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Abstrakt

Cilem diplomové prace bylo vyuziti vyznamu (sémantiky) véty pro zlepseni
uspésnosti analyzy sentimentu. Jednim z tikolu bylo prozkoumat druhy sé-
mantickych roli a metody jejich automatického ziskavani. Dale vybrat nej-
vhodnéjsi systém pro jejich znackovani se zamérenim na cesky jazyk.

Pro ziskavani sémantickych roli byl vybran néstroj Treex zalozeny na
Prazském zavislostnim korpusu. Po vytvoreni sémantickych roli pro vstupni
data probéhla extrakce priznaku. Pro analyzu sentimentu na trovni doku-
mentu byly pouzity metody uceni s ucitelem.

Nejlepsich vysledku dosahoval klasifikator maximalni entropie. Namérené
hodnoty ptekonaly vysledky predchozich vyzkumu metod uceni s ucitelem.

Klicova slova: Znackovani sémantickych roli, analyza sentimentu, strojové
uceni



Abstract

The goal of the diploma thesis was to use the meaning (semantics) of the
sentence to improve accuracy in sentiment analysis. One of the tasks was
to examine the types of semantic roles and the methods of their automatic
retrieval. Then choose the most appropriate system for their labeling with a
focus on the Czech language.

Treex is based on Prague Dependency Treebank and was used to get
semantic roles. Feature extraction was performed after semantic role labe-
ling. For sentiment analysis on document level were used machine learning
methods.

The best results achieved the maximum entropy classifier. The obtained
values outperformed the results of previous research using supervised me-

thods.

Keywords: Semantic role labeling, sentiment analysis, machine learning
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1 Uvod

Analyza sentimentu, nékdy také znama pod terminem ,dolovani nazoru“
(opinion mining), je obor, kterému se v poslednich letech vénuje stéle vice
pozornosti. Vyrobni nebo obchodni spolecnosti, politické subjekty, cestovni
kancelare apod. radi vyuzivaji analyzu sentimentu k urceni své dalsi marke-
tingové strategie. Soucasné i jednotlivi zakaznici pred zakoupenim urc¢itého
vyrobku nebo sluzby radi sdhnou k analyze, ktera jim vyhodnoti nejoblibe-
néjsi produkt na trhu. Komeréni vyuziti analyzy sentimentu tak poskytuje
silnou motivaci pro vytvareni stale dokonalejsich programu.

Vysledky analyzy sentimentu nejsou potad dostacujici a nabizi prostor
pro zlepseni. Hledaji se stdle nové metody a priznaky, které by pomohly
zlepsit presnost klasifikace.

Cilem diplomové prace bylo vyuziti vyznamu (sémantiky) véty pro pocho-
peni jejiho sentimentu. Vyznam véty vyjadiuji sémantické role. Identifikace
téchto roli se nazyva znackovani sémantickych roli. Na zédkladé teorii z oboru
lingvistiky byly vyvinuty ruzné nastroje a metody pro automatické ziska-
vani sémantickych roli. Proto bylo nejdiive nutné se seznamit s dostupnymi
nastroji a zvolit nejvhodnéjsi systém.

Analyze sentimentu v Ceském jazyce neni vénovan dostatecny védeécky
zajem. Z tohoto duvodu se diplomova prace zaméruje na ceStinu. Tomu se
musel ptizpusobit vybér systému pro znackovani sémantickych roli.



2 Strojové uceni

Jak uz 1ivod zminuje, tato prace se vénuje problémum analyzy sentimentu
a znackovani sémantickych roli. Jedno z moznych feseni pro tyto tulohy je
vyuziti slovnikového pristupu. Ten se spoléha na specializované lexikony vy-
tvarené odborniky a jejich nevyhodou je Spatné zohlednéni kontextu. V praci
jsou tak pouzity metody zalozené na strojovém uceni (Machine learning).

Strojové uceni poprvé definoval v roce 1959 Arthur Samuel jako ,,Obor,
ktery pocitacum zajist'uje schopnost uc¢it se bez toho, aby byly explicitné
naprogramovany.“

Pojem uceni 1épe vysvétluje z pohledu pocitacového programu Tom Mit-
chell: ;O pocitacovém programu fekneme, ze se uci ze zkusenosti E vykonavat
mnozinu uloh T s uspésnosti P, pokud se jeho tspésnost P na tikolech T zlep-
Suje se zkusenosti E.“ Zjednodusené feceno jde o to, aby vykon (tispésnost)
systému rostl s pribyvajicimi zkusenostmi (trénovacimi daty).

Hlavnim cilem ve strojovém uceni je schopnost generalizace. Zobectio-
vani ve smyslu natrénovani algoritmu tak, aby dostatecné uspésné dokazal
pracovat na dosud nepozorovanych datech, které nebyly soucdsti trénovaci
mnoziny.

2.1 Metody uceni

Metody strojového uceni lze rozdélit podle zpusobu uceni. Déle pti vybéru
algoritmu musime brat v potaz nékolik dalsich faktoru. Jaka presnost je vy-
zadovana, kolik mame trénovacich dat, jsou oznackovana a jaky je pocet
piiznaku? Vsechny tyto faktory nam mohou pomoct pro vybér vhodné me-
tody.
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Klasifikace
Uceni s ucitelem ’
Regrese
[ Strojové uceni \
Redukce
- dimenzionality
Uceni bez ucitele J
Shlukovéani

Obrazek 2.1: Nejcastéjsi vyuziti metod strojového uceni

2.1.1 Uceni s ucitelem

Zpusob uceni s ucitelem (supervised learning) mé svuj predikéni model za-
lozeny na vstupnich datech (trénovaci data) a pro né zndmém vystupu. Mo-
del je tvoren trénovacim procesem, ve kterém se z trénovacich dat odhadne
vysledek. Ten se, pokud je predikce nespravna, upravi na zdkladé ptidané
informace od ucitele na o¢ekavany vysledek. Trénovani probihd dokud model
nedosahne pozadované presnosti na trénovaci mnozineé.

Jedna ze zdkladnich tloh uc¢eni s ucitelem je odhad ¢iselné hodnoty vy-
stupu na zdkladé trénovacich dat (tzv. regrese). Dalsi castym problémem je
klasifikace, kde vstup zatfadime do jedné z kategorii.

Naivni Bayes

Naivni Bayesuv klasifikator zalozeny na jednoduchém principu aplikace Ba-
yesovy véty. Tato véta predpoklada, ze vyskyt vSech priznakt, které z textu
zvolime, je statisticky nezavisly na vyskytu vsech ostatnich. Nejzakladnéjsi
pristup pro zvoleni ptriznaku je pouziti modelu bag of words, ktery obsahuje
mnozinu cetnosti jednotlivych slov a zahazuje potadi slov nebo gramatické
tvary. Dokument D je pritazen do tiidy C' za predpokladu

P(D|C)P(C)
P(D)
Pokud mé dokument stejnou pravdépodobnost zaifazeni do kazdé t¥idy. Zna-
mend to, ze marginalni pravdépodobnost P(D) je pro v8echny tiidy stejna a

P(C|D) = (2.1)

3
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muze byt z rovnice vynechana.
P(C|D) = P(D|C)P(C) (2.2)

Chceme-li maximalizovat pravdépodobnost dokumentu D nalezici do tridy
C. Zvolime priznaky reprezentujici dokument D a dostaneme:

Cnp = argmaxP(priznaky, priznaks, ..., priznak,|C)P(C') (2.3)

Za naivniho predpokladu podminéné nezavislosti priznaku muzeme zjedno-
dusit rovnici na.[10]

Cnp = argmazP(C) H P(priznak;|C)P(C) (2.4)

Naivni Bayesuv klasifikator nabizi slusné vysledky pii snadné implemen-
taci. To je jednim z duvodt, pro¢ je ¢asto prvni volbou pro pouziti. Stanovi
dostacujici hranici pro porovnani uspésnosti s ostatnimi metodami. Vyzaduje
malou mnozinu trénovacich dat k odhadnuti rozhodovacich parametru.

Support Vector Machine

Metoda SVM se v klasifika¢ni tloze snazi najit optimalni rozdélujici nadro-
viny oddélujici trénovaci data v prostoru priznaku. Optimalni nadrovina od-
déluje body projekce trénovacich dat, které lezi na opacnych stranach této
nadroviny a zdroven nadrovina mé& nejvétsi vzdalenost k nejbliz§im bodum
jakékoliv tiidy. [11] Zjednodusené feceno metoda se snazi najit nejsirsi pas v
prostoru mezi tiidami tak, aby je od sebe oddélil.
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Body na okrajich jsou nazyvény podpurné vektory [11]

SVM je vyuzivano pro feseni mnoha problému diky své schopnosti gene-
ralizace. Tato popularni metoda uceni s uc¢itelem umi vytvotit rozhodovaci
hranici pro linedrné i nelinedrné separabilni data. [3]

Maximum entropy

Klasifikdtor maximalni entropie (MaxEnt) je pravdépodobnostni klasifikétor
strojového uceni. Je zalozen na principu maximélni entropie. Kdyz nejsou
zadnd vstupni data, klasifikator predpoklada uniformni rozdéleni (maximalni
entropii). Vytvaii si o datech, co nejméné predpokladu. Pozorovand data
entropii snizi, protoze nastavuji mnozinu omezeni, ktera by méla byt zahrnuta
do vysledného rozdéleni. Po pridani dat do svého modelu se na zbytku, ktery
jesté nebyl ,spatfen”, opét snazi entropii maximalizovat.

Trénovaci data v MaxEnt nastavuji omezeni na podminéné rozdéleni prav-
dépodobnosti. Najdeme mnozinu funkei, které jsou uzitecné pro klasifikaci.
Pro kazdy ptiznak zjistime ocekdvanou hodnotu pro trénovaci data a zahr-
neme do pravdépodobnostniho rozdéleni. To zarucuje nalezeni jedinec¢ného
pravdépodobnostniho rozdéleni, které ma maximalni entropii. Toto rozdéleni
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je vzdy v exponencidlni tvaru:
1 n
P(cld) = — | [ e*fide), (2.5)
za ]

kde ¢ je tiida, d dokument, f;(d,c) je funkce pfiznaku, \; odpovidd odhado-
vanému parametru a Z(d) je normaliza¢ni faktor.

Ukéazalo se, ze metoda maximalni entropie muze byt citlivd na Spatny
vybér priznaku. Nenf potfeba mit piiznaky pro vsechny tiidy. [50]

Neuronové sité

Neuronové sité jsou zalozeny na principu biologickych struktur, kde zdkladni
jednotka je neuron. Neurony jsou navzajem propojené a prenaseji signal na
zakladé aktivacnich funkei.

Prvni pokusy vyuziti neuronovych siti ve zpracovani piirozeného jazyka
vyuzivaly one-hot vector, ktery reprezentuje slovo. Kazda dimenze vektoru
odpovida jinému slovu. Tento bag of word model nicméné ztraci sémantickou
informaci, coz je zvlasté dulezité v analyze sentimentu.

Nedéavny vyzkum se soustiedil na vytvoreni vektoru, ktery reprezentuje
slova a dokumenty s udrzenim co nejvice informaci. Existuje model word2vec,
kde vektorova reprezentace je vypocitana pro kazdé slovo. Vysledkem je, ze
slova s podobnym vyznamem maji na rozdil od slov nesouvisejicich k sobé v
eukleidovském prostoru bliz.

Také dalsi typ neuronovych siti Deep learning zaznamenal obrovsky po-
krok. Rekurentni neuronové sité jsou schopny uchovat informaci obsazenou
v trénovacich datech a zachytit vztahy mezi slovy. Predstavitelem je model
LSTM (long-short term memory).

LSTM se lisi od jinych typu RNN tim, ze jeji bunka obsahuje brany,
které vice kontroluji zachovani nebo potlaceni informace v ,,paméti®. Vystup
z bunky je vysledkem nékolika funkci. Zavisi na tom, jak moc soucasny vstup
ovlivni vytvoreni nové paméti, jak se pamét’ z predchozich paméti podili na
nové, a jaka ¢ast paméti prevladne pro vygenerovani vystupu. [16]
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2.1.2 Uceni bez ucitele

Ucenim bez ucitele (unsupervised learning) nazyvame zpusob, u kterého pro
vstupni data nezname spravny vystup. Systém vytvori svij model odvozo-
vanim struktur ze vstupnich dat. Vysledkem je nalezeni obecnych pravidel,
redukce dimenzionality nebo organizovéani dat podle jejich podobnosti (shlu-
kovani).

Algoritmy jsou zalozeny na pravdépodobnostnich modelech, které u¢enim
bez ucitele zajisti shrnuti a extrahovani klicovych vlastnosti dat.

Lze zvolit 1 kombinaci mezi uéenim s ucitelem a bez ucitele.

2.2 Zpracovani prirozeného jazyka

Zpracovani prirozeného jazyka (Natural language processing - NLP) zasahuje
do vice védnich oboru, zejména informatiky, umélé inteligence a lingvistiky.
Vénuje se problémum analyzy, porozuméni a tvorby jazyka, ktery lidé pouzi-
vaji pro interakci mezi sebou. Vstupem do systému muze byt psany text nebo
mluvené slovo v prirozeném jazyce clovéka a vystupem je odpoveéd’ systému
ve stejné formé.

Mezi dulezité tikoly NLP patii tvorba lidské feci (speech synthesis), pre-
vod mluvené teci do textu (speech recognition), strojovy preklad (machine
translation), extrakce a dolovani dat z textu nebo automatickd sumarizace.
Diplomova préce se soustiedi na vyznamné 1ikoly analyzy sentimentu a znac-
kovani sémantickych roli (semantic role labeling).



3 Znackovani sémantickych roli

Cilem prace je vyuziti sémantickych roli jako ptiznaku pro zlepseni analyzy
sentimentu. Je nezbytné si na zac¢atku definovat, co je sémantika a co jsou
sémantické role.

V oboru lingvistiky je sémantika nauka o vyznamu jazykovych jednotek
(morfému, slov, vét...) [5]. Sémantickd role oznacuje kategorii vétné fraze z
pohledu sémantiky [12]. Vyjadiuje vyznamovy vztah pojmenované entity k
déji nebo stavu vyjadienému predikatem (nejcastéji sloveso). Zjednodusené
feceno urcuje jakou ,roli“ dana entita ,hraje* jako ucastnik v dané udalosti.
Terminologie, pocty a nazvy jednotlivych roli nejsou v teorii lingvistiky jed-
notné. Mezi nejvice vyskytuji se role patii: [14]

konatel (agent) - personalni puvodce déje

patient (patients) - nositel déje, ktery je déjem néjak zasazen

bez ceského vyrazu (theme) - nositel déje, ktery neméni déjem svuj stav

adresét (recipient) - personalni puvodce déje

prozivatel, cil, kauzator, nastroj, zdroj, misto atd.

Uloha uréenf a oznacen{ sémantickych roli se nazyva semantic role labeling
(dale jen SRL). Vyfeseni SRL poskytne odpovédi na otédzky kdo, kdy, co,
kde, pro¢ a dalsi v mnoha problémech oboru zpracovani prirozeného jazyka.
Zejména v oblastech, kde je potifeba néjaky druh sémantické interpretace
(napf. extrakei informaci, odpovidani na otazky, analyze sentimentu). [15]

Nésledujici véta ukazuje oznaceni sémantickych roli. PraZsky strdznik je
puvodce déje. Prisudek zadrzel je predikat.

Kdo udélal co  komu kde
Prazsky straznik zadrzel podezielého na misté cinu.
Agent Predikat ~ Theme Misto



Znackovdni sémantickijch roli Sémantické role v linguistice

3.1 Sémantické role v lingvistice

Pro porozuméni pouzivani soucasnych metod a dostupnych anotovanych tex-
tovych struktur dat si strucné vysvétlime lingvistické pozadi za teorii séman-
tickych roli.

Zasadni prace od Fillmora s nazvem Case for Cases[17] dala lingvistim
zaklad pro rozvinuti teorii sémantickych roli. Fillmorova teorie se vénuje pa-
dum v ramci syntaxe a sémantiky, jde tedy o pady v hloubkové struktute véty
(tzv. deep cases) [18]. Musime si dat pozor a ,hloubkové“ pady nezameénovat
s gramatickymi. Gramatické pady jako nominativ, akuzativ ¢i dativ slouzi k
realizaci pouze ,povrchni“ struktury (surface structure). Piikladem rozdilu
povrchové a hloubkové struktury jsou véty 1 a 2 . Maji jinou povrchovou, ale
stejnou hlubokou strukturu.

(1) ,Téta hlida syna.*
(2) ,Syn je hlidan tétou.”

Fillmore ve své praci uvedl myslenku, ze kazda véta se sklada ze slovesa
a jedné nebo vice frazi. Fraze spadd do jedné z Sesti zakladnich hloubko-
vych padu: agentive, instrumental, dative, factitive, locative, objective. Jde o
univerzalni a pravdépodobné vrozené koncepty lidi, které lze zaznamenat ve
v8ech jazycich [14]. Vyhodou je zobecnéni vyznamu. Oproti tomu nevyhodou
je jiz zminovana nejednotnost v poctu a vyznamu sémantickych roli. Dalsim
problémem je nejednoznaéné pritazovani sémantickych roli, kdy lze priradit
vice roli jedné frazi.

Dowty zvolil jiny piistup a zmensil mnozinu roli na dvé zakladni [20]:
e Proto-agent ma vlastnosti: volitelné zapojeni do udélosti nebo stavu,

zpusobi udalost nebo zménu stavu u jiného tucastnika, pohyb (vzhledem
k pozici jiného tcastnika).
e Proto-Patient méa vlastnosti: prochézi zménou stavu, kauzalné ovlivnén

jinym uc¢astnikem, prirustkové téma.

Na predchozim prikladu véty 1 je tdta Proto-Agentem a syn Proto-Patientem
i v piipadé véty 2 role zustanou stejné.
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Dalsi pohled, s kterym prisla Levinska [21] se zaméfuje na sémantickou
klasifikaci predikatu samotnych. Klasifikace je zalozena na verb alternations,
coz je pripad, kdy stejné sloveso muze byt pouzito s jinym poctem a jinym
umisténim argumentu (tzv. valenci [13]).

Hypotéza byla, ze syntaxe odrazi zakladni sémantiku. Pokud skupina slo-
ves se chova stejné syntakticky, méla by existovat néjaka sémanticka spoji-
tost. Levin provedla hypotézu na anglickém jazyce a rozdélila je do 47 nej-
vyssich kategorii, 193 kategorii druhé a treti irovné pro celkem 3100 sloves.
Nevyhodou tohoto rozdéleni byly sémanticky nehomogenni tiidy (slovesa s
jinym vyznamem), slovesa, kterd spadala do vice tfid a rozpor v typech al-
ternation.

3.2 Sémantické role v pocitacové lingvistice

Teorie sémantickych roli z lingvistiky méla obrovsky vliv pti tvorbé slovniku
zachycujici vztahy mezi predikdty a argumenty. [19] Forma reprezentace sé-
mantické struktury neni jednotna a kazdy slovnik méa svoji vlastni. Vétsinou
vsak vychazi ze syntaktické struktury, kterd se nasledné zpracuje do séman-
tickych vztahu.

3.2.1 Zavislostni a frazovy strom

Syntakticka struktura zachycuje vztahy mezi slovy. Reprezentace jejich struk-
tury se déli na dva nejcastéjsi pripady: zavislostni strom a frazovy strom.

Frézovy strom zobrazuje vztahy mezi jednotlivymi ¢dstmi véty (fraze),
které se poté rozkladaji na dalsi mensi casti (konstituenti). Konstituent je
jazykova jednotka, ze které se tvori bloky stejné tirovné do bloku vyssi urovné
[22]. Postup vytvoreni frazového stromu se fidi podle frazovych prepisovacich
pravidel.

Druhy zpusob, jak reprezentovat syntaktickou strukturu, je zavislostni
strom. Uzel v zavislostnim stromé odpovida jednomu slovu. Ve stromu jsou
zavislosti mezi tidicimi slovy a jejich podiizenymi nebo rozvijejicimi slovy.

Vyuziti frazového stromu je vhodné tam, kde je dané potradi slov a jasna
prepisovaci pravidla (angli¢tina). Znamy anglicky anotovany projekt Penn
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Treebank pouziva frazové parsovani. Oproti tomu zavislostni strom ma vy-
hodu ve volném slovosledu a zpusobu vyjadiovani (¢estina). Zavislostni par-
sovani pouzivé Prazsky zavislostni korpus (PDT). Musime brat v potaz, ze
presnost uréeni zdvislosti v ¢eském jazyce se pohybuje okolo 85% !.

Na rozdil od frazového stromu ma zavislostni strom mensi pocet uzlu a
prehlednéjsi grafické znédzornéni zavislosti na jednotlivych slovech. Na ob-
razku 3.1 vidime nézorné ukazky obou stromu pro stejnou vétu. U obrazku
3.1a) jsou jednotlivé ¢ésti vét znaceny zkratkami S (véta), NP (jmennd fraze),
VP (slovesnd fraze), V (sloveso), N (podstatné jméno), A (pridavné jméno)
a Z (interpunkce).

S

T

NP VP Z

| P e ‘ sebral
N VNP NP | /\

‘ ‘ ‘ /\ Jan Anné propisku

Jan sebral N A N
Anné cernou propisku ¢ernou
a) Frazovy strom b) Zavislostni strom

Obrazek 3.1: Syntaktické stromy pro vétu ,,Jan sebral Anné cernou propisku.

3.2.2 FrameNet

FrameNet je prvnim projektem pro automatické SRL. FrameNet je lexikalni
databéze anglictiny obsahujici 1200 semantic frames (sémantickych ramecu),
13000 lexikalnich jednotek a vice nez 200 tisic anotovanych vét. Vznik pro-
jektu je zaloZen na teorii Frame Semantics (rdmcova sémantika) od Fillmora.
Hlavni myslenka spoc¢iva v tom, ze vyznam veétsiny slov lze pochopit na za-
kladé sémantického ramce, popisu typu udalosti nebo entit a participantu
v ni. Piikladem muze byt koncept vafeni, kde rdmec (frame) se jmenuje
Apply_heat (aplikovat teplo) a Cook(varit), Food (jidlo), Heating_instrument
(ohfivaci néstroj) jsou elementy ramce (frame elements), Slova, ktera spa-

"http://ufal.mff.cuni.cz/czech-parsing
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daji do tohoto rdmce jako jsou fry (smazit), bake (péct) se nazyvaji lexikalni
jednotky (lexical unit) [24].

FrameNet trpi tim, ze jeho korpus neni reprezentativni vzorek jazyka a
sklada se z prevazné z rucéné vybranych ukéazek. Déle sématické role trpi
Theme a Location, které muzou byt pouzity napti¢ riznymi misty a styly.
Projekt zapricinil prvni pokusy SRL s pristupem statistického strojového
uceni. Nicméné nyni se jeho dataset tolik nepouziva. [19]

3.2.3 VerbNet

VerbNet? je nejveétsi lexikon sloves anglického jazyka. Je organizovén podle
tiid sloves, které navrhla jiz zminovand Levin [21]. Postupem ¢asu kategorie
prosly zménou pro vétsi syntaktickou a sémantickou soudrznost mezi ¢leny
ruznych tiid.

Lexikon je povazovan za dulezity zdroj pro pocitacovou lingvistiku. Vét-
Sinou se pouziva ve spojeni s jinymi lexikony. Prevazné pro svou absenci
souvisejicich anotovanych roli v korpusu.

Tabulka 3.1: Zjednodusena ukézka tridy z VerbNetu

Class Hit-18.1
Roles and Restrictions: Agent[+int_control] Patient[+concrete] Instrument[+concrete]
Members: bang, bash, hit, kick, ...

Frames:

Name Basic transitive

Example | Paula hit the ball

Syntax Agent V Patient

cause(Agent, E)manner(during(E), directedmotion, Agent)
Semantics | !contact(during(E), Agent, Patient) manner(end(E),forceful, Agent)
contact(end(E), Agent, Patient)

3.2.4 PropBank

Proposition Bank (PropBank), inspirujici se z projektu VerbNet, pouziva
obecnéjsi sémantické role oznacované jako prototypy. Jednd se o Dowtyho

’https://verbs.colorado.edu/ mpalmer/projects/verbnet.html
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rozdéleni na Proto-Agent a Proto-Patient (sekce 3.1). PropBank anotoval sé-
mantické role pro vsechny slovesa z korpusu Penn Treebank (obsahuje hlavné
zurnalistické ¢lanky z Wall Street Journal).

PropBank byl vytvofen se zamérem poskytnuti trénovacich dat ve strojo-
vém uceni pro ilohu SRL. Stal se tak dulezitym zdrojem pro automatickou
tvorbu sémantickych roli.

PropBank mé pro kazdé sloveso mnozinu ramcu (frameset), v kterych
argumenty za¢ina ¢islovat od nuly. Argumenty doplnuji vyznam slovesa a jsou
¢islovany od 1-4. Role jednotlivych argumentu se muzou lisit, ale vétsinou
vypadaji ndsledovné:[20].

e Arg0O - Proto-Agent

e Argl - Proto-Patient

e Arg2 - benefactive / instrument / attribute / end state

e Arg3 - start point / benefactive / instrument / attribute

e Arg4 - end point
Tento postup ma zajistit konzistentni znackovani argumentu napfic¢ ruznymi

syntaktickymi tvary.

Déle se PropBank snazi pritadit funkéni tag ke vsem modifikdtorum a
doplinkum slovesa. V nasledujici tabulce 3.2 je zkraceny seznam moznych
funkénich tagu.

Tabulka 3.2: Zkraceny seznam moznych funkénich tagu PropBank

Zkratka tagu | Funkce Piiklad
TMP kdy? véera, 5pm v nedéli
LOC kde? v koupelné, v ¢asopisu
DIR kam, odkud? dolt, z Ameriky
MNR jak? rychle, s nadSenim
PRP/CAU proc? protoze..., takze ...
REC zvratnd zajemena a slovesa se, si, sebou
GOL konec pohybu, prevodu slovesa | Na zem, k Janovi
ADV smiSené, co nikam nepatii navzdory, bohuzel
PRD argument se .tﬂ(fé . éceho snédl maso syrové
nebo upravuje jiny

13
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Ukéazka rdmce win.01 pro sloveso vyhrat

Role:

Arg0: winner (vitéz)

Argl: thing won (vyhrand véc )
Priklad: Jara Cimrman won the voting for The Greatest Czech in 2005.

Arg0: Jara Cimrman
vztah: win

Argl: the voting for The Greatest Czech

TMP

ROOT

PMOD
NAME SBJ

NMOD NAME
£ N mﬁ

N
[Jéra Cimrman}[won“the voting for The Greatest Czech} in 2005

Arg0

PMOD

Argl

3.2.5 Prazsky zavislostni korpus

»Prazsky zavislostni korpus (Prague Dependendcy Treebank, dale jen PDT)
je prvni pocitacovy korpus c¢estiny komplexné syntakticky anotovany na za-
kladé zdvislostni gramatiky.“[25] Skldda se z velkého mnozstvi anotovanych
ceskych textit (pievazné z Ceského narodniho korpusu) doplnénych o 3 propo-
jené drovné: rovina morfologickd (lemma, tag), rovina analytickd (zavislosti
jednotlivych prvka z morfologické roviny) a tektogramatickd rovina (rozbor
sémantiky, vyznamu).

Podrobnéjsi vysvétleni jednotlivych vrstev PDT? s piikladem si ukdzeme
na vete.

Shttp://ufal.mff.cuni.cz/pdt2.0/

14


http://ufal.mff.cuni.cz/pdt2.0/

Znackovdni sémantickijch roli Sémantické role v pocitacové linguistice

(3) ,Nejhodnéjsi téta na svété koupil synovi dérek, ale zapomnél mu ho
dat.”

1. Morfologicka rovina rozdéluje puvodni text do vét. Na této roviné se

slovnim jednotkam prifazuje nékolik atributu. Nejdulezitéjsi je morfo-
logické lemma (zakladni tvar slova) a tag, ktery obsahuje morfologické
kategorie jako jsou slovni druh, rod, ¢islo, ¢as, zapor, stupen atd. Dalsi
atributy slouzi k opravam chyb, identifikovani zkratek, cizich slov a
frazi.
Prvni slovo véty nejhodnéjsi bude mit lemma hodny s ptidavnou infor-
maci, ze se jedna o vyznam nezlobivy a ne od slova byt hoden. Déle tag
slova nejhodnéjsi vypada nasledovné: AAMS1----3A----, coz znamena
pridavné jméno (AA), muzsky zivotny(M), jednotné éislo (S), pad (1),
stupen (3), bez zdporu (A).

2. Analytickd rovina se definuje jako orientovany strom s kofenem, s ohod-
nocenymi hranami a uzly. To znamenad, ze kazdému prvku z morfolo-
gické roviny je ptitazen jeden rodi¢, na kterém je prvek zavisly. Ohod-
noceni hran analytickou funkci urcuje zavislostni vztah na rodici.

Analyticka funkce (afun) na obrézku 3.2 je zobrazena modrym pismem
pod slovem v uzlu a muze nabyvat hodnot jako jsou predikét (Pred),
podmeét (Sb), pfedmeét (Obj), doplnék (Atv), privlastek(Atr) atd.
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.\
a-tree
zone=cs\
ale .
Coord AuxK
Jn \ Z:
tata koupil , zapomnél
Pred_Co AuxX Pred_Co
NNMS1\ VpYSXRA z: VpYSXRA
b )
Nejhodné&jsi na synow darek mu dat
Atr AuxP  Obj Obj Obj Obj
AAVIST RR6  NNMS3 NNIS4 PHZS3 Vf
b d
svété ho
Atr Obj
NNIS6 PHZS4

Obrazek 3.2: Ukéazka analytické roviny véty 3

3. Tektogramaticka rovina zachycuje vyznamovou strukturu véty. Je re-
prezentovana orientovanym stromem s kofenem s ohodnocenymi hra-
nami a uzly.

Uzly zastupuji plnovyznamova slova. Nemusi zde byt vsechny prvky z
morfologické roviny (napi predlozky) a nékteré uzly muzou byt nové
(nevyjadreny podmét). Nékteré uzly maji navic informace (gramma-
témy), které nelze odvodit ze struktury. Ohodnoceni hran jako v ana-
lytické trovni popisuje typ vztahu. Kazdé sloveso nebo jisty typ pod-
statného jména m4 navic atribut valen¢niho rémce (¢eskd obdoba Verb-
Netu).

Zakladnimi atributy uzlu jsou tektogrammatické lemma (lexikalni vy-
znam uzlu), grammatémy (vyznam lexikélnich a morfologickych katego-
rif) a funktor (sémantické ohodnoceni syntaktického vztahu). Funktor
je na obrézku 3.3 v uzlu vyznacen fialové. Z véty vidime funktory ACT
(aktor - nositel déje), ADDR (adresit), ADVS (koordinac¢ni struktura
vyjadiujici odporovaci vztah), PAT (patiens - predmét zasazeny déjem)
atd.
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®...
ttree el
zone=cs e
ale
ADVSx
ale
tata koupit.enunc zapomenout.enunc
ACT n:1 PRED.member v:fin PRED.member v:fin
tata \ koupil \. zapomnél
hodny svét syn darek #PersPron>zét
RSTR adj:attr LOC n:na+6 ADDRn:3 PAT n:i4 ADDRN:3  PAT viinf
Nejhodné&;si svété synovi darek mu dat
#PersPron
PAT n:4
ho

Obrazek 3.3: Ukazka tektogramatické roviny véty 3

3.3 Automatické metody SRL

Jelikoz manualni znackovani sémantickych roli je casové velice narocné, hle-
daji se zpusoby jak tento proces zautomatizovat. Pouzivaji se metody stro-
jového uceni a statisticky pristup.

3.3.1 SRL uceni s ucitelem

Prvni ptistup, jak fesit automatické SRL je uceni s ucitelem. Protoze méame
k dispozici anotovana data (viz 3.2) muzeme je vyuzit pro uceni klasifikdtoru.

Obvykly postup, jak se k 1iloha fesi, se skladé z nasledujicich kroku. Vstu-
pem je véta. Nejprve se ve vété najde predikédt a jeho argumenty (indentifi-
kace argumentii) a pak se ozna¢i sémantickymi rolemi (klasifikace argumentu)[19].
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1.Syntackticka analyza 2.Profezavani konstituentd Argumenty

S

’_‘_‘ NPy uceni s ucitelem NP4 Ano

NP,
She

VP “we
\Y 3.Identifikace PP Ano
Argumentt
A PP
went NP,

\Y dano

PP

e e

P NP,
to the bar
uceni s ucitelem
NP, ARGOM
NP ARGO/ARG1
v Predikat !
5.Strukturalni v Predikat 4 Klasifikace
PP MAM-LOC Uprava Argumentti
PP ARG1/AM-LOC
heuristika nebo
SU optimali;
Sémantickeé role optimalizace Kandidati

Obrazek 3.4: Architektura SRL systému [20]

1. Na zacatku provedeme syntaktickou analyzu (syntactic parsing), z které

dostaneme mnozinu kandidatu na argumenty pro kazdy predikat.

Kvuli vypocetni narocnosti zpracovani kandidatu nésleduje prorezavani
(prunning) argumentu, kde se vyradi velmi nepravdépodobni kandidati.
Zvlaste proto, ze témér vétsina nejsou argumenty slovesa a data by tak
byla nevyrovnana pro klasifikator, ktery by mél velky podil negativnich
vzorku (nejsou argumenty predikdtu) a maly podil pozitivnich vzorku
(jsou argumenty predikati). Coz muze pusobit problémy pro spravnou

klasifikaci.

Pro profezavani se ¢asto pouziva jednoduchd heuristika od Xue, Palmer
[32]. Algoritmus zac¢ind tak, ze predikéat piida vSechny své syntaktické
dopliky ze sourozeneckych uzli (uzle se stejnym rodicem) kromé uzlu
s koordinaé¢ni strukturou (spojky).

Ve fazi identifikovani argumentu se provadi bindrni klasifikace kazdého
kandidéta, jestli argument je nebo neni. Jednd se o dalsi postup jak
zmen$it mnozinu kandidatu. Klasifikace se provadi vétsinou nezavisle
na ostatnich uzlech (tzv. lokalni model). Pro uceni se pouzivaji priznaky
z véty, derivacniho stromu a jinych zdroju. Konkrétnéjsim zpusobum
vybéru piiznaku se vénuji v sekci 3.3.1.
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4. Dalsim krokem je klasifikace oznacenych argumenti do 1-N tiid kandi-
datu. Tato klasifikace muze byt provadéna spolecné s identifikaci argu-
mentu nebo nezavisle. Vétsinou se vSak fesi v ndvaznosti na sebe, jak
znazornuje obrazek 3.4. Protoze identifikace argumentu je tizce spojena
ze syntaktickou vrstvou a klasifikace argumentt se sémantickou. Vybér
priznaku pro tyto dvé ilohy se tak muze zna¢né lisit.

5. Posledni krokem je zavérecna strukturalni tprava, kde se pouziva model
spoleéného ohodnoceni (joint scoring). Na rozdil od lokélntho modelu se
zde vyuziva hodnoceni vSech oznacenych sémantickych roli ve vzajem-
ném propojeni celého stromu. Opravuje se tak pripady chyb lokalniho
modelu. Napftiklad FrameNet a PropBank nedovoluje prekryvani argu-
mentu jednotlivych slov. V PropBank se nesmi argumenty opakovat.

Tyto chyby se daji vytesit metodou opétovného ohodnoceni (re-ranking)
[33]. SRL systém vrati nékolik moznych oznaceni pro vsechny slova.
Metoda se pak snazi najit takovou mnozinu oznaceni, ktera maximali-
zuje lokalni a celkové skore za podminky splnéni vSech omezeni. Dalsim
zpusobem je vyuziti pravdépodobnostniho modelu pro vytvoreni struk-
turovaného vystupu.

Extrakce priznaku

Vybrani spravnych priznakt je klicovym pro dosahnuti dobrych vysledku
tloze SRL. Gildea a Jurafsky [27] predlozili vy¢et pouzitelnych priznaki,
které se staly zédkladem pro dalsi prace v SRL.

e Slovesny rod - rozdil mezi ¢innym a trpnym rodem mé vliv na spo-
jeni sémantickych roli a jejich gramatickych funkci. Vétsinou predmeét
¢innych sloves odpovida sémantickym rolim podmeétu sloves v trpném
rodé (véta 1 a 2). Slovesny rod se zjist'uje nalezenim vzoru, kterymi se
tvori. Takze v cestiné pro trpny rod by se jednalo o nalezeni slovesa byt
s pricestim trpnym nebo slovesa se zvratnym zajmenem.

e Frdazové typy - jind role je realizovana jinou syntaktickou skupinou.
Takova je myslenka za vyuzitim tohoto typu pfiznaku. Ve FrameNetu
tvoii témeér polovina jmenné fraze (NP) a ¢tvrtinu predlozkové fraze
(PP), dalsimi ve vyctu jsou adverbidlni fraze (ADVP), ¢astice (PRT)
atd.
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e (esta deriwacnim stromem - ptiznak je urc¢en zachytit syntakticky vztah
mezi konstituentem a cilovym slovem (predikat). Piiznak je reprezento-
van fetézcem symbolu se smérem pohybu v uzlech od cilového slova ke
konstituentu. Napiiklad cesta ve stromu nahoru od frazového slovesa
je reprezentovana: VP,

e Ridici kategorie - existuje ¢asto spojeni mezi sémantickou roli a jeji
syntaktickou realizaci jako podmét nebo predmeét. Muze nabyvat pouze
hodnot S (podmét) a VP (predméty slovesa).

e Podkategorie - pro sloveso se vyuzije seznam frazovych typu, které jsou
jeho détmi v derivaénim stromu. Intuici za timto ptriznakem je vyuziti
poctu argumentu slovesa pro omezeni poctu moznych sémantickych roli.

e Pozice - pro opravu chyb pfi parsovani, kdy tento pifiznak muze byt vy-
uzit i bez deriva¢niho stromu. Ptiznak jednoduse rika, na které strané
od predikatu se konstituent nachéazi. Ocekava se, ze bude znac¢né ko-
relovat s gramatickou funkci, jelikoz podmét se obvykle objevuje pred
slovesem a predmét za slovesem.

e Hlava frize - je slovo, které ve frazi nerozviji zadny jiny clen fréze.
Napriklad v pripadé: ,rychle bézici muz® je hlavou fraze slovo muz.
Hlava fraze podstatnych jmen se muze vyuzit pro zuzeni vybéru role v
sémantickém ramci. Reknéme v komunikaénim rdmei je pro slova Petr
nebo bratr pravdépodobnéjsi, ze budou v roli SPEAKER (mluvéi) nez
slova pribéh nebo otdzka, které jsou nejspise v roli TOPIC (téma).

Dalsimi moznymi ptiznaky mohou byt pojmenované entity, shluk sloves, prv-
ni/posledni slova konstituentu, poradi/vzdalenost konstituentu, mnozina ar-
gumentu, predchozi role (posledni nalezeny typ argumentu), slovni druhy
(POS), n-gramy atd.

Zcela jiny pristup jak vybirat ptiznaky je pouziti metod s jadry (kernels)
[19]. Tento zpusob ma objevit skryté struktury v syntaktické reprezentaci
kandidétu. Nejvice zminovany postup se nazyva tree kernel (jadra stromu),
ktery vytvori podstromy. Podstromy z trénovaci mnoziny pak porovnava se
zpracovavanym stromem. Vyhoda kernel pristupu spociva v jednoduchém
pouziti, kdy se ziska velké mnozstvi piiznaku bez manudlniho vybéru speci-
alnich priznaku. Nevyzaduje presnou shodu jednotlivych piiznaku. Je vhodné
pro klasifikatory pracujici s jadry (SVM).
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Priznak Anglicky Cesky
Cil went sla
S Hlava fraze She Ona
A Ridic kategorie S veta
NP, VP Frazovy typ NP jmenna fréze
| N Pozice left vlevo
She V PP Cesta V1 VP1S|NP,
‘ A Podkategorie VP—V PP
went P NP, Lemma slovesa go jit
AN Slovesny rod active ¢inny

to the bar
Tabulka 3.3: Piiklad ptiznaku pro slovo She (Ona)

Obrazek 3.5: Syntakticky
strom

Pouzivané klasifikatory

Kazdy rok se vyhlasuji tikoly z oblasti zpracovani prirozeného jazyka. Nejlepsi
feSeni téchto tloh se pak prezentuji na konferenci uceni pfirozeného jazyka
(CoNLL). V roce 2005 se zadal problém SRL [28]. Cilem bylo identifikovat ve
vété argumenty slovesa a oznacit je sémanticky rolemi. Oblibenymi metodami
pro feseni byly MaxEnt (viz sekce 2.1.1) a SVM (2.1.1). 15 tymu zvolilo pravée
zminéné algoritmy a pouze 6 vybralo jiny ptistup.

Nejlepsich vysledki dosdhl SNoW (Sparse Network of Winnows), uéici
se klasifikator do vice tiid. Je to systém, ktery je specidlné prizpusoben pro
rozsahlé ulohy pro uceni. Uéici se architektura vyuziva sit’ linearnich funkci
nad preddefinovanym nebo postupné ziskanym prostorem priznaku. Uceni
probihd bud’ pomoci Winnowova aktualiza¢niho pravidla (Winnow update
rule), perceptronu nebo klasifikdtoru Naivniho Bayese.[30] V predchozim roce
vyhrala metoda SVM s polynomidlnim jadrem druhého stupné.

V roce 2009 se vyhldsila tloha (CoNLL09), kterd si ddvala za cil vytesit
spojeni syntaktické a sémantické informace pro vice jazyku [29]. Zdkladem
bylo ur¢it syntaktické a sémantické zavislosti a jejich oznaceni. Na prednich
pozicich v jednotlivych podilohéach se umist’oval ¢insky tym. Pro svij systém
pouzili SVM pro klasifikaci predikatu, MaxEnt pro SRL a pro zavérecnou
globalni optimalizace zvolili Integer Linear Programing (ILP). [31]
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3.3.2 SRL kombinace uéeni s a bez ucitele

Pro vysokou tuspésnost SRL u uceni s ucitelem je tfeba rozsahly anotovany
korpus. Bohuzel ten je velice drahé vytvorit. Navic oznacené datasety nepo-
kryvaji cely jazyk. Jsou i ptipady, kdy pro nékteré jazyky takové zdroje ani
nemusi existovat. [20]

Cilem je snizeni zavislosti na anotovanych datech. To lze vyftesit nékolika
zpusoby. Prvnim je mezijazykovy prenos modelu nebo anotaci ze zdroju bo-
hatych na oznacend data (obvykle angli¢tina). Druhym je zvolit kombinaci
mezi uceni s ucitelem a bez ucitele (semi-supervised learning), kde k oznace-
nym datum priddme neoznacCena. Poslednim zpusobem je uceni bez ucitele,
ktery by mél automaticky rozpoznat sémantické role z neoznacenych dat.

Semi-supervised learning 1ze zhruba rozdélit do t¥i skupin. Metody s vy-
tvarenim nahradniho ucitele, kde automaticky anotujeme neoznacend data
a vyuzivame je jako oznacena. Metody se sdilenim parametru. Neoznacend
data se pouziji k redukci fidké reprezentace slov. Ve tieti skupiné metod se
pridavaji oznacena data k tizeni modelu bez ucitele.

Vytvareni nahradniho ucitele

Pro vytvoreni ndhradniho ucitele se musi vybrat neoznacend data, kterd
chceme oznacit. Vybirani neoznacenych dat je zalozeno na nésledujici hy-
potéze. Véty s neznamymi lexikalnimi jednotkami budou mit podobnou syn-
taktickou a sémantickou strukturu jako oznacena data. Tato podobnost se
vyjadii skérem zarovnani mezi oznacenymi a neoznacenymi daty. Skére se
sklada ze sémantického a syntaktického ohodnoceni. Z neoznacenych dat se
vybere mnozina nejpodobnéjsich vzorku, provede se na nich anotace a pridaji
se do trénovaci mnoziny. [34]

3.3.3 SRL uceni bez ucitele

SRL metody uceni bez ucitele se na rozdil od uceni s ucitelem nemusi spoléhat
na anotované datasety. Pro fazi automatického identifikovani argumentu jsou
uz vymysleny vykonné heuristiky (logisticky klasifikdtor s latentni promén-
nou) [35]. Uceni bez ucitele se tak zaméfuje na problém klasifikace argumentu
[36]. Dava si za cil automaticky odvozovat sémantické role z neoznacenych
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dat. Obecné se jedna o problém shlukovani. Musime brat v potaz, ze pro
dané shluky nezname oznaceni.

Shlukovéani probiha tak, ze sdruzujeme vyskyty argumentu s jejich syntak-
tickym popisem nebo kli¢i argumentu. Napriklad klice argumentu z obrazku
3.3 pro slova ona jsou ¢inny:vlevo:podm&t. Shlukuje se podle téchto klicu.

Lang a Lapata [37] navrhli aglomerativni shlukovani argumentu, kde
kazdy kli¢ argumentu za¢ind v svém shluku. Poté se postupné spojuji a rozdeé-
luji ke zlepseni ptresnosti reprezentace sémantickych roli. Algortimus nazvali
Split-Merge. V kazdé spojovaci fazi (merge) je kazdy par ohodnocen, jak
pravdépodobna je nalezitost ke stejnému shluku. Ti s nejvyssim skorem jsou
pak spojeni. Skoére zahrnuje lexikalné podobné argumenty, podobné slovni
druhy argumentu a spliuje omezeni, ze vSechny argumenty véty maji jinou
sémantickou roli.

Jiny pristup k shlukovani je zvoleni generativniho modelu pro odvozovani
argumentu. Titov a Klementiev [38] zalozili svij algoritmus na Bayesovském
modelu. Pouzivaji podobné uéici signély (klice argumentti) jako v Split-Merge
shlukovani. Jsou navrzeny dva modely. V prvnim se odvozuji role pro kazdy
predikat nezavisle na ostatnich. V druhém piipadé se vyuziva verb alter-
nations (viz 3.1), kde podobna slovesa sdileji syntaktickou informaci. Vede
se matice podobnosti pro pary ucicich se signalu. Na zdkladé skore z matice
mezi pary jsou klice argumentu shlukovany dohromady.

3.4 Shrnuti

Vykonnostné uceni s ucitelem stéle prevysuji modely uceni bez ucitele [39].
Nicméné na malych anotovanych datasetech je situace opacna. V realném
vyuziti se musi brat ohled na to, ze nejdrazsi operaci je vytvoreni zavislost-
niho stromu. Dalsim nédrocnym tkonem je morfologicka analyza. O néco méné
prostredku vyzaduje oznaceni slovnich druhu a nejlevnéjsi je lemmatizace.

Existuji pristupy, kdy se zcela syntakticka analyza vynecha za cenu ztraty

presnosti, ale udrzeni nizkych nakladi na pouzité vypocetni prostiredky. V
tomto sméru uceni bez ucitele ptinasi slibné vysledky.
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4 Analyza sentimentu

Analyza sentimentu, nékdy oznacovana jako dolovani ndzoru (opinion mi-
ning), se zabyva analyzou lidskych emoci, pocitu, postoju a hodnoceni k
urc¢itym entitam. Identifikovani a extrakce téchto subjektivnich informaci se
nejcastéji provadi na psaném textu.

Rozvoj analyzy sentimentu po roce 2000 souvisi s rustem vlivu socidlnich
médii, ktery se snazi vyuzit jak komercni sféra tak statni organizace. Firmy
a organizace chtéji védét nézor zdkaznika na jejich produkty nebo sluzby.
Stat zajima postoj na existujici nebo navrhované zakony. Dalsimi oblibenymi
entitami pro dolovani nazoru jsou osobnosti, udalosti, problémy nebo témata.
1, s. 29]

Analyza sentimentu je velice komplexni problém z nékolika diuvodu. Lidé
casto nerozumi, jak je psany prispévek myslen kvuli chybéjicimu kontextu.
Prispévek navic muze obsahovat sarkasmus a tim vyznam posunout opac¢nym
smérem. Dalsim cCastym jevem pii zpracovavani textu je vyskyt gramatic-
kych, syntaktickych chyb. Fénomén socialnich siti jsou emotikony a hashtagy,
které leckdy nesou cely sentiment. Predzpracovani musi byt natolik robustni,
aby se pocitalo nejen s témito pripady.

Tato prace se pokousi o zlepSeni vykonnosti analyzy sentimentu zapoje-
nim hlubsiho porozumeéni kontextu skrytého uvnitt struktury jazyka. Pomoci
vyuziti sémantickych roli pro lepsi pochopeni vyznamu véty. Nejdiive musime
definovat, co je sentiment.

Definice: Sentiment je zdkladni pocit, postoj, hodnoceni nebo emoce spo-
jené s nazorem. Je vyjadren trojici (y,0,i), kde

e y je typ sentimentu

® 0 je orientace sentimentu

e ; je intenzita sentimentu.
(Bing Liu, 2015)

Typ sentimentu se muze délit na nékolika kategorii. V spotiebitelském
svéteé se déli na raciondlni sentiment (z racionalniho uvazovéani , hmatatelnych
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dukazu, bez emoci) a emociondlni sentiment (nehmatatelny, emoé¢ni reakce
na subjekty).

Neékdy problém vyzaduje vyjadfit intenzitu sentimentu (sentiment in-
tensity) na stupnici hodnoceni. Tzv. hodnoceni sentimentu (sentiment ra-
ting)[1] byva nejcastéji na skéle péti bodu (1-5 hvézd), které lze interpreto-
vat:

e velmi pozitivni (5 hveézd)
e pozitivni (4 hvézdy)
e neutralni (3 hvézdy)
e negativni (2 hvézdy)
e velmi negativni (1 hvézda)
Lze vybrat i stupnici s vice body pro presnéjsi rozdéleni intenzit sentimentu.

Povaha ptirozeného jazyka je velmi subjektivni a toto jemnéjsi rozttidéni se
stava velice slozitym problémem.

Poslednim z trojice je orientace sentimentu. Muze byt pozitivni, negativni
nebo neutralni. Orientace se taky nékdy nazyvé polarita, sémantickd orien-
tace nebo valence. [1, s. 66] Zminované vlastnosti sentimentu si ukdzeme na
nazorném prikladé:

(4) ,Tohle auto miluju.“

(5) ,Tohle auto ma vynikajici jizdni vlastnosti.”

Obé véty 4 a 5 maji pozitivni polaritu a velmi pozitivni intenzitu senti-
mentu. Ukézka 4 ma emociondlni a véta 5 racionalni typ sentimentu.

4.1 fHohy analyzy sentimentu

Déleni analyzy sentimentu na ruzné podproblémy je motivovano predevsim
realnym vyuzitim. Kazda publikace ma mirné odlisné déleni, presto se vét-
Sina shodne na dvou hlavnich. Velky pocet praci provadi klasifikaci, regresi
nebo hodnoceni sentimentu podle polarity (orientace) textu. Druhym ¢astym
problémem je klasifikace do dvou kategorii subjektivni a objektivni.
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4.1.1 Polarita sentimentu

Za predpokladu, ze text obsahuje souhrnny nazor na jednu entitu, je mozné
klasifikovat tento nazor do jedné ze dvou opacnych polarit sentimentu. Ob-
vykle se jednda o pozitivni nebo negativni kategorii. Binarni klasifikace podle
nazoru vyjadieného v textu se nazyva klasifikace polarity (polarity classifi-
cation) [6].

Mnoho védeckych praci pred 15 lety (napt. [8]) pouzivalo 2 tiidy kvuli
zjednoduseni problému klasifikace. Zamérné byla vynechana neutralni trida.
Do této treti tiidy patii text, ktery neobsahuje zadny nézor (napi. objek-
tivni fakt "Véera jsem si koupil mobil.”) nebo se v ném vyskytuje smiSeny ¢i
konfliktni sentiment ("Film nebyl ani dobry, ani $patny”). Vyzkumnici pred-
pokladali, ze vyfesenim binarntho problému pozitivni vs negativni, automa-
ticky zjisti i tfeti kategorii. Neutrdlni tiida se bude nachazet blizko rozhodo-
vaci hranice bindrntho modelu. Nicméné Moshe Koppel a Jonathan Schler [7]
ukazali na dulezitost zahrnuti neutralni tridy pti uceni klasifikdtoru. Pridani
treti ttidy poméha lepsimu rozeznani mezi pozitivnimi a negativnimi doku-
menty. Zvysuje tak celkovou presnost klasifikace a lepsi identifikovani tzv.
neutralnich prvku jazyka.

Dosud je obecné zminovana klasifikace sentimentu na c¢astech textu. Ana-
Iyza sentimentu muze byt provadéna na ruznych logickych ¢ésti, ze kterych se
text skladda. V literatute a vyzkumnych pracich se nejc¢astéji déli na 3 irovne.
1, s. 38

1. Document level - Na trovni dokumentu je tkolem klasifikovat cel-
kovy nazor dokumentu. Dokument se bere jako celek a nezabyva se
analyzou entit nebo aspektu, jez obsahuje. Predpoklada, ze dokument
(recenze, komentdr) vyjadiuje ndzor o jediné entité (film, produkt) a
obsahuje nézor od jediného autora. Proto tento piistup neni vhodny,
pokud dokument obsahuje vice nazoru o ruznych objektech. Klasifikace
dokument sentimentu (document sentiment classification) je brano jako
jednodussi kol v analyze sentimentu, protoze lze prevést na tradi¢ni
problém klasifikace textu do kategorii, které odpovidaji polaritam sen-
timentu. Nabizi se pro feseni vyuzit metody uceni s ucitelem.

2. Sentence level - Na trovni véty chceme u kazdé urcit polaritu (pozi-
tivni, neutrdlni nebo negativni). Tato troven je spjata s pojmem sub-
jektivni klasifikace (subjectivity classification), kde rozlisujeme véty ob-
sahujici faktické informace (objektivni) od vét subjektivnich, kde vyja-
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diujeme nazor nebo postoj.

3. Aspect level - Predchozi tirovné nam netfeknou, co ptresné lidé maji
a nemaji radi. Uroven aspektu se zaméruje na jesté detailnéjsi urceni
polarity jednotlivych nazoru a hlavné jejich cilu.

(6) ,,Ja ten mobil zboznuju, ale baterka vydrzi jen jeden den.*

Napriklad véta 6 vyjadiuje pozitivni reakce na mobil, ale nemuzeme
fict, ze je uplné kladna. Pro jiného uzivatele muze byt zivotnost baterky
dulezitd a mobil by si pravdépodobné nekoupil. V praxi jsou cile ndzoru
vyjadieny entitami (napt mobil) a/nebo jejich aspekty (baterie mobilu).
Ucelem této tirovné je nalezeni nazoru na entity a/nebo jejich aspektu
(baterie mobilu).

4.2 Vybér priznaku
Jako priznaky pro tyto metody lze vybrat z nékolika zpusobu [1, s. 201]:

e N-gramy. N-gram je posloupnost jednotlivych n slov. Ptiznakem je
jedno slovo (unigram), dvé po sobé jdouci slova (bigram) a tak dale. U
nich se zpravidla pocita frekvence vyskytu v textu. Tim zjistime, jakou
dulezitost sehravaji pro jednotlivé tiidy, do kterych je chceme klasifi-
kovat. Casto se vyfazuji n-gramy s malym poctem vyskyti, protoze se
muze jednat o Sum, které by vysledek klasifikace zhorsovaly.

Jednd se o nejpouzivanéjsi zpusob vybrani priznaku v tradicni textové
klasifikaci a v analyze sentimentu se ukazaly jako vysoce efektivni.

o Slovni druhy (Part of speech — POS). Slovni druh slova lze vzit jako pii-
znak. Zvlasté pridavnd jména urcuji polaritu nazoru nebo sentimentu
a tak jsou brany jako specialni priznak. Nebo lze pouzit vSechny tagy
slovnich druhu a jejich n-gramy jako piiznaky. VSechny mozné tagy
slovnich druhu jsou ziskavany z treebanky, ktera popisuje syntaktic-
kou a sémantickou strukturu jazyka. Tyto tagy muzeme ziskat z textu
nékterou z metod zpracovani prirozeného jazyka (napft. Viterbiho algo-
ritmus).

e Slovnikové metody. Zejména citové zabarvend, pozitivni nebo negativni
slova muzou byt prirozenym piiznakem pro urceni sentimentu. Kromeé
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jednotlivych slov ze slovniku muzeme vyuzit i fraze ovliviujici senti-
ment. Dalsimi priznaky muze byt pouziti pravidel, kterd vyuzivaji jazy-
kové konstrukce k vyjadieni nebo naznaceni sentimentu. K témto vsem
priznakum se ¢asto jesté pridavaji slova (sentiment shifters), ktera ne-
nesou zadnou informaci o sentimentu, ale ve spojeni s pozitivnim nebo
negativnim slovem mohou vyznam velmi ovlivnit. Z této skupiny jsou

vvvvvv

zich slov.

e Syntaktickd zavislost. Vyuziva zavislostni syntaxe slov jako ptiznaky,
které jsou ziskavany z parsovani nebo zavislostniho stromu.

4.3 Analyza sentimentu v cestiné

Cesky jazyk patif do skupiny flektivnich jazyka. To znamens, ze vyjadiuje
gramatické funkce ohybénim (tj. sklonovani, ¢asovani, predpony a pripony).
Cestina navic obsahuje celkem 42 pismen. Vechno toto prispiva k vétsi ca-
sové narocnosti oproti anglickému jazyku pfi zpracovani textu.

Jelikoz tato diplomova prace se zamétruje na cestinu, uvedu hlavni rozdily
jazykovych vlastnosti oproti anglictiné. Z hlediska vétné syntaxe ma cestina
volny slovosled. Anglicky jazyk mé tendenci k nominalnimu (jmennému) vy-
jadrovani. Podstatnd a piidavnad jména zastupuji velkou cast informaci ve
vete. V ceském jazyce je velkd ¢dst informaci vyjadiovéna slovesy [41].

Dalsim problémem ceského jazyka je nedostatek oznackovanych dat, které
jsou potieba pro metody strojového uc¢eni. Cim vice vstupnich dat, tim lepsi
presnost a jednodussi ovéreni spravnosti pouzivanych technik.

4.4 Metody analyzy sentimentu

Klasifikace sentimentu rozdélujeme na dvé hlavni kategorie: slovnikovy (lexicon-
based) pristup a metody strojového uceni (machine learning). Nékdy se pou-
ziva kombinace obou moznosti. Na obrazku 4.1 vidime rozdéleni nejvyznam-
néjsich technik, které se v analyze sentimentu pouzivaji.

S rozvojem oboru strojového uceni se vénuje stale vétsi pozornost neuro-
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novym sitim a metoddm uceni bez ucitele [23].

Obrazek 4.1: Prehled metod analyzy sentimentu [23]

4.5 Evaluace sentimentu

Sentiment
Analysis
Machine Lexicon
Learning based
Approach Approach
Supervised | | Unsupervised Dictionary Corpus
Learnin Learnin based based
& & Approach | | Approach
Decision Linear Rule Probabilistic . .
Tree Classifiers based Classifirs Statistical | | Semantic
Classifiers Classifiers
Support Vector | | Neutral | | Naive | | Bayesian | | Maximum
Machine Network | | Bayes | | Network Entropy

Jelikoz je nezbytné ovérit vykonnost vybranych piiznaku a metod a upravovat
je nalezité podle jejich uspésnosti, musime tuto ,,ispésnost” néjak kvantifiko-

vat.

Pokud probiha klasifikace do vice tiid hodnotime systém nejdiive po jed-

notlivych tiidach.. Pti klasifikaci pro tfidu A mohou nastat moznosti:

o Skutecné pozitivni (TP) - nalez spravné tiidy A, systém oznacil A a ve
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skutecnosti patii do A

o Skutecné negativni (TN) - spravné odmitnuti zarazeni do tiidy A, sys-
tém neoznacil nalezitost do ttidy A a ve skute¢nosti nepatii do A

o Falesné pozitivni (FP) - falesny poplach (chyba prvniho typu), systém
oznacil nalezitost do tiidy A, i kdyz ve skutec¢nosti do tridy A nepatii

o Falesné negativni (FN) - chyba druhého typu, systém neoznacil nalezi-
tost do tiidy A, i kdyz mél

Zminéné moznosti se pak pouziji pro vypocet presnosti, uplnosti a F-miry.

Skutecnost
Pozitivni | Negativni
- , Oznaceny TP rp Presnost
Odpoved systému Neoznaceny FN TN
Uplnost

e Precision (presnost) - presnost urceni tiidy.
e Recall (uplnost) - schopnost nalezeni tidy.

e F-measure (F-mira) - harmonicky prumeér Precision a Recall

TP
Precision = ———— 4.1
recision = o r s (4.1)
TP
= 4.2
Recall = 25 FN (42)
Precision x Recall 2T'P

(4.3)

F— =2 B
AT = 2% prccision + Recall  2TP + FP + FN

4.5.1 Krizova validace

Meéfteni chyby nebo vykonnosti na jedné mnoziné testovaci dat neni statisticky
presné. Chceme eliminovat ptipady, kdy algoritmus dosahuje zkreslenych vy-
sledkt na trénovacich datech, a které nejsou reprezentativni.
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Kiizova validace ma zjistit, jak moc pouzité metody ovliviiuji nezévislé
vzorky dat. Data jsou rozdélena na k disjunktnich podmnozin stejné velikosti.
Jedna podmnozina slouzi jako trénovaci a zbylé jako testovaci. Vykonnost
modelu vzniklého z trénovacich dat je métena na testovaci mnoziné. Kazda
podmnozina je pouzita pravé jednou jako testovaci. Postup testovani modelu
se provadi k-krét, pokazdé na jinych vzorcich (viz obrazek 4.2).

Trénovaci data Testovaci data
Trénovaci data Testovaci data
Testovaci data Trénovaci data
Testovaci data Trénovaci data

Obrazek 4.2: Ukédzka 4-nasobné krizové validace

Odhad chyby vybraného modelu se zjisti jako prumér chyb pro jednot-
livé testovaci mnoziny. Vyhodou této metody je vyuziti vSech oznackovanych
dat. Naproti tomu vypocetné naroéné, protoze pozadovany model je tieba
vypocitat k-krat.

Z empirickych zkuSenosti se nejcastéji pouziva 10-nasobna kiizova vali-

dace (10-fold cross validation) jako kompromis mezi velikosti trénovacich a
testovacich dat (90% ku 10%). [26]

31



5 Vstupni data

Pro ovéreni uzitec¢nosti nové vybranych priznaku bylo potfeba vybrané me-
tody otestovat na datech. Pro zvolené ucici se algoritmy s ucitelem byla
potieba oznackovana data. Zadavatelem mi byl dodan dataset recenzi z fil-
mového portalu CSFD, piispévky ze socialni sité Facebook a produktové
recenze z internetového obchodu Mall.

Doménové se tak jednalo o rozmanitou skupinu dat, kde se da predpo-
kladat uzivani jinych vyrazovych prostiedki. Nejvice odlisné jazykové pro-
sttedky meély vstupni data z Facebooku. Na socidlnich siti se ¢asto pouziva
tzv. ,neprirozeny“ jazyk. Je to jazyk vyuzivajici hovorové vyrazy, gramatické
a pravopisné chyby, smajliky, novotvary nebo zkratky. [43]

Nepftirozeny jazyk pusobi znacné problémy pro parsery. Vysledkem je
znacna chybovost v oznacenych slovech a nepfesné zavislostni stromy.

Tabulka 5.1: Ptehled velikosti datasetu pro analyzu sentimentu na turovni
dokumentu

Pocet Prumérnd

Nazev datasetu dokumentit  délka Pozitivni Negativni Neutralni
CSFD filmové recenze 91.4k 51 30.9k 29.7k 30.8k
MALL produktové recenze 145.3k 19 103k 10.4k 31.9k
Facebook prispévky 10k 11 2.6 2k 5.2k

5.1 CSFD.cz

Dataset CSFD pro klasifikaci sentimentu dokumentu obsahuje ptes 90 tisic
filmovych recenzi. Tiidy pozitivni, neutralni a negativni jsou zastoupeny po-
meérné vyrovnané. Ze vSech zkousenych datasetu obsahuji v pruméru nejvetsi
pocet slov na dokument.

Problém urceni sentimentu vznika u prilis kratkych recenzi, kde chybél
dostatecny kontext. Je tézké urcit sentiment u recenze ,,C'o dodat.“ bez dalsich
znalosti. V tomto ptipadeé se jednalo o pozitivni recenzi. Opaénym extrémem
jsou prili§ dlouhé recenze, kde autor popisuje prubéh filmu a vlastni nazor
na film je az na konci recenze.
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(7) ,Zacindme, jak jinak, nez pisni Imagine, kterou z videoklipu zpiva
John Lennon. Po prvni sloce ho vsak stiida cernd zpévacka Yolanda
Adamsové, kterou doprovazi Billy Preston ... (pokracuje v dlouhém
popisu dokumentu a recenze konci) ... Dékuji, ale nikdy vic. Jsem rad,
ze 1 to utrpeni pri psani tohoto ¢lanku je koneéné za mnou.“

Rozliseni vét, které souvisi s celkovym nazorem je velmi obtizné a vyza-
duje zapojeni sofistikovanéjsich postup.

Metody predzpracovani pro tento dataset musi byt navic robustni, pro-
toze soucasti byla i recenze s arabskym textem prolinajici ceské zhodnoceni.

5.2 Mall.cz

Nejvétsi pocet dokumentu obsahuje dataset internetového obchodu Mall.cz.
Produktové recenze jsou déleny opét do tif kategorii: pozitivni (100k), neut-
ralni (30k), negativni (10k). Recenze na rozdil od CSFD dat obsahuji vice
gramatickych chyb, preklepu a vét bez sloves, coz muze zpusobovat problém
pii sémantické analyze a automatickém hledani lemmat.

Vétsina prispévkiu je zastoupena pozitivni kategorii. Obsahuji struény po-
pis produktu nejcastéji vyjadieny slovy spokojenost, doporucuji, kvalitni,
perfektni atd. Problémem je rozlisit mezi kategoriemi neutrdlni (véta 8) a
pozitivni (véta 9). Kde sémantickd informace nepomuze a jednd se o ¢isté
subjektivni nazor.

(8) ,,Spokojenost, jednoduchd montaz.*

(9) ,,S vyrobkem jsem spokojen.*

5.3 Facebook.cz

Posledni nejmensi testovany dataset ma 10 tisic prispéevku. Piispévky maji
nejmensi prumérny pocet slov na dokument. Sentiment je ¢asto obsazen ve
smajlicich nebo znasobenych samohlaskach (véta 10).

(10) ,444... uplneé si iika o zulibani ® :O Atk
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Zaroven prispévky vétsinou nedrzi vétné stavby, jejimz prikladem je véta:
»dobrou....mazlicci:-) ). Déle obsahuji mnoho pravopisnych chyb, preklepu
a neobvyklych slovnich tvaru (napt nuninek). Tento nepfirozeny jazyk ¢ini
velké problémy pti déleni véty na jednotliva slova a samotném hledéni sé-
mantickych roli, kdy je obtizné najit predikat a jeho argumenty. To zpusobuje
velkou chybovost SRL. Takto chybné oznacené role zhorsuji vysledek pii ana-
lyze sentimentu.

Analyzu sentimentu na socidlnich siti navic komplikuje jazykovy prostie-
dek sarkasmus. Ten se na rozdil od produktovych nebo filmovych recenzi na
socialnich siti vyskytuje daleko ¢astéji. Ve véte, kdy fika nékdo néco pozitiv-
niho, je ve skutecnosti negativni. (napft. véta 11).

(11) ,, jsou fakt vyborny*
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Cilem diplomové prace je zjistit, jaky vliv mé vyuziti znackovani sémantic-
kych roli v analyze sentimentu na celkovou vykonnost klasifikace. Hypotéza
byla takova, ze vyuzitim hluboké struktury véty (3.1) se vykonnost systému
zlepsi. Jde o to, vybrat takovou sadu priznaku, ktera bude natolik robustni,
aby fungovala na vsech typech dat.

Nejprve bylo potieba ze vstupnich dat ziskat sémantické role. Poté vybrat
sadu priznaku, které nejvice ovliviuji sentiment. Vyzkouset na nejvhodnéj-
§ich metodéch strojového uceni a zhodnotit vysledky.

6.1 Popis pouzitych knihoven

Jelikoz je casové i implementacéné naroéné psat si vlastni optimalizované algo-
ritmy strojového uceni, hledala se vhodna knihovna obsahujici metody stro-
jového uceni. Pro ziskani sémantickych roli byl zvolen framework Treex. Na-
vic pouziti volné dostupnych knihoven zna¢né urychli vyvojovou fazi. Pro
samotnou analyzu sentimentu jsem vyuzil knihovnu Brainy.

6.1.1 UDPipe

Zamétenim préace byla analyza sentimentu v cestiné. Pro ziskdni sémantic-
kych roli bylo nutné vybrat systém, ktery umi vystihnout zavislostni vztahy
a sémanticky vyznam véty pro cesky jazyk. Ze zvazovanych moznosti se nabi-
zel parser UDPipe! | poskytujici tokenizaci, lemmazitaci, znackovani a zavis-
lostni analyzu. Zavislosti jsou ziskany pouze na syntaktické irovni v UDPipe,
kterd by se dala srovnat s analytickou rovinou v PDT (sekce 3.2.5). Neza-
chycuje vyznam véty, ktery chceme ziskat.

'UDPipe, http://ufal.mff.cuni.cz/udpipe
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6.1.2 Treex

Kritériim pro hledany systém nejvice vyhovoval vysoce modularni framework
Treex, jehoz implementace je provedena v jazyce Perl. Vznikl pro tucely stro-
jového prekladu s vyuzitim projektu PDT. Postupem casu se stal zdkladem
pro vyvoj ostatnich problému z oboru NLP. Framework obsahuje modul, jez
provede analyzu na tektogramatické roviné. Ziskame tim sémantickou struk-
turu ze vstupnich dat.

Architektura Treexu se skldda z jednotlivych moduli nazyvanych bloky.
Blok je zédkladni procesni jednotka. Odpovida jednotlivym podulohdm NLP
jako jsou tokenizace, lemmatizace, tagovani, analyza na vsech rovinach PDT
a tak dale. Sekvence bloku tvoii scénar. Vstup je zpracovan podle scénére,
kde jsou postupné pouzity jednotlivé bloky za sebou. Vychozi vystup je XML
soubor ve formatu frameworku. Lze vSak zvolit jiné zapisovaci bloky a zahr-
nout je do scénare.

Framework ma velky pocet zavislosti a pomérné komplikovany postup in-
stalace. Proto jsem vyuzil technologii Docker, ktera tesi zminéné problémy
poskytnutim abstrakce rozhrani operacniho systému. Aplikace s jejimi zavis-
lostmi je zabalend do kontejneru, ktery pak muze bézet v Dockeru. Dostupny
balicek pro Treex se nachazi na https://hub.docker.com/r/ufal/treex/.

Pro ziskani hloubkové struktury jsem zvolil scénar vyuzivajici bloky spe-
cializované na Cesky jazyk. Scénar vypada nasledovneé:

1. Nastaveni globalni proménné na cestinu pro ostatni bloky. Nacteni
vstupu a segmentace na véty podle regularnich pravidel, kdy konec
véty je rozpoznam pokud konci tecku, otaznik nebo vykfiénik a je né-
sledovan velkym pismenem.

2. Vytvoteni morfologické vrstvy - rozdéleni kazdé véty na list tokenti opét
podle sady regularnich pravidel. Obecna pravidla pro vSechny jako je
odstranéni prebytecnych mezer, ponechani url adres, rozdéleni znéso-
benych znaku (napft. vykiiéniku) a tak dédle. Pro ¢estinu se specificiky
déli piipona [ a rozsah cisel s pomlckou.

Poté jsou jednotlivé tokeny oznaceny tagem blokem vyuzivajici nastroj

MorphoDiTa? (morfologicky slovnik a znackovac). Do MorphoDiTa je
nacten model pro cesky jazyk. Tagy jsou doplnény do uzlu na analytické

’http://ufal.mff.cuni.cz/morphodita
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vrstvé. Nésleduje oprava nejcastéjsich chyb u morfologickych tagu. Pro
¢estinu se opravuji ruzné zkratky, rozdélujici ¢arka pro ¢islice, nerozpo-
znand lemmata a tak dale.

3. Vytvoreni analytické vrstvy - probihd pomoci zavislostniho parseru.
Parser je zalozen na hledani maximalni kostry grafu. Poté se na ana-
lytickém stromé opravi chyby, které vznikli pii parsovéani (oprava padu
podle predlozek, uzlu s vice nez dvéma détmi atd.)

4. Vytvoreni tektogramatické vrstvy - oznaci se hrany z analytické vrstvy
pro spojeni (prevazné pomocné slovesa, predlozky a podfadici spojky).
Vytvorii zéklad tektogramatického stromu, ktery se pak postupné do-
pliuje o jednotlivé atributy.

Nastavi se tidici clen stromu. Nejdulezitéjsi atribut funktor se stanovi ve
dvou fazich. V prvni fazi se urcuje nékolikanasobny vétny ¢len a shodné
privlastky. Poté se provadéji opravy struktury, probéhne druhda faze
urcovani funktoru. Déle se doplni zbytek atributu (typ uzlu, vsechny
typy gramatému) a nakonec se strom zapise do souboru.

Vysledkem je XML soubor s analytickym a tektogramatickym stromem
pro véty ze vstupnich dat.

6.1.3 Brainy

Pro analyzu sentimentu byla potieba sada klasifikacnich algoritmu. Zvolil
jsem knihovnu strojového uceni Brainy. Knihovna je napsand v jazyce Java
a byla vydand pod GPL licenci.

Duvodem pro zvoleni Brainy byl jeji diraz na propracovany systém spravy
priznaku. Lze v ni snadno definovat a ménit sadu ptiznaku pouzivanych pro
metody strojového uceni. Navic jsem se s knihovnou seznamil béhem studia
a to mi umoznilo 1épe vyuzit moznosti tohoto nastroje.

Brainy je rozdélen do ti{ hlavnich komponent: [42]

e Sprava piiznaku - definuje rozhrani pro samotné piiznaky i jejich sadu.
Rozhrani Feature reprezentuje Sablonu ptiznaku a prevadi uzivatelem
definované objekty do vektoru. Ttida FeatureSet slouci vSechny vek-
tory priznaku do jednoho a vytvofi matici predstavujici data z vektoru
priznaku.
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e Matematicky aparat - sklada se ze dvou casti. Prvni cast poskytuje
implementace algoritmu linearni algebry. Druhé ¢ast obsahuje optima-
liza¢ni algoritmy.

e Algoritmy strojového uceni - nejdulezitéjsi ¢dst zahrnuje rozhrani pro
feSeni vSech dulezitych problému, jako je klasifikace, regrese, shlukovani
a sekvenc¢ni znackovani.

6.2 Struktura aplikace

Aplikace je rozdélena podle balicku na jednotlivé logické celky.

Vsechny balicky jsou soucasti adresare cz.zcu.fav.nlp.simunek.semal

e features — balik obsahuje typy priznaku, které se ziskavaji z doku-
mentu

e model — balik obsahuje metody pro klasifikaci sentimentu. Kazda me-
toda implementuje rozhrani SentimentAnalyzer, kterd obsahuje me-
tody train pro fazi trénovani a metodu analyze pro fazi klasifikace na
testovacich datech.

e data — balik reprezentuje strukturu dat pouzivanych v aplikaci jako
jsou dokumenty, sémantické role atd.

e preprocessing — balik pro pfedzpracovani vstupnich dat

e util — pomocny balik pro nacitani dat a udrzovani slovniku

6.2.1 Nacteni Treex dat

Nacitani dat ziskanych z Treex provadi tiida TLayerFileHandler. Kvuli ve-
likosti XML souboru ziskany z Treex byl vybran SAX parser. Ukladany jsou
pouze atributy tektogramatického a analytického stromu. Nejsou ukladany
vSechny uzly pro usetieni pameéti. Po precteni celého souboru jsou jednot-
livé uzly stromu jesté filtrovany. Zejména jsou zahozeny uzly, které nemaji
zavislost s predikatem nebo jinym uzlem potencionalné nesouci sentiment
(podstatné jméno, pridavné jméno, piislovce).
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6.3 Predzpracovani

Piedzpracovani dokumentu ma vyrazny vliv na analyzu sentimentu. Je proto
nutné zvolit takovou variantu, aby distribuc¢ni prostor nebyl piilis veliky a
slova v jiném morfologickém tvaru byla stejna a zaroven jsme neztratili ptilis
mnoho informace o sentimentu. Tim se snizi vypocetni naro¢nost. Také se
redukuje Sum a odstrani se nevyznamny obsah pro vysledek klasifikace.

Pouzivané metody pro predzpracovani jsou:

e Tokenizace. Proces rozdéleni vét na mensi casti tzv. tokeny. Token je
slovnikovy tvar slova.

e (Odstranéni stopslov. Odstranime slova, ktera nenesou samy o sobé zadny
vyznam. V ¢eském jazyku jsou to vétsinou predlozky a spojky.

e (Clase folding. Slova je potfeba normalizovat, aby stejné slovo obsahujici
rozdilnd velka a mala pismena byla prezentovana jako totozna. ReSenim
je prevedeni vSechny pismena do lower-case nebo upper-case podoby.

o Stemming. Ucelem stemmingu je prevedeni slov na jejich kmen. Odstra-
nuji se predpodny a piipony. Slova v ruznych morfologickych tvarech
tak budou reprezentovany stejné.

Po takovém predzpracovani musime brat v potaz, ze jsme ztratili urcitou
cast informaci o sentimentu za cenu snizeni velikosti distribu¢niho prostoru.
Tyto informace by mély byt zachovany v piiznacich sémantickych roli.

Pro predzpracovani n-gramu byly zvoleny dva zpusoby. Lisily se ve zpu-
sobu tokenizovani a stemmovani. Pro prvni zpusob byl zvolen ¢esky analyza-
tor (CzechAnalyzer)® z knihovny Apache Lucene . Jeho postup pro zpraco-
vani véty je nasledujici. V prvni fazi probéhne standardni tokenizace (podle
Unicode Text Segmentation Algorithm). Poté prevedeni na mald pismena,
odstranéni ceskych stopslov. Na zavér se provede stemmatizace cesky stem-
merem.

Druhy zpusob pouziva tokenizator Ark-tweet-nlp [40], ktery je urceny
pro tokenizaci kratkych zprav ze socidlnich siti. Vyrazné tak zvysil tspés-

3https://mvnrepository.com/artifact/org.apache.lucene/
lucene-analyzers—-common
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nost u pro dataset z Facebooku. Pro stemmatizaci High Stemmer Precision
(HPS)[49]. Oba nastroje vyrazné zvysuji uspésnost u datasetu Facebook.

6.4 Extrakce priznaku

Vybér priznakt je klicovy pro uspésné klasifikovani sentimentu. Tato dulezita
¢ast prace predstavi mnozinu moznych priznaku, které lze ziskat. Zékladni
prehled uz byl nastinén v sekci 4.2. Prace se vsak zaméruje na vyuziti séman-
tické informace obsazené v textu pro zlepseni analyzy sentimentu.

Nejprve je tieba si stanovit zakladni sadu ptiznakt, se kterou pak ptujdou
srovnavat vybrané ,sémantické” ptiznaky.

6.4.1 N-gramy

Jak uz bylo zminéno n-gramy maji velky vyznam v analyze sentimentu. Jedna
se o nejjednodussi a pomérné ucinny piiznak ve zpracovani prirozeného ja-
zyka. Proto poskytuje vychozi metriku pro srovnani.

6.4.2 Slovni druhy

Slovni druh (Part of speech - POS) pomdahd rozlisit mnohoznaény vyznam
slova. Napiiklad pro slovo zaii ve vétach 12 a 13 se zcela lisi polarita véty.

(12) ,Herec ve filmu z4ii.“
(13) .,V z4ff vychazf film.“

Slovni druh tak pridé dalsi informaci k unigram ptiznaku . Déle se slovnim
druhem se pouziva tag (sekce 3.2.5). Ten vSak obsahuje az moc informaci,
které neovliviiuji sentiment. Vyjimkou jsou kategorie zapor a stupen, které se
podileji na sentimentu a ztrati se pii stemmatizaci nebo lemmatizaci. Pritom
muzou polaritu sentimentu plné zménit nebo zesilit intenzitu.
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6.4.3 Character n-gramy

Character (znakové) n-gram je posloupnost o n znacich za sebou. Tento typ
priznaku by mél zachytit sentiment ze smajliku, slov se zvySenym poctem
samohldsek, opakujici se interpunkce ¢i jina forma posloupnosti znaku vyja-
dfujici emoce. Velmi vhodny pro ,nepfirozeny* jazyk pouzivany na socialni
siti. Krasnou ukazkou je véta 14, ktera ¢ini parserum potize. Pro unigram
slov by zachytili pouze slova super a juuuu, pricemz ju s jinym poctem sa-
mohlasek by nevyhodnotilo jako stejné slovo.

(14) , joadnd....to je super...!!l ;)

Délka character n-gramu byla zvolena mezi 3 az 6, tak aby obsahovala
smajliky a interpunkce a zaroven aby nebyl prostor priznaku prilis velky.

6.4.4 Sémantické priznaky

Zpracovand vstupni data knihovnou Treex byla prevedena do analytického a
tektogramatického stromu. Stromy reprezentuji syntaktickou a sémantickou
strukturu dat. Ukolem bylo vybrat takové atributy z obou stromu, které by
pomohly pfi analyze sentimentu.

Bylo by ¢asové narocné vyzkouset vsechny kombinace ptiznaku. Proto
jsem Cerpal z dokumentace PDT [45], kde jsem vybiral vzory, které by mohly
nést informaci o sentimentu. Dalsim zdrojem byla diserta¢ni prace Veselovské
[44], ktera rozebira lingvistickou strukturu sentimentu v ceském jazyce.

Tektogramatické lemma

Nejprve se zaméfime na expresivitu slova na lexikalni drovni. Slovo dokéaze
vyjadiit sentiment samo o sobé. Zima [46] rozdeélil typy tohoto vyjadieni do tit
kategorii expresivity: inheretni expresivni (rozlisitelny bez vétné souvislosti) ,
adherentni (vznikajici vyznamovou zménou), kontextovy (stylisticky odlisné
slovo v porovnéni s kontextem). Veselovskd stanovuje podobné kategorie pro
emocionalitu, kterd je podmnozinou expresivity zamérené na vyjadieni sen-
timentu.
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Inherentné emociondlni slova jsou slova rozlisitelna bez vétné souvislosti.
Vyjadiuji vétsi intenzitu sentimentu nez slovo, od kterého byly odvozeny.
Nemus{ byt jenom odvozeny. Casto vynikaji svou hldskovou podobou (5t’a-
bajzna) nebo typem slovniho tvaru. Piikladem jsou piipony -ak (pasak), -idlo
(zlobidlo), -isko (psisko), -izna (barabizna) atd.

Patii sem citové zabarvena slova, zdrobnéliny, vulgarismy. Nelze Tici, ze
prevladd jedna z kategorie pozitivni nebo negativni. A jejich automaticka
detekce je velmi obtizna. Morfologicka vrstva PDT neposkytuje zachyceni
informace o expresivité. A Ize jen tézko rozlisit sentiment mezi stard barabizna
astary dum. Spoléhat se tak musime na n-gram model.

Pokud v predzpracovani zvolime stemmatizaci slov, pripravime se o sen-
timent, které slovo nese. Nicméné se musi zohlednit velikost dat pro uceni.
A pri nedostatecném poctu unikatnich slov jsou data velmi fidka a nena-
chézime pti klasifikovani ukazky z trénovani. Inherentné emociondlni slova
navic nejsou prilis castd. Pro n-gram piiznaky jsem pouzil stemmatizaci. Pro
sémantické ptriznaky jsou pouzita lemmata.

Funktor

Sémantické ohodnoceni vztahu slov neboli funktor je jeden ze zakladnich
atributu, které by meély prispét ke zlepSeni analyzy sentimentu. Jeden z prti-
padu, kde dokaze rozlisit vyznam slov je v adherentni emocionalité. Adhe-
rentni emocionalita dava znamym slovum jiny vyznam. Napiiklad uziti slova
robota ve smyslu tézké prace. Patif sem i slova s dvojznaénou polaritou (nej-
castéji prislovee). Bud’ dopliuji déj nebo zesiluji intenzitu slova, na které jsou
navazaneé.

Uvedeme si priklad, kde znackovani sémantickych roli pomuze rozpoznat
sémantickych vyznam slova strasné. Ve vétach 6.1 muzeme vidét spravné
identifikovéani sémantické role na tektogramatické vrstvé. Ve vété 6.1a) je
piifazen funktor MANN # a z4vislost na slovese. Funktor MANN vyjadiuje
doplnéni déje. Ve druhé vété 6.1b) md slovo strasné uréen funktor EXX 5
(uvedeni miry ¢i intenzity). Pfiznak se bude sklddat z funktoru, samotného
slova a jeho piimé zavislosti.

4 MANN (manner) je funktor, ktery vyjadiuje zptisob uvedeni kvalifikaéni & hodnotici
charakteristiky déje, pfipadné vlastnosti vyjadiené ridicim slovem.“ [45]

5, EXT (extent) je funktor, ktery vyjadiuje zpiisob uvedeni miry &i intenzity déje, vlast-
nosti ¢i néjaké vnéjsi okolnosti vyjadiené fidicim slovem.* [45)
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Obrazek 6.1: Tektogramatické stromy pro ukazky

Ptiznak nemusi uplné zachycovat vSechny ptipady dvojzna¢né emociona-
lity. Objevil jsem piipady, kdy Treex spatné vyhodnotil funktor i slovo, na
kterém mélo byt zavislé.

Dulezité je zachytit v jakém vztahu jsou spolu véty v souvéti. Pro souvéti
odporovaci, ve kterém obsah véty prvni je popien nebo v nesouladu s vétou
druhou. Tento druh souvéti muze otocit polaritu sentimentu. Pro odporo-
vaci souvéti je definovan funktor ADVS. Nejcastéjsimi zastupci jsou spojky
ale, jenz, avsak atd. V tektogramatickém vrstvé je funktor koten stromu. V
praci pridavam kazdy kofen tektogramatického stromu, kterym je nejcastéji
predikat, ale v ptipadé souvéti i spojka.

Grammatémy

Gramatémy z velké ¢éasti odpovidaji vyznamu lexikalnich a morfologickych
kategorii (podobné jako POS tag) uzpusobeny na tektogramatickou rovinu.
Jako slibny priznak ze vsech gramatému se jevil deontmod. Urcuje deoden-
tickou modalitu slovesa. Ta popisuje, zda je déj nutny, povinny, zamérny,
mozny apod. Jenze empirické vysledky potvrdili jako u POS tagu, ze jejich
vyuziti nema na vysledky klasifikace témeér zadny vliv.

Podobny atribut gramatémum sentmod zachycuje zptusob slovesa (ozna-
movaci, rozkazovaci, praci atd.) také neptinesl zlepseni.
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Predikat

vvvvv

priznak ze SRL. Predikat 1ze rozdélit do dvou kategorii. V prvni kategorii nese
sentiment uz v sobé a neni tfeba zjist'ovat argumenty (Zvanit, amputovat).
Druhd kategorie sloves prenasi sentiment do svych argumentu [44].

Pro prvni piipad ndm bude stacit pro identifikovani sentimentu n-gram
model. Pro druhou skupinu je potfeba urcit cil sentimentu pro pochopeni
vyznamu.

Na ptikladu se zcela méni sentiment pro slovo film. Ve vété je cilem po-
zitivniho nazoru.

Zdroj cil
Petr  miluje akéni  film.
ACT PRED RSTR PAT

Pokud se slovo film a milovat vyskytuje v jiném vztahu, uz o ném nemu-
zeme Tici, ze je nazor pozitivni. To dosvédcuje ukazka, kdy zména cile ovlivni
sentiment. Pro pochopeni sentimentu je dulezité si ukladat, jaky predikat se
objevil. A z toho odvozovat, jakou roli maji argumenty.

Zdroj cil
Film  miluje laciné efekty.

ACT PRED RSTR PAT

Sloveso milovat mé vzor, kde ACT (agent) je zdroj sentimentu a PAT
(patient) je cil sentimentu. Pfi dostatecném poctu dat se algoritmus naudci
tyto vzory identifikovat. Identifikace téchto vzoru je klicova pii aspektové
analyze sentimentu. Pomahd i na trovni dokumentu.

Pii extrakci priznaku je vybiran vzdy predikat s jeho argumenty. Pridany
jsou i jejich vzajemné zavislosti.
Vybrana mnozina piiznakt SRL

Ze zminéného vyctu sémantickych ptiznaku jsem vybral takovou mnozinu,
ktera meéla nejlepsi ispésnost na vstupnich datasetech.
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Implementace aplikace Extrakce priznaki

Byl vybran predikéat a jeho piimé déti z tektogramatického stromu (ar-
gumenty). Z analytického stromu se k tektogramatickym uzlum zjistil slovni
druh a byly pridany vSechny podstatna jména, piidavna jména, slovesa a
prislovce. Z téchto vybranych uzlu je pouzivan jejich funktor a lemma. Do
mnoziny byly jesté zatazeny rodice téchto uzlu.

6.4.5 Rozhrani

Kazda ttida, ktera reprezentovala typ ptriznaku implementovala rozhrani Feature.

public interface Feature<T> extends Serializable {
int getNumberOfFeatures();
void extractFeature(ListIterator<T> varl,
FeatureVectorGenerator var2);
void train(Instancelist<T> varl);

Rozhrani obsahuje tti metody. Prvni vraci pocet priznaki. Druha metoda
ziskava priznaky z testovacich dat a generuje vektor priznaku. Prvky vektoru
nabyvaly binarnich hodnot 1 pro pritomnost ptiznaku a 0 pro absenci pfi-
znaku. Treti metoda train z trénovacich dat provadéla extrakei priznaku a
uklddala do hashmapy.

6.4.6 Klasifikator

7 knihovny Brainy byly vyzkouseny 3 metody uceni. Tiida MaxEntTrainer
reprezentuje klasifikator maximalni entropie. Pro odhad parametru pro mo-
delu pouziva metodu s omezenou paméti L-BFGS [7]

SVM implementuje ttida SVMTrainer, kterd hledd parametry pro opti-
malni rozdélujici nadrovinu pomoci adaptivniho gradientniho sestupu. Bylo
pouzito SVM s linedrnim jadrem. Regularizacni faktor C je nastaven na 1.

Naivni Bayesuv klasifikator predstavuje tiida NaiveBayesGaussianTrainer.
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Ptiznaky pro vsechny klasifikdtory jsou bindrni. Ptiznakova funkce f;(d, c)

1 pro vyskyt slova

fl(d, C) = {

0 jinak

6.4.7 Serializace objektu

Aby se nemusely piiznaky z tektogramatického a analytického stromu pri
kazdém spusténi znova parsovat, vyuzil jsem serializaci objektt pro zrychleni
vyvoje. Po zpracovani Treex souboru TLayerFileHandler se vrati seznam
dokumentt, u kterych jsou ulozeny vybrané sémantické ptiznaky (viz sekce
6.4.4). Dokumenty pak lze serializovat a deserializovat prostfednictvim po-
mocné tiidy FileLoader.

K samotné serializaci je vyuzita knihovna fast-serialization (FST)®, ktera
je nékolikanasobné rychlejsi nez nativni Java rozhrani. Vysledny serializovany
objekt ma mensi velikost.

Shttp://ruedigermoeller.github.io/fast-serialization
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7 Vysledky

Ucinnost sémantickych roli pro analyzu sentiment byla testovana na doku-
mentové trovni. VSechny pokusy byly provedeny po 10-vzorkové kiizové vali-
daci. Vysledek je méten F-mirou (vzorec 4.3) pro lepsi porovnani s ostatnimi
datasety. Pro vstupni data byly naméreny vysledky klasifikace do rtzného
poctu tiid - klasifikace do 3 kategorii (pozitivni, negativni a neutralni) a
klasifikace do 2 kategorii (pozitivni a negativni).

Z vyzkousenych algoritmu dosahoval nejlepsi vykonnosti klasifikator ma-
ximalni entropie. Metoda SVM byla u CSFD a Mallu horsi ve vSech zkousSe-
nych sadach priznaki. Navic vzhledem k vétsi velikosti dat oproti Facebooku
trval trénovaci proces témér 10x déle nez u MaxEnt.

Doba béhu jedné validace se u MaxEnt pohybovala od jedné minuty (Fa-
cebook) az do 5 minut (CSFD). Cas znacné ovliviiovalo aktualni zatizenf
RAM. Pro CSFD je vyzadovano spustit aplikaci minimalné s 6GB z duvodu
zpracovani SRL. Program byl testovan na pocitaci MacBook Pro 2.7 GHz
Intel Core 15, 8GB RAM.

Vysledky byly pro CSFD a Mall provadény na n-gramech z balicku lu-
ceneNgrams a tridé SemanticFeature s minimalnim poctem vyskytu pét.
Character n-gramy byly s minimélnim poctem vyskytu 150. Pro Facebook
byly pouzity n-gramy v balicku features a Character n-gramy s prahem péti
vyskytu.

7.1 Klasifikace do tii kategorii

Vysledky jsem naméfil pro ruzné mnoziny piiznaku pro zjisténi vlivu na
konecny vysledek. Pro porovnani v tabulce 7.1 uvadim i nejlepsi vysledky z
préace [47].

Mnozina ptiznaku slozend pouze z unigramu stanovuje zakladni F-miru
pro porovnani. Uz u modelu unigramu muzeme vidét velké rozdily v pouzitém
zpusobu predzpracovéani (sekce 6.3). Pro predzpracovani s CzechAnalyzato-
rem dosahoval pro unigramy u Facebooku o 4% a u CSED o 3% horsi F-miru
nez u HPS.
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Vysledky Klasifikace do tri kategorii

Tabulka 7.1: F-mira pro analyzu sentimentu na dokumentové drovné pro 3
kategorie v %

Mnozina pifznaki Facebook CSFD Mall
MaxEnt | SVM | MaxEnt | MaxEnt
Unigram 66 67.1 75.1 67.6
Unigram + bigram 65.5 65.5 76.5 73.1
Uni + bi + trigram 65.8 66.1 771 4.2
Uni + character-gram 70.5 69 77.1 73.3
Uni + SRL 66.1 66.3 78.6 75.1
Uni + bi + SRL 66.8 65.2 78.6 75.4
Uni + bi + tri + SRL 67.0 65.4 78.2 76.6
Uni + char + SRL 71.3 69 78.1 75.3
nejlepsi supervised [47] 69.4 68 78.5 75.4
’ konfidenc¢ni interval ‘ +1.0 ‘ +0.3 ‘ +0.2 ‘

Prestoze byl zvolen horsi zpusob predzpracovani, byly pro vsechny vstupni
datasety prekonany nejlepsi vysledky z [47]. Nicméné jsou blizko hranici kon-
fiden¢éniho intervalu.

Pro Facebook mnozina piiznaku SRL pomohla ke zlepSeni jen mirné. Je
to dano velikosti dat, kde se nenalezly potiebné sémantické vzory. Prevazneé
chyba spoc¢iva v nepresném zpracovani a oznaceni roli framework Treex, ktery
neni uzpusoben pro jazyk socialnich siti. Navic Treex obsahuje anotovand
data prevazné z novinovych ¢lanku, coz prispélo k chybovosti. Zlepseni uispés-
nosti klasifikace dat z Facebooku vyrazné pomohly character n-gramy. Je to
dano tim, ze sentiment je v prispévku vyjadien smajliky, interpunkci nebo
tyto znakové n-gramy zachyti preklepy a casté zkratky.

Musime brat v potaz, ze horni hranice F-miry neni 100%. V porovnéni
s lidmi, ktefi dosédhli F-miry 86% a 92% v[47], nedosahuje strojova analyza
sentimentu Spatnych vysledku.

Mnozina priznaku SRL prispéla k lepsimu vysledku u CSFD recenzi. Z
testovanych datasettu mél slovnik nejvétsi pocet slov a tak se nalezené . sé-
mantické vzory“ objevily v trénovacich i testovacich datech. Zlepseni neni tak
znatelné.

Nejvétsi zlepseni oproti unigramum dosahly produktové recenze z e-shopu
Mall. Zlepseni je vyrazné i v porovnani s ostatnimi ptiznaky. Pro hlubsi
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Vysledky Klasifikace do dvou kategorii

Tabulka 7.2: Pocty zafazenych recenzi do t¥id systémem vuci skutecné tiidée
pro dataset Mall. Na diagonédle jsou spravné zatazené recenze

Skutecnost
negativni | neutralni | pozitivni
Odpoved’ | negativni | 6972 1571 804
systému | neutralni | 1968 19569 6804
pozitivni | 1451 10814 87392

analyzu vysledku si zobrazime tzv. confusion matrix, ktera obsahuje odpo-
veédi systému korespondujici se skutecnosti. Zjistime, ze je velky pocet Spatné
klasifikovanych i za pouziti piiznaku sémantickych roli mezi tfidami pozitivni
a neutralni. Jak uz jsem zminoval v sekci 5.2, recenze obsahovaly velmi po-
dobné slovni spojeni a takika stejny slovnik, na kterém selhava n-gram model.
Velmi jemné rozdily zachytily sémantické role, a proto pfinesly u unigramu
témer 10% zlepseni a u kombinace unigram, bigram, trigram 2% zdokonaleni.

7.2 Klasifikace do dvou kategorii

Pri klasifikaci do tiid pozitivni a negativni se pro klasifikator stird vliv po-
uziti sémantickych roli kromé recenzi datasetu Mall. Je to zpusobeno, tim
ze v recenzich nebo ptispévcich jsou znatelné rozdily v pouzitych vyrazovych
prostiedcich a nepotiebujeme dalsi informaci od sémantickych ptiznaku pro
urceni spravné tridy.

Tabulka 7.3: F-mira pro analyzu sentimentu na dokumentové irovné pro 2
kategorie v %

Mnozina piiznaku | Facebook | CSFD | Mall
unigram 85.5 89.3 | 86.3
uni + SRL 86.6 89.6 | 89.3

| konfidenénf interval | £0.9 | £0.2 | £0.2 |
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Vysledky Zhodnoceni visledki

7.3 Zhodnoceni vysledku

Sémantické role zlepsily uspésnost analyzy sentimentu na vSech typech data-
setu. Nicméné neslo o vyrazné zlepseni kromé produktovych recenzi.

U dat z Facebooku se projevila velka chybovost systému Treex pti vytva-
feni sémantické vrstvy. Treex navic nebyl stavén na nepfirozeny jazyk (sekce
5) vyuzivany na socidlnich sitich. Bylo by nutné si vytvorit vlastni bloky na
tokenizaci a parsovani. Déle se jednalo o maly dataset, kde se systém nemohl
naucit sémantické struktury pro neznamé vzorky.

U datasetu z CSFD vidim problém v dlouhych recenzi, kde sémantické
role nebraly v potaz globalni kontext dokumentu a nejvétsi celek, co dokazaly
pojmout, bylo souvéti. Recenze vétsinou popisovala néjakou cast filmu (jeji
entity) a celkovy nazor o filmu byl vyjadfen hned na za¢datku nebo na konci
recenze.

Dataset Mall meél u svych recenzi prumérnou délku jedné véty. Sémantické
role tak jsou pro nejvhodnéjsi pravé pro tento typ dat. Predpokladam, ze
sémantické role by piinesly vyrazné zlepseni i u sentimentu aspektu, kdyz ve
své podstaté drzi informaci o zdroji a cili véty.

Dalsi vyzkum by se mohl vénovat praveé oblasti analyzy sentimentu aspektu.
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8 ZAaveér

Cilem prace bylo prozkoumat druhy sémantickych roli a metody jejich auto-
matického ziskavani. Déle vybrat nejvhodnéjsi systém pro jejich znackovani
se zaméfenim na Cesky jazyk. Pro zlepseni tspésnosti analyzy sentimentu
jsem mél vyuzit sémantické role. Dulezitou ¢asti prace bylo najit takové sé-
mantické role, které zachycuji sentiment. Poté jsem zvolil metody strojového
uceni a implementoval vlastni rozsiteni vyuzivajici sémantické role pro ana-
lyzu sentimentu. Poslednim krokem bylo zhodnotit vliv sémantickych roli pti
analyze a porovnat s ostatnimi pouzivanymi priznaky.

Teoretickd cast popisuje zakladni principy strojového uceni. Podrobné
rozebira sémantické role v pocitacové lingvistice a zpusoby jejich znackovani.
Po vysvétleni zpusobu automatického znackovani sémantickych roli nasleduje
seznameni s problematikou analyzy sentimentu.

V realizacni ¢asti byl pro ziskani sémantickych roli vybran néstroj Treex
zalozeny na Prazském zavislostnim korpusu. Po vytvoreni sémantickych roli
pro vstupni data probéhla extrakce priznaku. Pro analyzu sentimentu na
urovni dokumentu byly pouzity metody uceni s ucitelem.

Nejlepsich vysledku dosahoval klasifikator maximalni entropie. Namétrené
hodnoty ptekonaly dosavadni vysledky vyzkumu metod uceni s ucitelem [47].
Nejvyraznéjsiho zlepseni tispésnosti sentimentu jsem zaznamenal na produk-
tovych recenzi internetového obchodu Mall.

Casové nejnarocnéjsi ¢asti prace bylo ziskéni sémantickych rolf a nésledné
vybrani vhodnych priznakt pro analyzu sentimentu. Predmétem dalstho po-
kracovani vyzkumu se nabizi vyuziti metod uceni bez ucitele, ktery by nasly
v sémantickych roli skryté struktury.
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A Uzivatelska piirucka

Program ptredpoklada nasledujici jména souboru pro vstup

e Facebooku - gold-posts.tat pro prispévky, gold-labels.txt pro znacky a
gold-posts.txt. ArkTokenized pro tokenizované piispévky mezerou

e Mall - 3 soubory v nichz jsou oddélené kategorie: positive.txt, nega-
tive.txt a neutral.txt, tokenizované soubory maji vSechny k nazvu pti-
ponu .ArkTokenized ( positive.txt. ArkTokenized)

e CSFD - stejné nazvy jako pro Mall

Pro spusténi aplikace je zapotiebi nainstalovana Java miniméalni verze 1.8.

A.1 Sestaveni aplikace

Aplikace obsahuje zavislosti a jsou uvedeny v konfigura¢nim souboru pom.xml

Aplikace lze sestavit vcetné potiebnych zavislosti prikazem:

mvn package assembly:single

A.2 Spusténi aplikace

Aplikace se spousti prikazem

java —jar <JAR path> <dataset> <featureSetFile> <
method > <datasetFolder>

e dataset ma moznosti mallcz, csfd nebo fb

e featureSetFile - seznam moznych mnozin priznaku je ve slozce featu-
resSet

o7



Uzivatelskd prirucka Spusteéni aplikace

e method méa moznosti maxent, svm nebo bayes

e datasetFolder je volitelny parametr, pokud se soubory datasetu nene-
chazi v stejné slozce jako spustitelny soubor
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