pro srovnani uvedeny vysledky

dosazené pri vynechani algoritmu selekce priznaki.

Nejlepsich vysledkt opét dosahl algoritmus Relevancy Score. Tento algorit-
mus pii nizkém nastaveni prisnosti filtrovani dosahl vyssi tispésnosti klasi-

fikace, nez pri klasifikaci bez algoritmu selekce (a to presto, ze odfiltroval
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18,6% priznaki). Vyssi nastaveni filtru se ukazalo jako jiz pomérné piisné,

vysledky pii odfiltrovani vice nez 90% priznakt jsou nicméné stale pouzitelné.

Jediné testované nastaveni Algoritmu Odds Ratio dosahlo rovnéz velmi dob-
rych vysledku - pii odfiltrovani 31,8% priznaku klesla tispésnost klasifikace
pouze o 6%.

Algoritmy Mutual Information a Information Gain dosahly prakticky shodné
uspésnosti, ktera byla v obou pripadech nizsi nez pri pouziti Relevancy Score
nebo Odds Ratio.

Poznamka

Na tomto misté je tfeba upozornit na to, ze vétsina vyse uvedenych expe-
rimentil je velice vypocetné narocna. Pro vétsinu experimenti bylo proto
vyuzito bud omezené velikosti dat, nebo parametri, které umoznuji ziskani
vysledkii na bézném stroji v rozumném case. Pro experiment porovnavajici al-
goritmy selekce priznakii bylo pro vétsi presnost vysledki vyuzito prostredkt

vypocetniho metacentra.



Kapitola 4
Zaver

Hlavnim zamérem této prace bylo prostudovat metody strojového uceni a
pouzit je k analyze sentimentu. V kapitole 1 jsou definovany zakladni pojmy
tykajici se této problematiky, motivace pro vytvoreni celého projektu a pti-
pady jeho uziti. Déle jsou predstaveny vyzkumy zabyvajicich se obdobnou

tematikou a problémy tykajici se analyzy sentimentu v cestiné.

Kapitola 2 je rozdélena do ¢tyt ¢asti. V prvni ¢asti (2.1) je uvedena definice
priznakt a jsou zde popsany zpusoby, jimiz lze priznaky ziskat. Rovnéz jsou
zde predstaveny metody predzpracovani priznaki a zdkladni postupy pro
zvysSovani jejich vahy.

Druhd ¢ast této kapitoly (2.2) se vénuje samotnym algoritmim strojového
uceni. Je zde uvedena formalni definice tii algoritmi (Naive Bayes, Maximum

entropy a SVM), které jsou pouzivany napfi¢ uvedenymi experimenty.

V kapitole 2.3 je definovan algoritmus selekce priznaki a je zde uvedeno pét
konkrétnich prikladi takového algoritmu. U kazdého z nich je uveden jeho

formalni predpis a pripadna omezeni tykajici se jeho pouziti.

Posledni ¢ast kapitoly (2.4) obsahuje informace tykajici se testovani tspés-
nosti klasifikace. Je zde predstavena confusion matrix a F1 measure. Tyto
prostiedky jsou pouzity k ziskani relevantnich vysledki i pti pouziti nevyva-

zeného datasetu.

o1
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Kapitola 3 obsahuje Sest experimenti. Tyto experimenty byly koncipovany
tak, aby pokryly vsechny problematické oblasti v analyze sentimentu a otes-

tovaly slibné kombinace nastaveni parametri.

Nejprve je predveden zpusob ziskani oznackovanych dat (3.1), kterych je vy-
uzito k testovani uspésnosti klasifikace. Jsou zde uvedeny zakladni statistiky

téchto dat a jejich rozdéleni do kategorii.

Experiment 3.2 se zabyva problematikou predzpracovani ptriznakt. U kazdé
pouzité techniky predzpracovani je uvedena tspésnost klasifikace pti jejim
pouziti. Z tohoto porovnani 1ze vycist, ze se priznaky vyplati predzpracovavat

pouze tehdy, pokud jsme omezeni vypocetni narocnosti klasifikace.

Sekce 3.3 porovnava uspésnosti klasifikace pfi pouziti riznych postupt kon-
struovani priznakt. Tato sekce je rozdélena do dvou cCasti. Nejprve je pred-
stavena zakladni mnozina priznaki, poté jsou jeji prvky kombinovany tak,
aby bylo dosazeno co nejlepsich klasifikacnich vysledkt. Téch bylo dosazeno
pri pouziti priznaki zalozenych na nikterak nezpracovanych slovech v kom-
binaci s pfriznakem udavajicim pocet pozitivnich a negativnich pripominek

uvedenych v recenzi.

Porovnéni algoritmi strojového uceni je obsahem experimentu 3.4. Z tohoto
porovnani vychazi jednoznac¢né nejhtiire algoritmus Naive Bayes, jehoz vy-
sledky byly prakticky nepouzitelné. Nejvyssi tspésnosti klasifikace dosahl
algoritmus SVM, nicméné jeho vysoka vypocetni naro¢nost znemoznuje jeho
pouziti pro klasifikaci vétsich dat. Vitézem tohoto srovnani se proto stal
algoritmus Maximum entropy, ktery poskytl dostatecné presné vysledky kla-

sifikace a rozumny vypocetni Cas.
ucinnost algoritmi selekce priznaki. Jsou zde popsédna nejlepsi identifiko-
vana nastaveni selektori, bereme-li jako urcujici faktory tispésnosti procento

vyfiltrovanych priznakt a dosazenou uspésnost klasifikace.

7 porovnavanych algoritmii dosahl jednoznacné nejlepsich vysledki algorit-

mus Relevancy score. Algoritmy Mutual information a Information gain do-
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sahly obdobné tspésnosti a v porovnani skoncily jako druhé nejlepsi.

U algoritmtt Odds ratio a Chi square byl identifikovan problém tykajici se
jejich prilisné ,, mékkosti” nebo naopak ,tvrdosti”. Algoritmus Odds ratio je
nicméné se spravnym nastavenim pouzitelny, zatimco u algoritmu Chi square

nedosahlo zadné testované nastaveni pouzitelnych vysledkii.

V ramci posledniho experimentu (3.6) jsou pouzita nastaveni, kterd gene-
rovala nejlepsi vysledky v predchozich experimentech (nejlepsi algoritmus
strojového uceni, metoda predzpracovani, metoda tvorby priznakt a metoda
selekce priznaki). Jsou zde ukdzany celkové nejlepsi vysledky klasifikace, ja-

kych bylo v ramci této prace dosazeno.

V porovnanim s ndhodnym urcovanim kategorii (kterd by pro tii kategorie
méla dosahovat tspésnosti 33% F1 measure), se ndm podafilo dosdhnout pii-
blizné o 32% F1 measure lepsich vysledkii. Implementace algoritmu selekce
priznaki byla rovnéz tispésna. Podarilo se dosahnout priblizné shodnych vy-
sledkt klasifikace i pti odfiltrovani ¢asti trénovacich dat. Rovnéz se podarilo
minimalizovat ztratu uspésnosti klasifikace i pri odfiltrovani valné vétsiny
priznakt.

Namétem pro dalsi praci je otestovani ti¢innosti algoritmt selekce priznaki
na jiném nez nami pouzivaném datasetu. Rovnéz je prostor pro dalsi vyzkum,

ktery se mlze vénovat zlepsovani dosazenych vysledkii.
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Priloha A
Seznam pouzitych stopwords

12 () /) *F"% & zenezaskoiuvzze dnes cz témto budes budem
byli jses mij sviij ta tomto tohle tuto tyto jej zda pro¢ mate tato kam tohoto
kdo ktefi mi ném tom tomuto mét nic proto kterou byla toho protoze asi
ho nasi napiste re coz tém takze svych jeji svymi jste aj tu tedy teto bylo
kde ke pravé ji nad nejsou ¢i pod téma mezi pres ty pak vsem ani kdyz vsak
neg jsem tento aby jsme pred pta jejich byl jesté az bez také pouze prvné
vase ktery nas novy tipy pokud strana jeho své jiné zpravy nové neni vas jen
podle zde uz byt vice bude jiz nez které by ktera co nebo ten tak mé pti od
po jsou jak dalsi ale si se ve to jako za zpét ze do pro je na atd atp jakmile
pri¢emz ji on ona ono oni ony my vy ji mi mne jemu tomu tém nému némuz

jehoz jelikoz jez jakoz nacez ma zatim ja vsSechen
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Priloha B
Programatorska dokumentace

Aplikace pouzita k vypoctu experimenti v této praci obsahuje jednoduché
API, umoznujici konstrukci dalsich algoritmti selekce priznaki. Tato doku-

mentace demonstruje, jak takovy algoritmus vytvorit.

Zakladem aplikace je rozhrani Filter obsahujici jedinou metodu filter.

VAT

* Basic interface for implementing

* feature selection algoritms.

*/
public interface Filter {

J**

* Method for filtering unwanted features.

@param tful feature wvector
@param minWeight minimum feature weight
@param trainer instance of FilterTrainer

@return percentage of filtered features

L I

@throws IllegalArgumentException should be thrown when
minWetght ts out of selected bounds or trainer s
not trained
x/

public double filter(TrainingFeatureVectorList tfvl,

double minWeight, FilterTrainer trainer)

throws IllegalArgumentException;

60
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Implementacemi tohoto rozhrani jsou jednotlivé algoritmy selekce priznakt.
Ukazkové implementace vSech algoritmti pouzitych v této praci naleznete
v baliku selectors. Spoletna logika téchto algoritmi se nachazi ve tiidé

AbstractFeatureSelector.

Implementace metody filter by méla obsahovat tyto 3 kroky.

1. urceni vahy jednotlivych priznaki

2. normalizace vah na pozadovany interval (neni nezbytné nutné, ale je

vhodné pro vyssi prehlednost)

3. odfiltrovani priznakt majicich nizsi vahu nez je pozadovana

Néavratovou hodnotou této funkce by mélo byt ¢islo udavajici podil vyfiltro-
vanych priznaki. Tato funkcionalita neni nutné vyzadovana, pokud nepotte-

bujeme statistiku filtrovani.

Vektor priznaki obsahuje proménna tfvl. Informace o pravdépodobnostech
extrahovanych z tohoto vektoru ndm poskytne proménna trainer, coz je

libovolna implementace rozhrani FilterTrainer.

/**
* Interface for constructing feature selection filters.
*/

public interface FilterTrainer {

VAT
* Extracts probidbalites from feature wvector list.
* Should allways be called first.
* O@param tfvl feature wector list
*/

public void train(TrainingFeatureVectorList tfvl);

J k%
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* Get number of labels.
* O@return number of labels
*/

public int getLabelCount () ;

/o *
* Get number of features.
* @return number of features
*/

public int getFeatureCount () ;

VAT
* Gets probability of selected label.
* Oparam label selected label
* @return probability of labdbel
*/
public double getLabelProbability(int label);

VAT
* Gets improbability of selected label.
* In most cases this will be complementary to selected
label probability.
* O@param label selected label
* @return probability of label
x/
public double getLabelImprobability (int label);

VAT
* Returns probability that selected feature (represented
by its index)
* will appear in selected label.
* Oparam index index of selected feature in feature
vector
* O@param label selected label
* @return probability that given feature is in selected
label
*/
public double getFeatureProbability(int index, int label)

’
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J k%

*

Returns improbabbility that selected feature
will appear in selected label. In most cases

this probability will be complementary to

* % 0%

feature probability.

*

@param index index of selected feature in feature
vector

* Oparam label selected label

* @return tmprobability that given feature s 1in

selected label

*/
public double getFeatureImprobability(int index, int
label) ;
/o *

* Cumulates probability that feature will exzists.
* In most cases this will be 1 / labelcount.
* @return existence probability
x/
public double getExistenceProbability();

/**
* Cumulates probability thatl feature will not exist.
* In most cases this will be 2 / labelcount.
* @return nonexistence probability
*/
public double getNonexistenceProbability () ;

VAL
* Returns iterator over vector of features.
* This iterator should be used for filtering out
features.
* @return iterator over feature wector
x/

public Iterator<Integer> iterator ();
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Mizete pouzit vlastni implementaci tohoto rozhrani, nebo jiz hotové feseni
obsazené ve ttidé BasicFilterTrainer. Metody této tiidy vraceji informace
o pravdépodobnostech potiebnych k vypocteni vah priznakt v algoritmech
selekce (blizsi informace o funkcionalité metod obsahuje JavaDoc). Nejprve
je vsak v tfidé implementujici toto rozhrani zavolat metodu train, ktera
zajisti vypocteni téchto pravdépodobnosti. Soucasti tohoto rozhrani je také
iterator, ktery umoznuje mazani priznakil z tiidy implementujici rozhrani

Filter.

V okamziku, kdy mame pripravené implementace téchto dvou rozhrani, mu-

zeme provést vlastni filtraci.

FilterTrainer filterTrainer = new BasicFilterTrainer ();
filterTrainer.train(tfvl);
Filter filter = new MutualInformation();

tfvlReduction filter.filter (tfvl, minWeight,

filterTrainer);

Nejprve vytvofime instanci rozhrani FilterTrainer (zde je pouzita tiida
BasicFilterTrainer) a zavoldme metodu train, které preddme jako pa-
rametr vektor priznaki. Takto natrénovanou tfidu pak predame algoritmu
selekce priznaku (zde je pouzita instance tiidy MutualInformation) tak, ze
zavolame metodu filter. Tato metoda pozaduje jako parametry vektor pii-
znaki, natrénovanou instanci rozhrani FilterTrainer a minimalni vahu pro

filtraci. Navratovou hodnotou této metody je podil vyfiltrovanych priznaki.



