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Abstrakt

Tato diplomova prace predstavuje za-
kladni teoretické poznatky z oblasti stro-
jového uceni a zpracovani ptirozeného ja-
zyka, které jsou nasledné vyuzity pro na-
vrh a implementaci systému schopného
extrakce subjektivnich informaci z krat-
kych textovych komentaia vztahujicich
se k preddefinovné mnoziné entit. Systém
by mél umét urcit, ke kterému aspektu
komentované entity se kazdy néazor vy-
jadfuje, stejné tak jako jeho polaritu a
lingvisticky vyraz.
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Abstract

This diploma thesis introduces basic the-
oretical knowledge from the fields of ma-
chine learning and natural language pro-
cessing which is then used to design and
implement a system capable of extract-
ing subjective information from short text
comments regarding a set of predefined
entities. The system should be able to rec-
ognize towards which aspect of the com-
mented entity is each opinion expressed,
as well as polarity and linguistic expres-
sion of that opinion.

Keywords: aspect-based sentiment
analysis, machine learning, natural
language processing, classification,
cluster analysis, word embedding

Title translation: Aspect-Oriented

Sentiment Analysis
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Kapitola 1
Uvod

Tato diplomova prace se zabyva aspektové orientovanou anlyzou sentimentu —
problémem extrakce subjektivnich informaci z kratkych textovych komentari.
Problematika spadé do oblasti zpracovani prirozeného jazyka, ve které neni
momentalni stav feSeni na zcela uspokojivé tirovni, ackoliv je mu vénovano
znacné usili.

V kapitole [2| bude popsana motivace, kterd stoji za strojovym zpracovanim
dat tohoto typu a zaroven budou definovany konkrétni cile prace.

Vyznamnou oblasti informatiky, jez se intenzivné vyuziva ve zpracovani
prirozeného jazyka, je strojové uceni. V kapitole |3| bude tato oblast pribli-
zena. Zvysena pozornost bude vénovana znalostem vyuzitelnych v aspektove
orientované analyze sentimentu.

V kapitole 4 budou popsany nékteré zédkladni ilohy zpracovani pfirozeného
jazyka a nasledné bude ukazano, jak je lze v kombinaci se strojovym ucenim
vyuzit pro feSeni aspektové orientované analyzy sentimentu.

Néavrhem vlastniho systému schopného analyzu provadét se bude zabyvat
kapitola |5, Jeho implementace bude stru¢né popsana v kapitole |6 a dosazené
vysledky prezentovany v kapitole |7,

V kapitole |8 bude shrnuto, jakych cili se v praci podafilo dosdéhnout a jaké
dalsi kroky budou podniknuty pro vylepseni stavajictho reseni.






Kapitola 2

Analyza sentimentu

Se stale rostoucim poctem uzivateli se internet postupné stava ¢im dal inten-
zivnéjsim prostiedkem mezilidské komunikace. Kromé soukromych konverzaci
se na internetu nachdazi také obrovské mnozstvi kratkych verejné pristup-
nych textovych komentait. Prostfednictvim socidlnich siti ( Twitter, Facebook
aj.) pisi lidé své nazory o nejruznéjsich tématech. Také internetové obchody
nabizeji svym zakaznikim moznost psat komentare k zakoupenym vyrobkum.

Pro mnoho riznych spolecnosti i jednotlivce maji tato data velkou hodnotu.
Pro obchodniky je podstatna zpétna vazba o jednotlivych vyrobcich, které
prodévaji. Na zakladé ni mohou napiiklad vyradit ze sortimentu vyrobky,
se kterymi nemaji zakaznici dobré zkusSenosti. Podnikateltim muze pruzkum
vefejného minéni pomoci identifikovat prilezitosti vyhodnych investic ¢i pred-
povédét budouci trendy.

Posuzovat verejné minéni manudlné, tedy ¢tenim jednotlivych prispévku,
vSak znamena prochazeni velkého mnozstvi treba i nesouvisejicich dat, coz
je ¢asové i financné velmi naroc¢na tloha. Z tohoto divodu vznikéd potfeba
tyto prispévky automatizované zpracovavat a dolovat z nich subjektivni
informace (tzv. sentimenty). Tato potieba se stala motivaci ke vzniku nové
discipliny, analyzy sentimentu, zndmé také jako dolovdni ndzori. V zakladnim
pojeti se analyzou sentimentu mysli predikce polarity textového prispévku,
nejéastéji jako pozitivni, negativni nebo neutrdini. Princip znazornuje tabulka
2.1. 'V Sirsim pojeti je analyzou sentimentu chapou vsechny tlohy, jejichz
cilem je z prispévku dolovat subjektivni informace. V tomto smyslu bude
chapéana i v této praci.

B 21 Aspektové orientovana analyza sentimentu

Zatimco v nékterych oblastech pouziti je predikce celkové polarity prispévku
postacujici, v jinych pripadech jsou k dispozici prispévky obsahujici nazory
o aspektech rtznych entit. Piikladem mtzou byt recenze vyrobki, u kterych
zékaznici hodnoti jednotlivé vlastnosti zakoupeného vyrobku — kvalita, vzhled,
cena, jednotlivé podcasti a dalsi. Pro vyrobce muze byt uzitecné dozvédét se
o slabinach nebo naopak prednostech jeho produktu. Na zakladé této zpétné
vazby je mozné ucinit strategickd rozhodnuti o vyrobé nebo investicim.

Pro dobré pochopeni hromadného minéni z takovych komentara je nutné
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2. Analyza sentimentu

Vstup Vystup

Soucésti baleni je také strucna ptirucka. neutralni
Tento film byl pro mne velkym zklamanim, cekal jsem vic. | negativni
Libi se mi jejich rovny pristup k zdkaznikovi. pozitivni

Tabulka 2.1: Princip analyzy sentimentu

provést dikladnéjsi analyzu, protoze pouhé zjisténi celkové polarity piispévku
muze byt zavadéjici. Pak se hovori o aspektové orientované analjze sentimentu,
kterd mé za kol detekovat, o jakych entitach, popr. aspektech entity, se autor
v prispévku vyjadruje a jaky k nim zaujima postoj.

Nékteré internetové obchody sice umoznuji vkladani strukturovanych re-
cenzi formou oddélenych textovych poli pro hodnoceni jednotlivych aspekti
vyrobku, ale uzivatelé tuto moznost Casto nevyuzivaji. V nékterych oblas-
tech takové reseni ani neni mozné, napr. pokud se analyzuje verejné minéni
z internetovych diskuzi.

B 22 Vymezeni zadani

Cilem této préce je vytvorit systém, ktery by umél provadét aspektové oriento-
vanou analyzu sentimentu nad velkymi soubory textovych prispévki. Pro jeho
pouziti bude nejprve nutné ¢ast prispévka rucné projit a vytvorit nad nimi
anotace. Systém néasledné pouzije anotované prispévky k natrénovani vniti-
niho modelu a ten pouzije k analyze zbyvajicich prispévki. Prispévky, které
jsou pred zahajenim samotné analyzy rucné anotovany, tvori tzv. trénovaci
sadu. Anotovanim se rozumi pripojeni ocekavanych sentimentti k jednotlivym
prispévkim.

Sentiment je formalné definovan jako trojice (aspektova kategorie, cil, pola-
rita). Aspektovd kategorie popisuje, k jakému aspektu které entity je sentiment
vyjadien. Je tvorena spojenim entity a atributu a znaci se ENTITA#ATRIBUT.
Mmnozina entit, stejné jako mnozina atributi, je predem znama a konecné.
Kazdy atribut se obecné poji jen s nékterymi entitami.

Aspektova kategorie je pouhy identifikator, ktery je pro dany aspekt vzdy
stejny bez ohledu na to, jakou frazi je v textu vyjadien. V této praci budou
fraze, k nimz se vztahuje néjaky sentiment, nazyvany cile sentimentu.

Polarita sentimentu muze byt pozitivni, negativni nebo neutrdlni. Neutralni
polarita zahrnuje také mirné pozitivni a mirné negativni. Vztah mezi aspek-
tovou kategorii, cilem a polaritou sentimentu ilustruje priklad na obrazku
2.11

Presnost systému provadéjicich analyzu sentimentu se obvykle zvysuje
s mnozstvim textu, ve kterych se sentimenty maji detekovat. Tato préice se
bude zabyvat analyzou sentimentu oddélené pro kazdou vétu prispévku. Da se
ovsem predpokladat, ze pri pouziti systému na delsi texty bude jeho presnost
vyssi.

Systém bude umét tesit nékolik rtiznych tloh podle toho, jaka konkrétni
data bude chtit uzivatel ze sady prispévku extrahovat. Nékteré tilohy predpo-
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2.2. Vlymezeni zadani
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cil aspektova kategorie | polarita cil aspektova kategorie | polarita
NAPOJE#KVALITA |pozitivni NAPOJE#CENA  |negativni
sentiment sentiment

Obrazek 2.1: Schéma sentimentu nad ukdzkovou vétou

kladaji, ze jim budou na vstupu kromé samotného textu prispévku predany

také

néjaké anotace. To muze byt vyhodné v pripadé, kdy je ma uzivatel

k dispozici, nebot jejich pouziti mize vést k presnéjsim vysledkim. Systém
bude umét resit nasledujici tlohy:

1.

CAT: Detekce aspektovych kategorii. Ukolem této ulohy je pro kaz-
dou vstupni vétu vratit mnozinu aspektovych kategorii, k nimz se ve vété
vztahuje alespon jeden sentiment.

TAR: Detekce cile sentimentu. Ukolem je pro kazdou vstupni vétu
vratit mnozinu cili, k nimz se ve vété vztahuje alespon jeden sentiment.

CAT+TAR: Detekce aspektovych kategorii a cilii. Tato tloha
je kombinaci pfedchozich dvou tloh. Ukolem je ke vstupni vété vra-
tit vSechny dvojice (aspektova kategorie, cil), tedy vSechny sentimenty
bez urceni polarity. Cil nabyva prazdné hodnoty, pokud neni ve vété
vyjadren.

POL1: Predikce polarity 1. Uloze jsou kromé vstupniho textu predény
také jiz detekované aspektové kategorie. Ukolem je pro kazdou kategorii
predikovat polaritu sentimentu.

POL2: Predikce polarity 2. Tato uloha je modifikaci pfedchozi tlohy.
Misto samotnych aspektovych kategorii jsou vsak tloze predany dvojice
(aspektova kategorie, cil) a ikolem je predikovat polaritu sentimentu
pro kazdou dvojici.

Tabulka [2.2| ukazuje ocekavané vystupy vyse definovanych tloh pro ukazko-
vou vstupni vétu. Podle charakteru prispévku bude rozlisovano mezi témito
atributy datovych sad:

Jazyk — prirozeny jazyk, kterym jsou prispévky psany

Doména je oblast, ze které datova sada pochazi. V radmci domény by se
mély prispévky datovych sad vyjadrovat o stejné nebo podobné mnoziné
entit.



2. Analyza sentimentu

’ Servirka byla neptijemné, ale jidlo naAm chutnalo a bylo za hubicku. ‘

CAT TAR CAT+TAR
OBSLUHA#OBECNE | Servirka | (OBSLUHA#OBECNE, Servirka)
JIDLO#KVALITA jidlo (JIDLO#KVALITA, jidlo)
JIDLO#CENA (JIDLO#CENA, jidlo)
Vstupni anotace POL1
OBSLUHA#OBECNE negativni
JIDLO#KVALITA pozitivni
JIDLO#CENA pozitivni
Vstupni anotace POL2
(OBSLUHA#OBECNE, Servirka) | negativni
(JIDLO#KVALITA, jidlo) pozitivni
(JIDLO#CENA, jidlo) pozitivn{

Tabulka 2.2: Priklad spravného vystupu pro jednotlivé tlohy aspektové oriento-
vané analyzy sentimentu

Systém by mél byt navrzen tak, aby po vynalozeni minimalnitho manu-
alniho usili vykazoval uspokojivé vysledky nezavisle na jazyku a doméné
zpracovavanych dat.



Kapitola 3

Strojové uceni

Analyza sentimentu je vétSinou fesena s vyuzitim strojového uceni. Strojové
uceni je oblasti informatiky, jejimz cilem je umoznit strojim ucit se bez jejich
explicitniho naprogramovani. U¢enim se rozumi zpracovani mnoziny vzorki,
na jejichz zakladé je poté stroj schopen ucinit urcité predpovedi. Rozlisuji se
tti zakladni problémy:

B uceni s ucitelem,
B yceni bez ucitele,

B zpetnovazebné ucend.

Kazdou instanci datového vzorku si lze formdalné predstavit jako wvektor
priznaki (feature vector), ktery zaroven tvori rozhrani daného vzorku. Ucici
algoritmus pracuje vyhradné s nim a nesnazi se data analyzovat mimo dany
vektor nebo hledat vnitin{ strukturu v rdmci jedné hodnoty ptiznaku. Vybér
vhodnych priznaki je tedy klicovy pro dosazeni maximalni pfesnosti modelu.

Jednotlivé vzorky si lze také predstavit jako body v n-rozmérném prostoru,
kde n je pocet priznakl a kazdy rozmér pravé jednomu priznaku odpovida.
Tento prostor je nazyvan priznakovy prostor (feature space).

Algoritmy strojového uceni se podle zptisobu prace s jednotlivymi vzorky
dat déli na

® ddvkové (batch),

® inkrementdlni (téz stochastické, online).

Davkové algoritmy predstavuji tradi¢ni zptisob pracovani s daty, kdy se
parametry modelu vypocitaji na zédkladé zpracovani vSech vzorkl a v pripadé
pridani novych vzorki je pro aktualizaci modelu nutné celou proceduru opa-
kovat. Inkrementalni algoritmy naproti tomu zpracovavaji vzorky sekvenéné
a model je aktualizovan s kazdym pridanym trénovacim vzorkem. Tento
pristup umoznuje podstatné rychlejsi zpracovani velkého mnozstvi dat, ale
muze dosahovat mensi presnosti. Pokud je provedeno vice priichodt uceni,
je mozné tuto nevyhodu zmirnit. Inkrementalni algoritmy jsou navic citlivé
na potadi vstupnich vzorki.



3. Strojové uceni

Jméno Definice L(p,y)
Kvadratova ztrita (p—y)?
Kvantilové ztrata Ty—p)lly>p)+ (1 —7)p—v)(y <p)
Zavesova (hinge) max (0,1 — yp)
Logistickd ztrata log(1 4 e~%P)
Krizova entropie | —tIn(p) — (1 —t)In(1 — p), kde ¢t = HTy —te{0,1}

Tabulka 3.1: Ztratové funkce — argument p v definicich reprezentuje predikovanou
hodnotu, zatimeo y € {—1,+1} je skutecnd hodnota.

. 3.1 Ucéeni s ucitelem

Uceni s ucitelem je typ tlohy, ve které jsou vSechna data z tzv. trénovact
sady predem oznacCena oCekdvanym vysledkem. Cilem algoritmu je na zakladé
vstupu a vystupu vSech vzorkt najit obecné pravidlo, se kterym by pak bylo
mozné odhadnout vystup dalSich dat, kterd uz oznacend nejsou. Forméalné
feCeno, model problému je funkce f, kde f(x) je odhadovany vysledek pro pii-
znakovy vektor z. Cilem algoritmu je najit takovou funkci f, ktera pro co
nejvyssi pocet raznych priznakovych vektoru vraci spravny vystup.

Podle typu vystupu se uceni s ucitelem déli predevsim na regresi a klasifikaci.
Regresni tloha mapuje vstupy na spojitou mnozinu, zatimco klasifika¢ni
na diskrétni mnozinu vystupu.

B 3.1.1 Ztratova funkce

Ptesnost modelu je pro konkrétni parametry stanovena sou¢tem chyb, kterych
se model dopusti u jednotlivych vzorka trénovaci sady. Algoritmus se snazi

evvs

jednotlivych vzorku je stanovena tzv. ztratovou funkci (anglicky loss nebo
také cost function). V zavislosti na povaze tilohy se obecné voli ruzné ztra-
tové funkce. Ty, které se obvykle pouzivaji pri reseni tloh uceni s ucitelem,
zobrazuje tabulka |3.1L

B 3.1.2 Klasifikace

Klasifikace je souborem tloh, jejichz principem je pfitazovani t¥id k instancim
datovych vzorkid. Mnozina tiid je vzdy konecnd a predem znama. Rozlisuji se
predevsim

® bindrni klasifikace,
B vicetridni (multi-class) klasifikace,

B viceznackovd (multi-label) klasifikace.

Binarni klasifikaci se rozumi problém pritazeni pravé jedné ze dvou tiid
kazdé instanci datového vzorku. V tomto pripadé jsou tridy casto oznacovany
jako negativni (0) a pozitivni (1). Vicetidni klasifikace je obdobou klasifikace
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3.1. Uéeni s ucitelem

bindrni, ale pocet ttid, které mohou byt kazdé instanci pritazeny, je vyssi nez
dva. Viceznackovd Klasifikace je problém prifazeni 0 az n tiid (z celkového
poc¢tu n) kazdé instanci datového vzorku.

Nadroviny (prostory s n — 1 dimenzemi), které v n-rozmérném piiznakovém
prostoru od sebe oddéluji poloprostory odpovidajici jednotlivym tridam, se
nazyvaji rozhodovaci hranice (decision boundaries).

Klasifikdatorem je nazyvana entita, kterd je schopna provadét klasifikaci.
Pod timto terminem je obvykle minéna funkéni implementace nékterého
klasifika¢niho algoritmu.

Nékteré klasifika¢ni algoritmy maji schopnost nepredikovat u daného dato-
vého vzorku pouze jeho prislusnost k néjaké tride (pfip. tfiddm), ale odhadnout
pravdépobnost prislusnosti ke vsem jednotlivym tridam. Klasifikdtory s touto
vlastnosti jsou oznacovany jako pravdépobnostni klasifikdtory.

B 3.1.3 Transformace klasifika¢nich Gloh

Binarni klasifikace je zakladni a nejjednodussi klasifika¢ni tllohou. Nékteré
algoritmy ani primo neresi ostatni klasifika¢ni tlohy, protoze ty jsou svou
klasifikac¢ni tloh, pokud se pouzije néktera tranformacni metoda.

Nejbéznéjsim algoritmem tranformace vicetiidni klasifikace na binarni je
one-vs.-all. Predpokladem této techniky je vyuziti pravdépodobnostniho kla-
sifikacniho algoritmu. V prvni fazi algoritmu se vytvori samostatny bindrni
klasifikator pro kazdou tridu. Kazda instance datového vzorku z trénovaci
sady se potom pouzije pro trénovani vsech klasifikatort. Klasifikdtoru od-
povidajicimu ocekavané tridé je instance predana jako pozitivni a ostatnim
klasifikdtoriim jako negativni piiklad. Pfi klasifikaci neoznackovaného vzorku
se postupuje tak, ze je vzorek predan vsem klasifikatoram a kazdy z nich
vrati pravdépodobnost, s jakou vzorek patii do odpovidajici tr¥idy. Nakonec
je vybrana tiida, jejiz pravdépodobnost je nejvyssi. Nevyhodou této metody
je, ze prosté porovnavani vystupnich pravdépobnosti muze byt nevhodné
v pripadé nevyvazenosti t¥id (viz kapitola 3.4.2).

Metoda bindrni relevance umoznuje transformovat problém viceznackové
klasifikace na binarni klasifikaci. Podobné jako u one-vs.-all je vytvoren
samostatny klasifikator pro kazdou tridu a i uceni probiha stejnym zptsobem.
Rozdil je pti ptrifazovani t¥id neoznackovanym instancim, kdy se nevybere
pouze trida s nejvyssi pravdépodobnosti, nybrz vSechny tridy pro nez plati,
ze pravdépodobnost prislusnosti instance k dané tiidé je vyssi nez predem
stanovany prah. V pripadé pouziti nepravdépodobnostni klasifikace je postup
podobny, pouze se neporovnavaji pravdépobnosti s prahem.

B 3.1.4 Logisticka regrese

Logistickd regrese je jednoduchou metodou odhadu pravdépobnosti urcitého
jevu na zdkladé zndmych znalosti (nezavislych proménnych). Tento model lze
vyuzit pro binarni klasifikaci, kde patii k nejuc¢innéjsim a nejpouzivané&jsim.
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3. Strojové uceni

Necht X je vektor vsech datovych vzorku trénovaci sady, pricemz pro Vi
je X; vektor priznaki i-tého vzorku. Ztratova funkce L je definovana jako

B —log(a) pokud b=1
L(a,b) = { —log(1 —a) pokud b =0

Logisticka regrese je zalozena na nalezeni vektoru parametra 6 tak, aby
celkova chyba

J(6) =

SRS

> Liho(X), )

byla minimalni. Konstanta n znaci pocet datovych vzorkt. Pro vektor Y €
{0,1}™ plati, ze pro Vi je Y; tridou, do které patii vzorek X;. Funkce

1

M) = e

je nazyvana hypotézou a jeji vystup je chapan jako pravdépobnost, ze vzorek
x patii do tiidy 1 (pozitivni). Pro klasifikaci vzorku testovaci sady je pouzita
funkce hy — logisticka regrese je tedy pravdépobnostnim modelem.

Protoze tlohou logistické regrese je nalezeni co nejvhodnéjsiho vektoru 6,
je jeji Teseni optimaliza¢nim problémem. Vyznamnou vyhodou je skutecnost,
ze funkce celkové chyby J je vzdy konvexni a je tedy mozné pouzit gradientni
sestup s garanci nalezeni globalniho minima.

B 3.1.5 Podpiirné vektory

Metoda podpirngch vektori (anglicky support vector machines, SVM) je
zalozena na principu linearniho rozdéleni n-rozmérného prostoru priznaku
pomoci nadroviny a to takovym zplsobem, Ze oba vzniklé poloprostory re-
prezentuji konkrétni tiidy a tudiz obsahuji vzorky patiici do dané tiidy.
Nadrovina je vybrana tak, aby vzdalenost nejblizsiho vzorku od ni byla v kaz-
dém poloprostoru maximalni a zaroven soucet chyb byl miniméalni. Chybou
vzorku leziciho ve Spatném poloprostoru se mysli jeho vzdalenost od délici
nadroviny. Protoze jde o optimaliza¢ni problém slozeny ze dvou kritérii, je do-
datecné definovdna kompromisni konstanta C' a tikolem podpiurnych vektoru
je minimalizovat vyraz

Lo
—|wl|® + C E:
2 ‘ ’ ; 79
kde w je normélovy vektor délici nadroviny a FE je vektor chyb Spatné umis-
ténych bodu. Metoda podpurnych vektoria ma nékolik vyhod:
® Diky linedrnimu pfistupu je méné néchylnd k preuceni.

® Jeji asymptotickd ¢asova slozitost je O(n®m), kde n je pocet trénovacich
vzorku a m je pocet priznaki.

® Metodu lze pouzit i v pripadech, kdy priznakovy prostor neni mozné
uc¢inné linearné rozdélit. V takovém pripadé je mozné rozsitit prostor
o vice dimenzi aplikovanim tzv. kernel triku [SchO1].
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3.1. Uéeni s ucitelem

vstupni vrstva skryté vrstvy vystupni vrstva

Obrazek 3.1: Schéma dopfedné neuronové sité. Neurony jsou znaceny x4 5, kde
a je poradi vrstvy a b je poradi neuronu v ramci vrstvy. Synapse jsou zobrazené
jako spojnice mezi neurony w;;, kde ¢ a j znaci nerony, které dané synapse
spojuji.

B 3.1.6 Umélé neuronové sité

Umeélé neuronové sité jsou souborem modeltt aproximujicich funkce, jehoz
koncept byl inspirovan biologickymi neuronovymi sitémi. Sit si 1ze predstavit
jako mnozinu vypocetnich jednotek nazyvané neurony, které jsou vzajemné
propojené komunikac¢nimi cestami, synapsems. Neurony maji vstupy a vystupy
a jsou usporadany do za sebou jdoucich vrstev.

Prvni vrstva neuront je nazyvana vstupni vrstvou a neuronum v ni lezici jsou
na vstupy privedeny hodnoty nezévislych proménnych (pfiznakt). Posledni
vrsta se nazyva vystupni vrstvou a vystupy neuronu v ni lezici jsou vysledkem
aproximované funkce. V pripadé modelovani klasifika¢niho problému obsahuje
vystupni vrstva jediny neuron, na zakladé jehoz vystupu jsou jednotlivym
vzorkum predikovany tiidy. Vsechny ostatni vrstvy jsou nazyvany skryté.

Kazda synapse nasobi datovy tok urcitou hodnotou. Existuje vice druht
neuronovych siti, které se lisi predevs§im typem synapsi. V dopredné (feedfor-
ward) siti jsou synapse jednosmérné a kazda spojuje vystup néjakého neuronu
se vstupem jiného neuronu lezictho v nasledujici vrstvé. Schéma dopredné
neuronové sité ukazuje obrazek [3.1.

Ulohou kazdého neuronu je preéteni svych vstupt, provedeni viypoétu
nad témito vstupy a poslani vysledku na vSechny své vystupy. Spocitani
vystupu je oznacovano jako aktivace neuronu, funkce

W) = g(b+w'a),

kde z je vektorem hodnot na vstupech neuronu, w vektorem obsahujici vihy
vstupnich synapsi a b je skalar nazyvany bias. Funkce g se oznacuje jako
aktivacni funkce a mize byt zvolena z nékolika variant.

Analogicky k logistické regresi je tikolem neuronové sité nalézt takové
parametry sité (vahy synapsi, biasy neuronii), ze celkova chyba modelu je
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3. Strojové uceni

minimalni. Trénovani sité je tedy optimalizaéni problém. Zajimavou sku-
tecnosti je, ze pro kteroukoliv funkci 1ze sestrojit neuronovou sit, ktera by
s libovolnou presnosti tuto funkci aproximovala. Toto tvrzeni plati i pro do-
predné sité s jedinou skrytou vrstvou a kone¢nym poctem neuront (universal
approzimation theorem |[Cyb89]). Nalezeni co nejlepsich parametru je vSak
nekonvexni optimalizacni problém a tato skutecnost silné limituje moznosti
vyuziti neuronovych siti.

B 3.1.7 Dalsi klasifikaéni algoritmy

Algoritmu provadéjicich klasifikaci je mnoho a kazdy z nich obvykle prindsi
ruzné vysledky s ohledem na typ problému, ktery se s nimi resi. Mezi dalsi
casto pouzivané patri napriklad

® naivni Bayesuv model (naive Bayes),

® nihodny les (random forest),

® metoda k-nejblizsich sousedu (k-nearest neighbors),
® perceptron (jednoneuronova sit),

® maximalni entropie (zobecnéni logistické regrese na vicetfidni klasifikaci).

Bl 3.1.8 Model strukturovanych predikci

U vsech doposud popsanych algoritmil byla predpokladana jedna spolec¢né
vlastnost — vystupni predikce predstavovaly skalarni hodnotu. Ackoliv ma
tento pristup Sirokou skalu vyuziti, nékteré tlohy maji charakter vedouci
na strukturované predikce. Mezi typické patii sekvencni znackovani (sequence
labeling), kam spadé celd fada problémi spojend se zpracovanim prirozeného
jazyka. V téchto tlohach se berou v tvahu zavislosti mezi znackamsi tvorici
vystupni sekvenci. Moznymi vystupy prislusnych algoritmi jsou pak vsechny
variace s opakovanim z mnoziny vSech znacek. Mezi modely strukturovanych
predikei se fadi napriklad

® podminénd ndhodné pole (conditional random fields) [LMPO1],
® strukturované podurné vektory (structured support vector machine),
® skryté Markovovy modely (hidden Markov models),

® Markovovy modely maximalni entropie (maximum entropy Markov mo-
dels).

. 3.2 Ucdceni bez uditele

Uceni bez ucitele je typem tulohy, ve které nejsou zadna data oznacena oce-
kéavanym vysledkem. Cilem algoritmu je samostatné najit v datech vzory,
ze kterych je poté mozné néco vyvodit.
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3.2. Uéeni bez ucitele

B 3.2.1 Shlukova analyza

Shlukovdni je typem tlohy, ve které ma byt soubor objekti rozdélen do urci-
tého poctu trid, tzv. shluku, takovym zpusobem, zZe objekty v ramci stejné
ttidy jsou si podobnéjsi nez objekty z riznych t¥id. Specidlnim piipadem je
hierarchické shlukovdni, jehoz cilem je vytvoreni hierarchie shlukt.

B 3.2.2 Brownovo shlukovani

Brownovo shlukovani (Brown clustering) je hierarchickou shlukovaci tlohou,
kterd je nejcastéji aplikovana na jazykové korpusy obsahujici velké mnozstvi
slov. Uloha byla v roce 1992 popsana v ¢lanku [BAMT92]. Na zikladé vybéru
konstanty k je cilem roztridit vSechna slova vstupniho korpusu na k skupin
takovym zpusobem, Ze slova v ramci jedné skupiny se v daném korpusu
objevuji v podobném kontextu. Kontext je definovan jako predchazejici a na-
sledujici slovo. Je-li tedy P, mnozinou skupin, do nichz patii slova, kterd casto
predchazeji slovu x a analogicky F), je mnozinou skupin, do nichz patri slova,
jenz casto nasleduji po slovu x, pak pro slova a a b patrici stejné skupiné by
mélo platit, ze P, by méla byt podobna P, a F,; by méla byt podobna Fj,.

Skutecnost, ze slova patfici stejné skupiné se v korpusu vyskytuji v po-
dobném kontextu, implikuje podobnost danych slov. Pti dostate¢né velkém
korpusu je tedy shlukovinim mozné identifikovat synonyma, mezi néz patii
také slova napsana s typickymi pravopisnymi chybami.

Necht V' je mnozinou vsech slov wy, we, ..., w, vstupniho korpusu a C' je
funkce mapujici slova na skupiny, tedy C : V. — {1,2,...,k}. Déle necht
e(w, ¢) zna¢i pravdépobnost, ze slovo w patii do skupiny ¢ a g(c1, c2) znadi
pravdépobnost, ze slovo patrici skupiné c; nésleduje po slovu patiici skupiné
co. Funkce Q(C) je mirou, jak moc mapovaci funkce C' vyhovuje danému
korpusu a je definovana jako

Q(C) = 3" log e(ws, C(w))a(Caws), Clwi_)).
=1

Ulohou problému je najit takovou mapovaci funkei C, ze Q(C) je maximélni.
Nalezeni optimélniho feSeni tlohy pro velké korpusy neni kvili jeji slozitosti
proveditelné. V praxi se nejvice pouziva aproximacni algoritmus popsany
v [BAM*92], jehoz slozitost je O(k%|V]). V inicializa¢ni ¢4sti je mnozina slov
korpusu V' tranformovéna na seznam slov sefazeny od nejfrekventovanéjsich
slov po nejméné frekventovana. Prvnich k slov je prirazeno samostatnym
k skupindm. V nésledujicich |V| — k iteracich je vzdy dalsi v poradi nejfrek-
ventovanéjsi slovo prirazeno do své vlastni skupiny, ¢imz se pocet skupin zvysi
na k+ 1. Poté je pro vSechny mozné kombinace parta k+ 1 skupin zkusmo pro-
vedeno slouceni. Pér, po jehoz slouceni vrati Q(C') nejvyssi hodnotu, ztustane
slouceny, ¢imz se pocet skupin opét zredukuje na k a iterace tim kondi.
Tento algoritmus byva v praxi pouzivan v modifikované verzi [MGZ04],
ktera paralelné k puvodnimu algoritmu navic sestavuje mnozinu binarnich
stromu. Na zacatku je k nejfrekventovanéjsich slov reprezentovano k uzly
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3. Strojové uceni

tvoricich k samostatnych stromt. Pri kazdém prirazeni slova nové tiidé je
zaroven toto slovo reprezentovano novym stromem o jednom uzlu a analogicky
pii kazdém slouceni dvou skupin jsou stromy danych skupin slouc¢eny do jed-
noho nadstromu. Po vykonani |V| — k vySe popsanych iteraci je dodatecné
provedeno jesté k — 1 slouceni a celd mnozina slov je tak hierarchicky uspora-
dana do jednoho bindrniho stromu. Kazdé slovo se poté obvykle reprezentuje
binarnim fetézcem, ktery predstavuje cestu od kofene stromu po uzel da-
ného slova. Tato reprezentace je velice vyhodné pro praktické pouziti, nebot
pouhym oseknutim cesty na prvnich n znaki je mozné zjistit prislusnost
slova ke skupiné pro riizné hodnoty k = n? (n € N, strom je nevyvaZzeny)
bez nutnosti opakovani celého algoritmu.

B 3.2.3 K-means

Metoda k-means je zalozena na jednoduchém principu rozdéleni objektt
do k skupin na zakladé jejich pozic v prostoru priznaku.

V inicializac¢ni fazi algoritmu je do prostoru ndhodné umisténo & pomocnych
bodu, tzv. centroidi. Algoritmus poté provadi iterace, ve kterych vzdy nejprve
priradi kazdy objekt nejblizsimu centroidu a néasledné prepocita polohu vsech
prirazeny. Nasledkem zmény polohy controidi se v nasledujici iteraci obecné
méni prislusnost objekti k jednotlivym centroidiim a algoritmus iteruje tak
dloho, nez se prislusnost objekt k centroidiim ménit prestane.

Vzhledem k principu, na jakém je algoritmus postaven, neni mozné metodu
pouzit na nespojité prostory.

B 33 Zpétnovazebné uceni

Zpétnovazebné uceni (reinforcement learning) je typ problému, ve kterém
je entita (Casto oznacovana jako agent) umisténa do prostredi, ze kterého
ma moznost ziskdvat zpétnou vazbu svych vlastnich akci. Entita vsak nema
zadnou informaci o tom, jak moc se blizi cili, kterého ma dosahnout.

B 3.4 Uskali spojena se strojovym uceni

Pomoci strojového uceni je mozné relativné jednoduse resit celou skdlu pro-
blém1, které se konvenénim zptisobem fesi velmi obtizné. Se strojovym ucenim
se vsak také poji urcéité problémy. V této c¢asti kapitoly budou popsany dva
z nich — preuceni a nevyvdzenost trid.

B 3.4.1 Pteuceni

Bez ohledu na pouzitou metodu je cilem reseni iloh strojového uceni nalezeni
takovych parametri, pro které dany model vykazuje nejvyssi presnost. Po-
kud je ale model prilis komplexni ve srovnani s mnozstvim trénovacich dat,
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Obrazek 3.2: Preuceni modelu — pferusovanou ¢arou je znazornéna skuteénd
rozhodovaci hranice a plnou ¢arou rozhodovaci hranice preuceného modelu.

sy

rozsahlé optimalizace mtzou zapficinit preuceni modelu (anglicky overfitting).
V takovém ptipadé model v rdmci trénovaci sady velmi dobre klasifikuje
i datové vzorky obsahujici chyby méreni nebo vzorky zavadéjiciho charakteru,
které se jinak Spatné klasifikuji. Priklad tohoto stavu je ilustrovan obrazkem
3.2 Velkym problémem ptreucéeného modelu je pak jeho Spatnéd schopnost
zobecnovani.

B 3.4.2 Nevyvazenost tiid

Dalsim, v praxi velmi ¢astym, problémem strojového uceni je nevyvazenost
ti1d. Cim vice se lisf poéty vzorki spadajicich do jednotlivych ti{d, tim tézsi
je nalézt v priznacich obecné pravidlo.

V binarni klasifikaci mtzou pro konkrétni testovany priklad nastat nasle-

dujici situace:

Skutec¢nost | Predikce Nazev pripadu
pozitivni pozitivni | spravné pozitivni Tp
pozitivni negativni | falesné negativni Fi
negativni pozitivni | falesné pozitivni  Fp
negativni negativni | spravné negativni Ty

Tabulka 3.2: Pripady vysledki bindrni klasifikace
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Obrazek 3.3: Srovnani rozhodovacich hranic po vytvoreni umélych vzorka. Zleva:
1) oekévand hranice, 2) hranice po klonovani vzorki, 3) hranice po vytvoreni
nepresnych kopii

Presnost modelu se obvykle vyjadiuje nasledujicimi parametry:

B Precision je mirou udavajici tspésnost modelu v pozitivnich predikcich,

T
P=--r_
Tp+ Fp
B Recall je mirou udévajici schopnost neopominani pozitivnich prikladi,
Tp
R=—"——
Tp+ Fn

Podle konkrétniho pripadu pouziti maji precision a recall z praktického
hlediska raznou vahu. Napriklad pii klasifikaci emailti na vyzadané a nevy-
zadané zpravy, kde nevyzadanda zpriva je pokladana za pozitivni nalez, je
velmi dulezitd vysoka hodnota precision. PTi jeji nizké hodnoté by totiz vyssi
pocet vyzadanych zprav byl klasifikovan jako nevyzadané, coz by v tomto kon-
krétnim piipadé bylo zdvaznéjsim problémem nez klasifikovani nevyzadanych
zprav jako vyzadané.

Klasifika¢ni algoritmy vSak maji tendenci mezi precision a recall nerozlisovat
a spiSe se zaméruji na minimalizaci celkového pocétu chyb. Tento problém lze
resit dvéma zdkladnimi pristupy: modifikaci ztratové funkce algoritmu nebo
vyrovnanim rozdilu v poc¢tu vzorku spadajici pod jednotlivé tridy.

Ztratovou fukci algoritmu je mozné upravit tak, ze pri vypoctu bude
reflektovat vahu podle typu chyby. Jeden F vysledek pak muze mit stejnou
vahu jako k Fp vysledki, kde k£ je vhodné zvolena konstanta.

Vyrovnani rozdili v datovych saddch je mozné provést bud odebranim ur-
¢itého mnozstvi vzorkd z dominantnich t¥id nebo umélym vytvarenim novych
vzorktu v malo zastoupenych tiidach. Prvni piipad vede k zbyteéné ztraté
datovych vzorki a tim padem i k degradaci uceni. Ve druhém piipadé je
podstatna technika tvorby novych vzorki. Pokud jsou vytvareny prostou
duplikaci existujicich vzorku (Casto dosazeno zvysenim priority), pak do-
chazi k preuceni modelu kviuli posunu rozhodovaci hranice blize k samotnym
vzorktm. Uspésnéjsi technikou je vytvafeni nepfesnych kopii. V algoritmu
SMOTE |[CBHKO02] vznikne novy vzorek tak, ze na zakladé dvou blizkych
existujicich vzorkl se v prostoru piiznakit umisti novéa instance do ndhodné
polohy na tsecce mezi danymi existujicimi vzorky. Algoritmus SMOTE je
na obrazku [3.3| srovnan s duplikaci vzorkda.
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Kapitola 4
Pristupy

Tato kapitola se vénuje moznostem TFeseni aspektové orientované analyzy
sentimentu. Nejprve budou popsiny zakladni podptrné techniky a nastroje
zpracovdni prirozeného jazyka a nasledné bude vysvétleno, jak k jednotlivym
uloham aspektové orientované analyzy sentimentu pristoupili tvirci jiz exis-
tujicich feseni. Na zakladé téchto informaci bude v kapitole 5| navrzen vlastni
systém.

B 4.1 Zakladni techniky a nastroje

V této casti kapitoly budou teoreticky probrany nékteré jednoduché techniky
a nastroje, které se casto vyuzivaji v analyze sentimentu. Nékteré z nich jsou
typickymi tlohami zpracovdni prirozeného jazyka.

B 4.1.1 Znackovani slovnich druhi

Znackovdnd slovnich druhi (part-of-speech tagging, POS tagging) je proces,
ve kterém se vSem sloviim vstupniho textu priradi pravé jedna znacka z predem
definované mnoziny. Znacky indikuji predevsim slovni druhy, ale uzitecné
mohou byt i dalsi informace, napr. stupen u pridavnych jmen nebo cas u sloves.
Znackovace soucasné doby mivaji ispésnost 95 — 98% spravného oznaceni
jednotlivych slov. Jako tspésné se prokazaly naptiklad tyto pristupy:

B pouziti sekvencniho znackovdni, konkrétnéji skrytych Markovovigch mo-
del,

® dynamické programovani,

® uceni bez ucitele, kdy se podobné jako u Brownova shlukovdni tiidi
slova podle kontextu.

Znackovace obvykle dodrzuji konvence pojmenovani jednotlivych znaéekﬂ
Kazdé slovo vstupniho textu miize byt v analyze sentimentu obecné rtizné
relevantni v zdvislosti na slovnim druhu a podrobnéjsich informacich zjisténych
ze znacky.

'viz www.ling.upenn.edu/courses/Fall_2003/ling001/penn_ treebank pos.html
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4. Pristupy

Vysledkem rozkladu véty  je vzdy strom

Obrazek 4.1: Strukturalni rozklad véty

B 4.1.2 Lematizace a stematizace

Mnozstvi tvart, jez mohou slova nabyvat, je jednou z komplikaci zpracovani
prirozenych jazykt. Slova jsou proto obvykle predzpracovana pred jejich sa-
motnou interpretaci. Ve vétsiné ptipadf jsou vsechna velka pismena prevedena
na malé. Casto se v8ak také vice riznych tvart stejného slova (napi. krdsny,
krasnd, krdsngch) nahradi spole¢nym slovem. Vétsinou se v tomto ohledu
za tvary stejného slova povazuji i slova jiného druhu (napft. krdsny a krdsné)
a jejich nahrazovani zakladnim tvarem (tzv. lematem) je nazyvano lematizace
(lemmatization). V nékterych piipadech muze byt vyhodné sjednocovat také
vSechna piibuzna slova (majici spoleény kofen) a proces hledani kofene je
nazyvan stematizace (stemming).

Pro 1ucely stematizace i lematizace je mozné vyhradit vyhledavaci tabulku,
kterd mapuje ruzné tvary slov na odpovidajici koreny nebo lemata. Manudlni
tvorba takové tabulky je vSak velmi pracnd, zvlasté ve flektivnich jazycich.
Z tohoto divodu se hledan{ v tabulce kombinuje také se zkusnym odtrhavanim
predpon a pripon. Jesté lepsich vysledkti dosahuji systémy, které nejdiive
provadéji POS znackovdni vstupnich vét a znacku kazdého slova pouziji jako
voditko pro ziskani kofene ¢i lematu.

B 4.1.3 Gramaticky rozklad vét

Dolovani sémantiky textu je mozné usnadnit gramatickym rozkladem jed-
notlivych vét na derivacni stromy (parse trees). V praxi jsou véty nejcastéji
rozklddény strukturdlni gramatikou (phrase structure grammar) nebo zdvis-
lostni gramatikou (dependency grammar).

Vysledkem rozkladu strukturalni gramatikou je strom, jehoz koncové uzly
reprezentuji jednotliva slova véty. Nekoncové uzly reprezentuji ¢asti véty,
pricemz kotfen predstavuje vétu celou. Hrany vedouci od rodic¢ovskych uzla
k synovskym nemaji zadné atributy. Priklad rozkladu ukazuje obrazek 4.1l

Rozklad véty zavislostni gramatikou je zjednodusenou variantou, ve které
se modeluji jen zavislosti mezi jednotlivymi slovy. Synovsky uzel vzdy pred-
stavuje slovo, které je zavislé na slové reprezentované rodicovskym uzlem.
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4.1. Zakladni techniky a nastroje

predmét (ins.)

Obrazek 4.2: Zavislostni rozklad véty

Koncovymi uzly jsou tedy jen ta slova, na kterych nezavisi zadné dalsi slovo,
zatimco kofen predstavuje slovo, na kterém (pfimo ¢i neptimo) zavisi vSechna
ostatni slova — sloveso. Zavislostni rozklad je vypocetné jednodussi operaci.
Obrazek [4.2|ilustruje jednoduchy priklad rozkladu podle zavislostni gramatiky.

B 4.1.4 Rozpoznavani pojmenovanych entit

Problém rozpozndvdini pojmenovanych entit (Named-entity recognition — NER)
spociva v detekci vyrazli v textu patiici pod uréité kategorie. V praxi se jako
kategorie definuji napf. jména osob, mést nebo instituci, ale také ¢isla, datum
a Cas, penézni hodnoty a podobné.

Problém je typicky fesen rozdélenim na dvé podilohy: detekci slov ozna-
¢ujicich néjaké entity, a naslednou predikci kategorii, do kterych dané slova
spadaji. Uloha miize byt FeSena manudlnim vytvorenim gramatiky s dosta-
tecné velkou sadu pravidel, ale jeji tvorba je velmi pracné. Dalsi moznosti
je vyuziti strojového uceni (vétsinou modelovano jako podminéné ndhodné
pole), ale pro dosazeni uspokojivych vysledku je nutné disponovat velkym
mnozstvim oznackovanych trénovacich dat.

V oblasti analyzy sentimentu se muze na slova spadajici pod stejnou
kategorii nahlizet bud jako na synonyma nebo alespon jejich prislusnost
ke stejné kategorii néjakym zptsobem zohlednit.

B 4.1.5 Tezaury a lexikony

Tezaurus je termin oznacujici synonymicky slovnik. V tomto vyznamu se
nékdy pouziva i termin lexikon. Skutecny vyznam lexikonu je vsak obecnéjsi
— je to libovolny seznam slov, kterda nemusi byt nutné podobného vyznamu.
Tezaury i lexikony mohou byt ve zpracovani prirozeného jazyka uzitecné
v podobném vyznamu jako pojmenované entity.

Specidlni variantou je lexikon obsahujici pozitivni a/nebo negativni slova.
Ten muze kromé samotného vyctu slov obsahovat také ¢iselné vyjadreni, jak
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moc jsou dand slova pozitivni ¢i negativni.

B 4.1.6 Stop slova

Za stop slova jsou v prirozeném jazyce povazovana takova slova, ktera jsou
velmi frekventovand, ale pfitom nenesou (pfinejmensim ne v daném kontextu)
zéddnou sémantickou informaci. Mezi tato slova patii napiiklad determinatory
(néjaky, ten, tamten, miyj, tento, aj.) nebo spojky. Stop slova jsou obvykle
odstranéna pred samotnou analyzou textu. Seznam vhodnych stop slov (také
oznacovano jako stop seznam, anglicky stop list) se vSak nelisi pouze podle
jazyka, ale také dle domény a cile analyzy. Pii pouziti nevhodné sady stop
slov se muze presnost modelu také zhorsit.

B 4.1.7 Model multimnozZiny slov

Multimnozina slov (anglicky Bag-of-words) je oblibenym konceptem pii mo-
delovani pfirozeného jazyka. Jeho zdkladni myslenkou je zanedbani potadi
slov ve vété a gramatickych konstrukei. V ivahu tak pripadaji jen slova jako
takova, jez se pouziji jako binarni ptiznaky. Vektor priznaki je pak v zakladni
varianté tvoren tolika priznaky, kolik unikatnich slov se nachazi ve vzorcich.

Presnost tohoto modelu je mozné zvysit generovanim tzv. n-gramai. Termin
n-gram oznacuje souslovi o n slovech. Vektor pfiznakt je rozsiten o vSechny
n-gramy nalezené ve vzorcich, ¢imz se s rostoucim n zvysuje velikost vektoru.
Pro vétsinu pripadu uziti je vyhodné generovat unigramy (n = 1) a bigramy
(n =2). S vyssim fadem se strojové uceni kvili rostoucimu poctu pfiznaku
nejenom zpomaluje, ale také vykazuje nizsi presnost. Dalsi moznosti je pti ge-
nerovani n-gramu povolit preskakovani urcitého poctu slov, ¢imz se mezi
vyslednymi priznaky objevi i kombinace slov, které nejsou v ptivodni sekvenci
tésné za sebou a pocet priznaki stoupne jesté vice.

B a2 Reprezentace slov

Vyznamnou oblasti vyzkumu tykajictho se zpracovdni prirozeného jazyka je
zpusob reprezentace slov a jejich interpretace. Zakladni jednotka vyznamu
se v ligvistice oznacuje jako morfém. V nékterych jazycich (napf. v ¢instiné)
je kazdé slovo tvoreno jedingm morfémem. Castéji jsou vSak slova slozena
z vice riznych morfémi. Jejich extrakce neni jednoduchd, proto se v analyze
sentimentu obvykle neprovadi a za zakladni jednotku vyznamu je pokladano
celé slovo.

B 4.2.1 Distribuéni vektory

Necht V' je mnozina vsech slov nachazejicich se v ur¢itém korpusu C'. Distri-
bucni vektor slova w; € V' je vektor D; o |V| dimenzich, kde pro kazdé w; € V
je na j-tém indexu vektoru D; (znaceno Dij) pravdépodobnost, s jakou se
slovo w; nachdzi v maximdlni vzdédlenosti £ od ndhodného vyskytu slova w;
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4.2. Reprezentace slov

v korpusu C. Distribucni vektor kazdého slova pak tedy reprezentuje rozlozeni
pravdépodobnosti s jakou jsou jednotliva slova slovniku V' sousedy daného
slova do vzdélenosti k. Plati tedy, ze

[V]
proVw; € V : ZDij = 2k.
j=1

Uzite¢nou vlastnosti distribu¢nich vektoru je, Ze mira jejich podobnosti
(kosinova podobnost) reflektuje podobnost kontextu, ve kterém se prislusnd
slova nachézi a tim paddem i podobnost slov samotnych. Rozlozeni pravdé-
podobnosti pro kazdy vektor D; je mozné odvodit z manudlniho spocteni
sousednich slov vSech vyskyti odpovidajiciho slova w; v daném korpusu C.

B 4.2.2 Vnoreni slov

Distribucni vektory definové vyse nejsou v praxi prilis pouzitelné. Diavodem
jsou jejich prostorové (|V|?, kde |V| v praxi byvd v fddech sta tisicti az
miliont) a vypocetni néroky.

Koncept vnoreni slov (word embedding) spoc¢iva v razantnim omezeni di-
menze vektort na hodnotu d, kterd se obvykle pohybuje v fadu stovek. Misto
pocitani sousedi je pro kazdé slovo w; € V' vytvofren vektor E; s ndhodnymi
hodnotami a s vyuzitim strojového uceni jsou vektory iterativné upravovany.
V kazdé iteraci se vzdy zjisti mnozina sousednich slov N; do vzdélenosti k
od zkoumaného slova w; a vektory vsech slov N; U {w;} jsou upraveny tak, ze
jsou si navzajem podobnéjsi nez na zacatku iterace a naopak vektory vsech
ostatnich slov V'\ N; \ {w;} jsou upraveny tak, Ze jsou méné podobné vektoru
E;. Model byl poprvé popsén v [BDV.J03].

Prestoze je jejich dimenze relativné nizka (oproti distribu¢nim), maji tyto
vektory vzhledem ke zptsobu jejich vytvoreni pomérné silnou vypovidajici
hodnotu o podobnosti slov, ktera reprezentuji. Operace provadéné s vektory
jsou diky nizké hodnoté d velmi rychlé.

Jednotliva slova slovniku reprezentovana svymi vektory si lze také predstavit
jako body v eukleidovském prostoru o d dimenzich, ve kterém je mozné
odvozovat zajimavé analogie. Bylo demonstrovano[MYZ13], ze s dostatecné
velkym korpusem lze tkoly typu ,Slovo Berlin je ve vztahu r se slovem
Némecko a slovo x je ve vztahu r se slovem Cesko. Najdéte slovo x.¢ Tesit
jednoduchym aplikovanim vektorové aritmetiky:

E(Berlin) — E(Némecko) + E(Cesko) ~ E(Praha).

Pokud se na tento prostor aplikuje algoritmus k-means, je také mozné
ziskat mnozinu k skupin navzijem podobnych slov, podobné jako u Brownova
shlukovdni (viz kapitola 3.2.2).

Velkou vyhodou techniky vnoteni slov je skutec¢nost, ze jde ¢isté o uceni
bez ucitele. Pro vSechny jazyky s nezanedbatelnym poc¢tem mluvcich existuje
obrovské mnozstvi elektronického textu, které je mozné pouzit pro vytvoreni
danych vektora bez dodatecné manudlni préce.
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Model vnoreni slov nabyl na popularité po zverejnéni varianty word2vec
[MCCD13] [MSC™13].

B 4.3 Detekce aspektovych kategorii

V této ¢asti kapitoly budou predstaveny nékteré postupy, které se pouzivaji
pro detekci aspektovych kategorii. Kazda aspektova kategorie je tvotfena spo-
jenim konkrétni entity s néjakym jejim atributem, znaceno ENTITA#ATRIBUT.
Kategorie je mozné detekovat atomicky, pripadné oddélené vyhledat entity
a atributy a ty vzdjemné pospojovat do aspektovych kategorii.

Ulohu komplikuje nékolik skuteénosti. Aspekty mohou byt ve vété expli-
citné vyjadieny entitou i atributem (vgkon laptopu je nedostacujici) nebo
vyjadieny jen entitou (laptop ztézi spusti stredné ndrocné hry). V nékterych
pripadech nemusi byt vyjadiena ani entita (stredné ndrocné hry si nezahrajete).
Ve vSech téchto pripadech by vsak mél systém vratit aspektovou kategorii
LAPTOP#VYKON. Nékdy je atribut uréen slovem, které se poji s polaritou senti-
mentu (notebook byl levnyg — LAPTOP#CENA). Fraze oznacujici aspekty vsak
nemusi byt vZdy nutné soucésti sentimentu (cena laptopu nehrdila pri vijbéru
Zdadnou roli — cena je zde zminéna, ale autor k ni nevyjadiuje zadny nézor).

B 4.3.1 Tématické modelovani

Tématické modelovani (topic modeling) je ilohou, kterd u textovych doku-
menti zjistuje, o jakych tématech se v nich pise. Na zakladé oznackovanych
dokument je cilem pro kazdé téma spocitat frekcenci, s jakou se jednotliva
slova nachazi v dokumentech zahrnujici dané téma. Porovnanim frekvence jed-
notlivych slov v neoznackovaném dokumentu s frekvencemi slov pro konkrétni
téma lze odhadnout miru, s jakou dokument dané téma obsahuje.

Uloha se nejéastéji fesi algoritmem pLSA (probabilistic Latent Semantic
Analysis) [Hof99] nebo LDA (Latent Dirichlet Allocation) [BN.J03].

Tématické modelovani se casto vyuziva pro porovnani dokumentii po obsa-
hové stréance, kdy je napiiklad mozné nabidnout ¢tenaii po docteni konkrét-
niho ¢lanku jiny ¢lanek s podobnou tématikou.

Detekci aspektovych kategorii lze resit jako tématické modelovani, kde
témattim odpovidaji jednotlivé aspektové kategorie a dokumenttim odpovidaji
véty, ve kterych se maji kategorie detekovat. Nevyhodou tohoto pristupu
vsak je, ze pro dosazeni uspokojivych vysledki je nutné mit k dispozici velké
mnozstvi trénovacich dat a vénovat velké tusili ladéni parametri modelu.

B 4.3.2 Pouziti strojového uéeni

Text vstupni véty je také mozné pokladat za samostatné priznaky a formou
n-gramové multimnoZiny slov Tesit jako klasifika¢ni tlohu. Text obvykle
nejdrivé prochazi predzpracovaci fazi, kde je mu odebrana interpukce, velka
pismena jsou prevedena na mald a podobné. Tento pristup byl pouzit napriklad
v [BKS14].
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V [ZWX15] byla k detekci pouzita jind metoda. Slova vstupni véty se pre-
vedla na word2vec vektory, jejich zprimérovanim ziskan vektor reprezentujici
celou vétu a ten se nasledné pouzil jako vstup dopredné neuronovové site
se dvéma skrytymi vrstvami. Vystupni neurony sité reprezentovaly jednot-
livé aspektové kategorie. Vysledky této metody vsak byly prezentovany jen
pro velmi maly pocet kategorii, pricemz kazda kategorie odpovidala samostané
entité, atributy nebyly brany v tvahu.

B 3.4 Detekce cila

Detekce aspektovych kategorii méla ke vstupnim vétam prifazovat znacky,
které jednoznac¢né identifikovaly, o jakych aspektech byl v danych vétach
vyjadien néazor, zatimco presnd fraze, jakou byl aspekt popsan, nebyla vyza-
dovana. Detekce cili je presné opacny problém, kdy se maji v textu vyhledat
fraze znacici aspekty, pricemz kategorie aspektu neni sama o sobé dulezita.

B 4.4.1 Pouziti sekvenéniho znackovani

Uloha detekee ciltl je nejéastéji fesena jako sekvenéni znackovéani. Cilové fréze,
které jsou tvofreny posloupnostmi slov, se zakéduji — jednotlivym sloviim
jsou prifazeny znacky indikujici jejich vztah k cilovym frazim. V [SV99] byla
zkoumana ucinnost nékolika strategii:

® Schéma I0OB1 — Slovo je oznaceno 0, pokud neni soucasti zadné cilové
fraze; B, pokud je prvnim slovem viceslovné fraze; I, pokud je soucasti
fraze, ale ne prvnim slovem.

® Schéma I0OB2 — stejné jako I0OB1, ale B jsou oznacena i slova tvorici
jednoslovné fréaze.

B Schéma I0OE1 — Slovo je oznaceno 0, pokud neni soucasti zadné cilové
fraze; E, pokud je poslednim slovem fraze, po které hned nasleduje dalsi
fraze; I, pokud je soucasti fraze, ale neni E.

B Schéma I0E2 — stejné jako IOE1, ale E jsou oznacena i slova, po nichz
nenasleduje zadna dalsi fraze.

® Schéma [+] — pouzity jsou dva znackovace. Prvni znac¢i [, pokud slovem
zacind fraze, . v opa¢ném pripadé. Druhy znackovac znac¢i ] a . v presné
opa¢ném vyznamu. Sekvence slov je detekovana jako cilova fraze, pokud
prvni slovo bylo oznaceno [, posledni ] a vSechna pripadnd vnitini slova
byla obéma znackovaci oznacena ..

® Schéma [+I0 — pouzity jsou dva znacCkovace, pricemz prvni znackuje
stejné jako u schématu [+]. Druhy znackuje I, pokud je slovo soucéasti
fraze, 0 v opacném piipadé. Slova s obéma znackami [ a I jsou preznacena
na B a vysledek se interpretuje jako I0B2.
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® Schéma [+I0 — podobné schamatu [+I0, ale prvni znackovaé¢ znackuje ]
a .. Slova s obéma znackami ] a I jsou pfeznacena na E a vysledek se
interpretuje jako IOE2.

B 4.4.2 Detekce frekventovanych frazi

Tato metoda spociva ve vytvoreni seznamu frekventovanych slov a souslovi
z trénovaci sady. Obvykle se slova nejdiive oznackuji slovnimi druhy a v ivahu
poté vezmou jen podstatnd jména. Vznikly seznam je nasledné pouzit pro pre-
dikci cili v neoznackovanych vétach.

B 45 Predikce polarity

Urceni polarity sentimentu komplikuje mnoho faktorti prirozeného jazyka.
Casto mtize smér polarity ovlivnit pidani jediného slova do véty (jsem s tim
spokojena — jsem s tim ztézi spokojena). Specidlnim piipadem jsou negacéni
slova, kterd nékdy obraci polaritu sentimentu — ne, nikdy a jiné. Problém
predstavuji i zptsobova slovesa (vzhled je lepsi, nez jsem cekal vs. vzhled
mohl byt lepsi). Detekovat slova majici specidlni gramaticky vyznam sice
neni tézké, ale jejich interpretace pro konkrétni pripad uz ano. Komplikace
zpusobuji i fraze typu nedd se tict, zZe jsem s vyrobkem spokojen, kde ¢ast véty
obraci smér polarity sentimentu v jiné ¢asti véty. Detekce polarity je také
problematickd ve srovnavacich frazich (lepsi mobil nenajdete vs. lepsi mobil
proddvd konkurence). Jednou z nejvétsich vyzev je pak odhalovani sarkasmu.
Uloha piifazeni polarity jednotlivym, pfedem detekovanym, sentimentiim
je v praxi FeSena dvéma zdkladnimi pfistupy [Liul2|: klasifikace pouzitim
strojového uceni s ucitelem nebo vyhledavanim slov v lexikonu polarit.

B 4.5.1 Pouziti strojového uéeni

Myslenkou prvniho piistupu je ke kazdému sentimentu detekovat jeho kontext
(cast véty), pretransformovat ho do vektoru priznaku (nejcastéji jako multi-
mnoZinu slov) a pro predikei polarity pouzit klasifika¢ni algoritmus. Uspésnost
tohoto postupu je zavisld na kvalité detekce kontextu. Systém UMDuluth (viz
kapitola 4.6.2)) pouzil ¢arky a vétné spojky pro rozdéleni souvéti na jednoduché
véty. Kazda véta pak predstavovala jeden kontext. Dalsi moznosti je pouziti
rozkladu vét — v [JYZT11] byl pouzit zdvislostni rozklad. V [BMQ9] bylo
misto detekce kontextu provedeno vazeni priznaku kazdého slova na zdkladé
vzdalenosti od cilového terminu. Nevyhodou feseni tlohy pomoci strojového
uceni je jeho neobecnost — model, ktery byl natrénovan na uréitou doménu,
obvykle nedosahuje uspokojivych vysledki v jinych doménach.

B 4.5.2 PouZiti lexikond polarit

Dalsi pristup spociva ve zjisténi polarity jednotlivych slov véty pomoci lexi-
konu polarit a nasledné je ucitou strategii urcena polarita celkova. Je mozné
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provést vazeny soucet polarit vSech slov véty, ktery bere v itvahu vzdalenost
jednotlivych slov od cilového terminu (pouzito v [DLYO0S8]) nebo provést roz-
klad véty a v tivahu vzit pouze slova zavisla na cilovém slovu. Polarizovana
slova jsou nejcastéji pridavna jména. I tento pristup ale s sebou nese urcité
problémy. Polarita nékterych slov se naptiklad méni v zavislosti na kontextu,
ve kterém se slovo nachézi. Dalsim problémem jsou slova, kterd nékdy pre-
vraci smér polarizovanych slov. S vyhodou se vsak daji pouzit slova, ktera
nékdy polaritu implikuji. Je-li naptiklad na hranici dvou kontexti slovo ale,
je vpravdépodobné, ze odpovidajici sentimenty budou mit opacné polarity.

Tento pristup je mozné modelovat jako systém pravidel podobné jako
ve formalnich gramatikach. Pravidla vSsak musi byt pruznéjsi co do poradi slov
(donesli mi vgborné tofu vs. jejich tofu bylo vgborné). Pokud je systém
dostatecné komplexni, Ize s nim spésné tesit rizné gramatické obraty. Nevy-
hodou je vsak pracnost takového reseni a pomérné silnd fixace na konkrétni
jazyk datovych sad. Pokud je navic systém modelovan podle nevhodné nebo
prilis malé sady, existuje riziko, ze systém nebude mit uspokojivé vysledky
v jinych sadéach.

B 2.6 Existujici feeni v SemEval 2015

Aspektové orientovand analyza sentimentu se od roku 2014 stala jednim
z Ukolli mezinarodni soutéze SemFEwval. Pro ucely této prace byly Cerpany
informace z publikaci psanych ucastniky SemFwval 2015[PGP™15]. Jedingym
podporovanym jazykem datovych sad byla anglictina. Zucastnéné tymy mély
prilezitost testovat své systémy na dvou doménach: recenze restauraci a lap-
topu. V kapitole 2.2 byly uvedeny jednotlivé tikoly, kterymi se tato diplomova
prace zabyva. Doména restaurace pokryva tikoly CAT, TAR, CAT+TAR a POL2,
zatimco doména laptopy pokryva jen tikoly CAT a POL1.

V nésledujicich podkapitoldch budou ve strucnosti predstaveny systémy

vvvvvv

zucastnily a v nichz dosdhly uspokojivé presnosti.

B 4.6.1 Systém NLANGP

Tym NLANGP[TS15] dosahl ve vyhodnoceni prvniho mista v ilohach CAT,
CAT+TAR a druhého mista v tloze TAR. Datové vzorky tym reprezentoval
bigramovou multimnoZinou, kde pro kazdé slovo byly pouzity nasledujici
priznaky:

1. slovo jako takové,
2. slovnikovy tvar,
3. vyskyt slova na predem sestaveném seznamu,

4. prislusnost slova shluktam.
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Seznam slov zminény v bodé 3 byl pouzit jen v doméné restaurace, kde byl
extrahovan z trénovaci sady.

Tym experimentoval se dvéma riaznymi shlukovacimi modely, z nichz pvnim
bylo Brownovo shlukovdni a druhym shluky vytvorené z word2vec modelu
aplikovanim algoritmu k-means na vektorovy prostor.

Detekci aspektovych kategorii fesil tym metodou one-vs.-all, kde t¥idy
odpovidaly jednotlivim aspektovym kategoriim. Jako klasifika¢ni algoritmus
byla zvolena neuronovd sit s jednou skrytou vrstvou a Ctyrmi skrytymi
jednotkami. Pro kazdou vstupni vétu byla mnozina vystupnich kategorii
sestavena z téch kategorii, jejichz klasifikatory vratily pravdépodobnost vyssi
nez predem stanoveny prah.

Detekce cili byla resena jako tloha sekven¢niho znackovani se schéma-
tem I0B2 (viz kapitola 4.4.1) a modelovdna jako podminéné ndhodné pole.
V pripadé tlohy TAR se u cil aspektova kategorie nerozlisovala. Pro ziskani
predikci v tloze CAT+TAR vsak ano. Tym poté jednoduse zkombinoval vysledky
CAT a TAR uloh.

B 4.6.2 Systém UMDuluth

Systém tymu UMDuluth [KPRMI15] nejprve natrénoval klasifikator rozpozna-
vat, zda jednotlivé vstupni véty obsahovaly viibec néjaky sentiment. Véty
testovaci sady, jez dany klasifikator oznacil za beznazorové, se dalsich fazi
modelu nezicéastnily. Na zédkladé pozorovani byly podle uréitych pravidel véty
rozdéleny na vice ¢asti takovym zpusobem, ze kazdé ¢ast obsahovala prave
jeden sentiment.

Pro ziskani aspektovych kategorii byly vsechny ¢asti vét podrobeny oddélené
detekci entit a atributi pouzitim klasifika¢niho algoritmu podpirnich vektorii.
Jednoduchymi pravidly byly poté entity spojeny s atributy, ¢imz vznikly
odpovidajici aspektové kategorie.

B 4.6.3 Systém SIEL

Tym SIEL |[GJV15] pouzil pro ziskani aspektovych kategorii model multi-
mnoziny slov a metodu one-vs.-all pro rozklad ilohy na bindrni klasifikaci,
ktera byla nasledné fesena algoritmem ndhodnij les. Pro reprezentaci kazdé
véty bylo pouzito néasledujicich piiznakii:

B vsechna slova véty jako multimnoZina slov,

® vyskyt ¢isla ve vété (indikace PRICES atributu),

B vyskyt slov nachazejicich se na predpripravenych seznamech jidel a napoju
(indikace FOOD a DRINKS entit),

B vsechna slova véty nahrazena za reprezentativni synonyma pouzitim
tezaura databdze WordNet [Mil95]. Takto upravend véta byla opét re-
prezentovand multimnozZinou slov.
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B 4.6.4 Systém Sentiue

Systém tymu Sentiue [Sail5] dosdhl prvniho mista v tlohach POL1 a POL2.
V tloze CAT dosahl uspokojivého vysledku pouze v doméné restaurace.

V casti predzpracovani textu byla pouzita lematizace a POS znackovani.
Stejné jako v pripadé tymu UMDuluth byly entity a atributy v textu deteko-
vany oddélené a poté jednoduchou metodou spojeny do aspektovych kategorii.
Klasifikace byla provedena algoritmem maximdini entropie.

Také v lohach detekce polarity sentimentu byl vyuzit algoritmus mazimdind
entropie. Kazdou instanci trénovaciho prikladu tvorila

B celd predzpracoviana véta s pouzitim multimnoziny slov,

8 doména trénovaci sady,

® vSechny vstupni anotace (entita, atribut, cil),

® vyskyt zaporek ve véte,

B pritomnost otazniku nebo vykri¢niku,

B vyskyt polarizovanych slov na zakladé tii lexikont polarit,

B pritomnost polarizovaného slova tésné pred otaznikem nebo vykii¢nikem,
® dvojslovo po kazdém slovese, zaporce nebo polarizovaném slové,

® inverze polarity pokud je zaporka pred polarizovanym slovem,

® pritomnost polarizovanych slov v péti poslednich slovech véty.

B 4.6.5 Systém EliXa

Tym EliXa [nSVSAT5|] doséhl prvnfho mista v tiloze TAR. Uloha byla fesena
jako sekvencni znackovdni s pouzitim algoritmu perceptron. Kazdé slovo bylo
reprezentovano

® slovem samotnym a jeho atributy (poc¢atecni velké pismeno, ¢islice, in-
terpunkce),

® predchozi predikce,
® prvni slovo véty,
® Ctyfi znaky predpony a pripony slova,

® piislusnost slova k Brownovgm, Clarkovgm|Cla03] a word2vec shlukum.
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Kapitola 5
Navrh

Cile této prace byly popsdny v kapitole Vzhledem k povaze zadani, kdy
jsou vzdy k dispozici trénovaci data, je systém navrzen s vyuzitim strojového
uceni s ucitelem. Névrh je zalozen na znalostech popsanych v kapitole 4l

B 51 Reprezentace vét

Textové prispévky vsech pouzitych sad budou nejprve rozdéleny na jednotliva
slova a ke kazdému slovu (mimo interpunkci) bude zjistén slovnikovy tvar
a POS znacka. Text prispévku bude rovnéz predan rozpoznavaci pojmeno-
vanych entit a ke kazdému slovu bude piipadné pripojena informace o tom,
jakou entitu reprezentuje. Pomoci slovnikového tvaru kazdého slova se také
zjisti polarita slova vyhleddnim v lexikonu polarit.

Interné se tedy prispévky budou reprezentovat posloupnosti objekti pred-
stavujicich jednotliva slova a kazdy z nich bude obsahovat pét hodnot:

B text slova prevedeny na maléd pismena,
® slovnikovy tvar,

8 POS znacku,

B pojmenovanou entitu,

® polaritu slova.
Tato reprezentace bude mit obecné vyuziti a teprve na zakladé typu ulohy

budou ke kazdému slovu vybrany relevantni informace, které se pouziji k reseni
ulohy.

B 5.2 Shlukovani slov

Reprezentace Brownovych shlukii pomoci bindrniho stromu byla vysvétlena
v kapitole Vytvoreni této reprezentace bude pro konkrétni jazyk pro-
vedena pouze jednou a poté opakované vyuzivana. Systém umozni nastavit
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hodnotu n udavajici pocet ivodnich znaki cesty, jez se pouziji pro identifikaci
shlukd.

Princip vnoreni slov, tedy jejich prevedeni na vektory byl popsan v kapitole
4.2.21 Na rozdil od predchozich feseni nebude v této préaci pouzito shlukovani
aplikovanim metody k-means na vektorovy prostor. Efektivita tohoto ptistupu
je totiz silné zavisla na zvoleni vhodné konstanty k£ a opakovani algoritmu
k-means pro mnoho riznych hodnot by bylo nepraktické. Misto toho bude
aplikovan mirné odlisny postup. V pripravné fizi bude pro kazdou dvojici
unikatnich slov z trénovaci sady zjisténa jejich podobnost a ta se posléze
vyuzije k vlastnimu zpusobu shlukovani.

Na zacatku shlukovaciho procesu se kazdé slovo z trénovaci sady priradi
svému vlastnimu shluku. Poté budou iterativné slucovany nejpodobné;jsi
shluky. Necht s(a, b) znaci kosinovou podobnost vektoru slov a a b. Podobnost
shluka A = {a1,...,a,} a B={b1,...,by} bude ddna funkci S, ktera vraci
geometricky prumér podobnosti vSech dvojic slov (a,b) € A x B:

S(A,B) = P! H H s(a,b).
acAbeB

Asymptotickd ¢asova slozitost algoritmu je vsak kviuli hledani nejpodobnéj-
§ich shluki O(N?), kde N je velikost slovniku. Pokud by v kazdé iteraci doslo
pouze k jednomu slouceni, pro slovniky vétsi nez cca 5000 slov by tiloha nebyla
reSitelnd v rozumném case. Z tohoto divodu se v kazdé iteraci nevyhleda jen
jedna dvojice nejpodobnéjsich shlukt, ale obecné n dvojic. Nékteré z nich
budou poté pripadné vylouceny, aby se mezi zbylymi dvojicemi nevyskytoval
zédny shluk vicekrat. Nakonec se slouc¢i vsechny vysledné dvojice shlukt. Pres-
toze Tad slozitosti se tim nesnizi, doba vypoctu se zkrati n-krat. Konstanta n
bude tedy volena s ohledem na velikost slovniku. Dulezitou vlastnosti tohoto
postupu je, ze trebaze se s rostouci velikosti slovniku také zvysuje hodnota
n, kvalita vytvofenych shlukii by neméla byt o moc horsi. Cim vétsi totiz
slovnik je, tim vice se v ném také vyskytuji navzdjem podobnéjsi slova.

Algoritmus si u kazdého slouceni bude pamatovat podobnost danych shluk.
Iterovat bude tak dlouho, nez podobnost slucovanych shlukt klesne pod urci-
tou mez. Cely proces shlukovani bude proveden pouze jednou pro vsechny
pouzité datové sady a jeho vysledek ulozen pro pozdéjsi pouziti.

Misto konstanty k znacici pocet shlukii bude systém pracovat s nastavitel-
nym parametrem udéavajicim minimélni podobnost shlukt potifebnou k jejich
slouceni. S ohledem na jeho hodnotu bude z vysledki pripravné slucovaci
faze nactena odpovidajici funkce mapujici slova na shluky.

B 53 Parametry modelu

V kapitole [4.1] byly popsany techniky a nastroje, které pii spravném pouziti
mohou vést ke zvyseni presnosti modelu. V zavislosti na doméné, dloze
a dokonce i diléi ¢asti tlohy se vSak piinosnost jednotlivych technik muze
lisit. V této casti kapitoly bude popséno, jaké moznosti budou k dispozici
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u jednotlivych technik, ¢imz bude definovana mnozina parametri modelu.
Vybérem vhodnych hodnot parametri pro jednotlivé pfipady pouziti se bude
vénovat kapitola 5.8

B 5.3.1 Udici algoritmy

Systém bude u jednotlivych kol a jejich pod¢asti umoznovat vybér uciciho
algoritmu. Jejich volba bude dana typem tlohy — klasifikace nebo sekvenéni
znackovani.

Pro ziskani presnéjsich predikci bude mozné nastavit ztratovou funkci a pre-
dikéni prah. Systém také umozni prizptsobeni multimnoziny slov, konkrétnéji
specifikaci, jak velké n-gramy a s kolika vynechavanim se budou generovat.

Bl 5.3.2 Pojmenované entity

V kapitole 4.1.4) byl vysvétlen pozitivni pfinos pouziti pojmenovanych entit.
V zavislosti na tkolu analyzy, doméné a jazyku je ptislusnost slova k urcité
kategorii obecné ruzné relevantni. Pro jednotlivé kategorie bude systém
nabizet tfi moznosti, jak zachdzet se slovy patrici k dané kategorii:

® ponechat slova v jejich ptivodnim tvaru,

® nahrazovat slova jménem kategorie (povede k nerozliSovani mezi jednot-
livymi slovy),

B odstranit slova z vét.

B 5.3.3 VyuZiti POS znacek

POS znacky budou vyuzity podobnym zptsobem jako pojmenované entity.
Dulezitost slov z hlediska slovniho druhu se obecné 1isi podle tkolu analyzy
a domény. Slova stejné znacky budou ponechéna v jejich tvaru, odstranéna
z véty nebo nahrazena jménem znacky.

B 5.3.4 Shlukovani slov

Pomoci parametru modelu bude mozné urcit, zda se jednotliva slova vét maji
ponechat v jejich puvodnim tvaru nebo nahradit za reprezentanty Brownovych
nebo word2vec shlukda.

Bl 5.3.5 Stop slova

V kapitole |4.1.6/ byla vysvétlena technika odstranovani stop slov. Systém bude
podporovat vyuziti nékolika riznych stop seznamu tretich stran, pricemz bude
mozné nastavit, které z nich se maji pouzit. Dale bude mozné specifikovat
vlastni stop seznam s nastavitelnym obsahem.
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B 5.3.6 Polarita slov

Lexikon polarit by mél byt vyhodny predevSim v tlohéch POL1 a POL2,
nicméné experimentovano bude s jeho vyuzitim i v dalsich tlohéch. Pouzit
bude lexikon obsahujici ¢iselné vyjadreni polarity p, kde p < 0 predstavuje
negativni a p > 0 pozitivni polaritu. Absolutni hodnota p indikuje hloubku
polarity (dobry vs. excelentni). K dispozici bude nékolik moznosti, jak pristu-
povat ke sloviim, jejichz slovnikové tvary budou v lexikonu nalezeny:

B Vsechna kladna slova se nahradi spoleénym terminem positive a vSechna
zapornd slova se nahradi spoleénym terminem negative.

® Vsechna polarizovand slova se nahradi terminem reflektujici Ciselné vyja-
dfeni jejich polarity — positive_p nebo negative_p.

® Vsechna polarizovand slova se nahradi spoleénym terminem polarized —
tento pristup odstrani polaritu, ale zachova informaci o tom, ze slovo bylo
polarizované. To by mohlo byt prospésné v tlohach CAT, TAR a CAT+TAR,
kde polarizované slovo indikuje mozny sentiment, ale vlastni polarita
neni dulezita.

® QOdstrani se vSsechna polarizovand slova.

Nezavisle na vybéru moznosti bude také mozné specifikovat, od jaké hodnoty
|p| budou slova pokladéna za polarizovand. Slova s mensi hodnotou budou
povazovana za neutralni.

B 5.3.7 Doménové specifické lexikony

Pojmenované entity maji nevyhodu ve své obecnosti. Pro konkrétni domény by
bylo vyhodné mit vlastni doménové specifické lexikony. Ty vsak nelze vytvaret
zcela automatizované, a tak je jejich tvorba ¢asové naro¢na. Soucasti této prace
bude vytvoreni tématickych lexikontu pro dvé domény (restaurace a laptopy)
v anglickém jazyce a systém bude podporovat pouziti externich lexikonti. Slova
spadajici do stejného lexikonu budou bud nahrazoviana svym reprezentantem
nebo odstranovana z vét, ¢cimz vznikle moznost tvorby doménové specifickych
stop seznamil.

Pocet pouzitych lexikontii nebude nijak omezen, a tak bude mozné pro kaz-
dou doménu vytvorit vétsi mnozstvi malych lexikonti pro presnéjsi pochopeni
sémantiky vstupnich vét. Pro jednotlivé pripady pouziti bude mozné nejenom
specifikovat, zda se konkrétni lexikon ma pouzit, ale bude také mozné néktera
slova lexikonu zastinit (nepouzivat pro konkrétni icel) a zjemnit tak pripadné
negativni dopady vyskytu nevhodnych slov v daném lexikonu.

B 5.3.8 Ostatni jednoduché techniky

Systém bude schopny nad textem provadét také nékolik jednoduchych tprav:
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® Slova obsahujici pouze ¢islice volitelné nahradi slovem number. Presna
¢isla obvykle nejsou sémanticky vyznamnd a jejich nahrazeni za spole¢né
slovo by mélo zvysit presnost modelu.

® Pokud ¢islo tvori dvojslovo se znakem nékteré mény, bude mozné toto
dvojslovo nahradit jednim slovem price. Tato technika by méla byt
prospésna predevsim v doménach, kde je cena soucasti aspektovych
kategorii.

® Slova obsahujici ¢islice i pismena budou volitelné nahrazena slovem model.
Tato Uprava by méla byt prospésnd v doménach obsahujici texty napft.
o vyrobcich znacené ruznymi kody (i7, G73JH-x3, d620 a jiné).

8 Dale bude nastavena minimalni délka slov. VSechna slova obsahujici
mensi pocet znakt budou odstranéna.

B8 Sekvence dvou nebo vice po sobé jdoucich stejnych znakti budou volitelné
v kazdém slové zkriceny na jeden znak. To by mohlo ¢asteéné resit
problém pravopisnych chyb v uzivatelskych komentarich. Fraze typu
it was waaay to expensive obsahuji bud prebyteénou sekvenci (waaay)
nebo naopak sekvence chybi (to0). Tato technika vsak muze sjednocovat
i sémanticky odlisna slova (to vs. too), coz v kone¢ném dusledku muze
presnost modelu také snizit.

B 5.4 Detekce aspektovych kategorii

Uloha predikce aspektovych kategorii bude modelovana jako n-gramové mul-
timnozina slov fesena klasifika¢nim algoritmem v kombinaci se sekvenénim
mackovanim. TFddm budou odpovidat jednotlivé aspektové kategorie. Uloha
se pomoci bindrni relevance transformuje na binarni klasifikaci. Kazdéa aspek-
tova kategorie bude z hlediska parametr tvorit samostatny podproblém.

Kazd4 véta bude transformovéana na klasifika¢ni priklad aplikovanim tech-
nik nastavenych prislusnymi parametry (definovanych v kapitole 5.3), jejichz
hodnoty se budou obecné lisit podle toho, pro kterou aspektovou kategorii
bude ptiklad vytvaren. Vysledkem kazdé tranformace bude fetézec, ve kte-
rém mohou byt jednotliva slova ptivodni véty odstranéna, nahrazena nebo
pozmeénéna.

V trénovaci fazi bude nejprve vytvoren samostatny klasifikator pro kazdou
aspektovou kategorii nalezenou v trénovacich datech. Poté se provede vytvo-
reni klasifika¢niho prikladu kazdé trénovaci véty zvlast pro kazdou aspektovou
kategorii a ty se predaji odpovidajicim klasifikdtorim. Ptiklad bude oznacen
jako pozitivni pravé tehdy, pokud danda véta obsahuje alespon jeden sentiment
s danou kategorii. V opa¢ném ptipadé bude oznacen jako negativni.

I v predikéni fiazi bude kazda véta transformovana zvlast pro kazdou
aspektovou kategorii. Vsem klasifikdtorim se preda odpovidajici podoba
véty a jako predikované budou vraceny vsechny aspektové kategorie, jejichz
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klasifikatory pro dany piiklad vrati pravdépodobnost vyssi nez predikéni prah
dané kategorie.

Volitelnou ¢asti predikéni faze bude dodateéné pridani nékterych aspek-
tovych kategorii do vysledné mnoziny. Pro kazdou vétu a kazdou entitu se
v dané vété zkusmo vyhledaji jednoslovné cile reprezentujici danou entitu
(popsano v kapitole [5.5.1) a pokud se najde alespon jeden takovy cil a ziddna
z predikovanych aspektovych kategorii danou entitu neobsahuje, bude entita
spojena s jejim nejcastéjsim atributem a vznikla aspektova kategorie se prida
jako predikovand. Tato technika vSak nebude aktivni pti optimalizaci systému
(kapitola |5.8), protoze by svym opravnym charakterem vedla k degradaci
strojového uceni.

. 5.5 Detekce cila

Problém predikce cilti bude modelovan jako sekvenc¢ni znackovani. Na rozdil
od predikce aspektovych kategorii se v této iloze s vyhodou vyuzije moznost
specifikovat vice priznakil k jednotlivym slovim véty:

® tvar slova prevedeny na mald pismena,

® pravdépodnostni hodnota reflektujici pouziti poc¢ateéniho velkého pis-
mena,

® slovnikovy tvar slova,

® POS znacka,

B prislusnost k Brownovym a word2vec shluktim,
® pripadnd pojmenovand entita,

B polarita slova.

V pripadé word2vec shluki bude mozné pouzit vice ptiznaki reflektujicich
prislusnost slova ke shluku v zavislosti na riznych miniméalnich podobnos-
tech shluku (popsano v kapitole [5.2). Systém umozni nastavit nasledujici
parametry:

B jaka podmnozina vysSe uvedenych priznaku je nejlepsi,

B ktery algoritmus sekvenc¢niho znackovani bude pouzit a s jakymi para-
metry,

B velikost kontextového okna — kolik slov pred a kolik slov za aktualnim
slovem brat v tivahu pri uceni.

Zmacka kazdého slova bude
® 3, pokud slovo reprezentuje jednoslovnou cilovou frazi;
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B, pokud je prvnim slovem cilové fraze;

E, pokud je poslednim slovem cilové fréaze;

I, pokud je slovo soucasti cilové fraze, ale ne prvnim ani poslednim;

0, pokud neni slovo soucésti zaddné cilové fraze.

B 5.5.1 Vyhledavani jednoslovnych cilii

Specialnim pripadem bude vyhledavani jednoslovnych cilti. Tato tloha neni
soucasti zadani prace, ale vyuzije se jako podplrna technika v tlohach CAT
a CAT+TAR. Ukolem bude v testovaci sadé najit pro kazdou vétu jednoslovné
cile reprezentujici urcitou entitu. Vyhledavani cilt skladajicich se pouze
z jednoho slova je jednodussi nez vyhledavani sekvenci, proto je mozné
ocekavat vyssi presnost.

Mnozina priznakt kazdého slova a mnozina parametri u¢eni budou obé
shodné s témi, které byly popsdny v predchozi ¢asti kapitoly. V prvni fazi se
trénovaci sada pouzije zaroven také jako testovaci a cilem bude najit takové
parametry uceni, pro které dava znackovani nejlepsi vysledky. Kritériem
pro hodnoceni kvality vyhledanych cili bude funkce

Tp pokud precision > k
QP) = { 0 jinak ’
kde P predstavuje vektor parametri a Tp a precision odpovidaji definicim
z kapitoly [3.4.2] Konstanta k£ bude minimélni pozadovana spravnost prediko-
vanych slov a jeji hodnota by neméla byt ptilis nizka. Motivaci je vyhledavat
jen takova slova, u nichz je vysoka pravdépodobnost, ze oznacuji danou entitu.
Zéaroven by vsak konstanta k& neméla byt prilis vysoka, jinak bude opomijena
prilis velkd ¢ast entit. Zoptimalizovany vektor parametru se poté pouzije
na neoznackovanou testovaci sadu a pro kazdou vétu tak vznikne seznam
cilovych slov.

. 5.6 Detekce aspektovych kategorii a cili

Uloha detekee dvojic (aspektové kategorie, cil) bude, stejné jako v [TS15],
feSena oddélenou detekci obou podcasti a jejich naslednym spojenim po-
moci jednoduchych pravidel. Cile aspektt vSak nebudou hledany oddélené
pro vSechny mozné aspektové kategorie, ale jen pro jednotlivé entity. Tim
se snizi mnozstvi znacek a sekvencéni znackovani bude mit vyssi presnost.
Zaroven se ale ztrati informace o tom, jaky atribut byl s cilem spjat.

V ramci véty bude entita kazdého nalezeného cile porovnavana s nale-
zenymi aspektovymi kategoriemi. Pokud se mezi nimi budou vyskytovat
kategorie obsahujici danou entitu, jedna z nich bude vybréna. Priorita vybéru
bude v prvni radé dana tim, zda kategorie byla jiz prirazena nékterému
cily (nepfifazené budou mit prednost) a v druhé fadé frekvenci kategorie
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v trénovaci sadé (frekventovanéjsi budou mit prednost). Nebude-li se mezi
aspektovymi kategoriemi vyskytovat zadna obsahujici danou entitu, bude
kategorie vytvorena spojenim entity s jejim nejcastéjsim atributem.

Pokud po vyse uvedeném postupu zustane nepouzitd néktera aspektova
kategorie, pro jeji entitu se ve vété zkusi vyhledat vSechny jednoslovné cile
podle postupu uvedeném v kapitole [5.5.1 Bude-li mezi nimi takovy cil,
ktery neni soucasti zadného cile nalezeného pri klasické viceslovné detekci
cili, pak bude spojen s danou aspektovou kategorii. V opacném pripadé
se pravdépobnost kategorie vracena klasifikdtorem z tlohy CAT porovna
s nastavitelnym prahem. Bude-li vyssi nez tento prah, pak se aspektova
kategorie spoji s prazdnym cilem. V pripadé nizsi pravdépobnosti se kategorie
zahodi.

B 5.7 Predikce polarit

Predikce polarity sentimentu bude resena jako klasifika¢ni tiloha. Na rozdil
od tlohy CAT vsak bude pouzit jediny klasifikator. Mezi parametry systému bu-
dou pridany volby priznakl pro reprezentaci kazdého sentimentu. K dispozici
bude

B entita, atribut, a odpovidajici aspektova kategorie,

® sefteni normalizovanych polarit vSech slov véty (pouze pokud neni zndm
cil),

B pritomnost otazniku nebo vykricniku ve véteé,
® normalizovand polarita slova pred vykfi¢nikem nebo otaznikem,

B soucet normalizovanych polarit x poslednich slov véty.
Pokud bude znam cil, pak budou k dispozici také tyto priznaky:

B 7 nejblizsich slov predchéazejicich cili a m nejblizsich slov nasledujicich
po cili jako multimnozina slov,

B unigramy nachdazejici se tésné pred a tésné za cilem,

B pro Vk € N: soucet normalizovanych polarit slov nachazejicich se presné
ve vzdalenosti k od cile (dvojice slov — jedno pfed a jedno za cilem).

Parametry n, m, ¢ a k bude mozné nastavit. Normalizovand polarita slova
w je definovana jako neg(w) - sgn(p) - |p|®, kde sgn je funkce signum, p je
polarita slova w (dle definice z kapitoly 5.3.6), a > 1 je nastavitelny parametr
a neg(w) = —1, pokud se pfed slovem w do vzalenosti k nachdzi nékteré
ze slov obracejicich polaritu, neg(w) = +1 v opa¢ném piipadé. Parametr
k bude také nastavitelny. Mnozinu negac¢nich slov bude mozné specifikovat
pro kazdy jazyk zvlast.
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k-fold ktizova
validace

- .
rozdéleni na n &asti — % — presnost

/ systému

Obrazek 5.1: Schéma méfeni presnosti systému pomoci rozdéleni trénovaci sady
na nezavislé casti

B ss8 Optimalizace modelu

Sada parametri definovand v kapitole [5.3| bude davat uzivateli systému Siroké
moznosti ovlivnéni vysledki analyzy. Diky tomu bude mozné experimento-
vat s presnosti systému pfi pouziti riznych technik predzpracovani textu
a vlastnostmi strojového uceni. Predpoklada se vsak, ze ve vétsiné pripadu
se od systému bude chtit co nejvyssi presnost analyzy dat bez nutnosti
nastavovani jednotlivych parametri.

Optimalizace bude predstavovat nepovinnou fazi, ve které se model sam
pokusi co nejvice adaptovat na danou doménu a jazyk mérenim svoji pres-
nosti s riznymi hodnotami parametri. Tato ¢ast kapitoly popisuje navrh
optimaliza¢niho algoritmu, ktery bude v systému pouzit.

Algoritmus bude mozné spustit pro ladéni modelu uréeného pro specifické
domény, jazyky, datové sady a tlohy, které maji byt Feseny. Uloha CAT bude
optimalizovana nezavisle pro kazdou aspektovou kategorii.

Trénovaci sada se rozdéli na k stejné velkych ¢éasti, pricemz v kazdé z nich
bude stejny pomér pozitivnich a negativnich vzorki (plati pouze pro tilohu
CAT). Tyto ¢ésti budou pouzivany pro k-fold kiizovou validaci (viz kapitola
7.1.1) s geometrickym prumérem, ktery penalizuje vykyvy mezi pfesnostmi
jednotlivych testi.

Opakovani test pouze nad touto jedinou datovou sadou by vsak vedlo
k preuceni. Aby se tomu zabranilo, bude presnost systému pro konkrétni
hodnoty parametri dodatecné mérena pouzitim dalsSich datovych sad. Kopie
trénovaci sady se rozdéli na n stejné velkych ¢asti, pricemz v kazdé z nich
bude opét stejny pomér pozitivnich a negativnich vzorku, a k-fold kiizova
validace se bude provadét oddélené pro kazdou c¢ast, jak ilustruje obrazek
5.1L Kvuli nizkému poctu vzorku v jednotlivych ¢astech vSak v tomto pripadé
bude pouzit primér aritmeticky.

Parametry systému budou na pocatku ladici faze ve vychozim stavu. Opti-
malizacni algoritmus bude postupné meénit jejich hodnoty a po kazdé zméné
zméri presnost systému. Aby mohla byt nova konfigurace C' prohlasena za lepsi
nez stavajici konfigurace C*, musi platit vsechny nasledujici podminky:
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k-fold ktizova validace nad celou sadou neni u konfigurace C' nizsi nez
u konfigurace C*,

Vv

soucet vysledkt k-fold krizovych validaci nad jednotlivymi ¢astmi sady
neni u konfigurace C nizsi nez u konfigurace C*,

alespon jedna z predchozich podminek musi platit i pro relaci je vétsi
nez.

Optimaliza¢ni rutina bude tvorena cyklem, ve kterém se bude postupné
optimalizovat kazdy parametr souvisejici s optimalizovanou tlohou. Vyjimku
bude tvorit parametr udévajici uéici algoritmus. Ten je pokladan za tak
zasadni, ze ostatni parametry se budou optimalizovat zvlast pro kazdou jeho
hodnotu. Na konci procesu optimalizace bude jako hodnota nastaven ten
ucici algoritmus, pro néjz se nalezla nejlepsi konfigurace ostatnich parametri.
Kazdy parametr bude mit pfedem uré¢enou mnozinu hodnot, jez muze nabyvat.
Existovat bude pét typa parametri:

celé ¢islo/vycet — Definovdana bude spodni a horni hranice a algoritmus
postupné vyzkousi vSechny hodnoty v tomto rozmezi.

desetinné cislo — Definovana bude spodni a horni hranice a algoritmus
vyzkousi k od sebe stejné vzdalenych hodnot. Tento typ bude pouzit jen
na hodnoty z kratkého intervalu. Hodnoty, jez mohou nabyvat riznych
radi, budou prevedeny na exponencialni tvar a parametr feSen jako celé
¢islo.

pravdivostni hodnota — VyzkousSeny budou vzdy obé hodnoty.

dvojice celych ¢éisel — Tento typ parametru bude pouzit v situacich,
kdy dané hodnoty jsou na sobé zavislé (napf. jaké n-gramy a s kolika
vynechdvanim se budou generovat). Pro kazdou hodnotu bude definovana
spodni a horni hranice a algoritmus vyzkousi vsechny kombinace hodnot
v danych intervalech.

podmnozZina retézct — Pro danou mnozinu fretézci bude mnozina
vSech jejich podmnozin tvorit obor moznych hodnot. Protoze se vsak
nepredpokladé, ze by fetézce byly na sobé zavislé, algoritmus pouze zkusi
do mnoziny jednotlivé fetézce pridat, pripadné je z ni odebrat.

Kazda nalezena konfigurace, ktera bude lepsi nez stavajici, se ulozi do sou-
boru. Pro kazdou podilohu bude algoritmus iterovat tak dlouho, dokud budou
nachazeny lepsi konfigurace.
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Kapitola 0

Implementace

V kapitolach 3| a 4] byl popsén teoreticky zaklad pro aspektové orientovanou
analyzu sentimentu a v kapitole |5 byl predstaven navrh systému schopného
analyzu provadét. V této kapitole bude stru¢né popsana jeho implementace.
S ohledem na dostupnost podptrnych knihoven byl k implementaci zvolen
jazyk Java. Nemalé mnozstvi nastrojt je také dostupnych pro jazyk Python.

B 61 Strojové uceni

Vzhledem k dostupnosti velkého mnozstvi volné pristupnych implementaci
algoritml strojového uceni nebyla v rdmci této prace vytvorena zadnd vlastni
implementace. Vyuzity byly knihovny Vowpal Wabbit a CRFsuite.

Bl 6.1.1 Vowpal Wabbit

Jednou z nejpouzivangjsich knihoven na feseni problémut uceni s ucitelem je
Vowpal Wabbit [LLSOT] — velice rychld open-source implementace inkrementdl-
ntho uceni sitenad pod BSD licenci. Dostupné je vicero algoritmil, predevsim

® linedrni regrese,
B Jogisticka regrese,
® podpurné vektory,

B neuronové sité s jednou skrytou vrstvou.

Pro klasifika¢ni tlohy (CAT, POL1 a POL2) umoznuje systém vybér vsech
vyse uvedenych algoritmi s vyjimkou linedrni regrese (neni klasifika¢nim
algoritmem).

V optimalizac¢ni fazi jednotlivych algoritmt pouzivda Vowpal Wabbit vlastni
modifikaci stochastického gradientniho sestupu.

Metoda podpurnych vektort byla ve Vowpal Wabbit implementovana podle
[BEWBO05]. Je mozné volit mezi tfemi typy jader: linedrni, polynomidlni
a RBF. Volba jadra byla priddna mezi parametry mého systému. V pripadé
polynomidlniho je také mozné vybrat si stupen 2 nebo 3. Kdyz je ke klasifikaci
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pouzita neuronovd sit, systém umoznuje volbu mezi jednou skrytou jednotkou
a deseti skrytymi jednotkami.

S vyjimkou kriZové entropie jsou podporovany vsechny ztriatové funkce
uvedené v tabulce 3.1, Knihovna také umoznuje nastaveni celé rady dalsich
vlastnosti, z nichz byly mezi parametry mého systému priddny nésledujici:

® [earning rate (souvisi s optimaliza¢ni fazi strojového uceni) a mira jeji
degradace mezi jednotlivymi prichody uceni,

B )\ a )\ regularizace,
® pouziti online stimulace (boosting) [BKL15],

® FTRL prozimacni optimalizace]MHS™13].

Vowpal Wabbit je implementovan v jazyce C++4, ale pro nékolik progra-
movacich jazyku (veetné Javy) existuji naddstavby pro jeho pouziti.

M 6.1.2 CRFsuite
CRFsuite [Oka07] je velice rychlou implementaci modelu podminéného ndhod-

ného pole sifenou pod modifikovanou licenci BSD. K dispozici jsou nasledujici
algoritmy:

® [-BFGS (pamétové odlehéend verze Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno
algoritmu [Sha85]),

® stochasticky gradientni sestup,
® prumérny perceptron [FS99],
B pasivni agrese,

® adaptivni regularizace vahovych vektora [CKDQ9].

V dloze TAR umoznuje systém volbu mezi vSemi vyse uvedenymi algo-
ritmy a také nastaveni nékterych parametra, jez jsou specifické konkrétnim
algoritmum.

B 6.2 Zpracovani prirozeného jazyka

V této casti kapitoly bude popsano, jaké podpurné nastroje a data pro zpra-
covani prirozeného jazyka byly v systému vyuzity.
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B 6.2.1 Stanford CoreNLP

Stanford CoreNLP [MSB™14] je Siroce pouzivanou sadou ndstrojii pro zpraco-
vani{ prirozeného jazyka. Knihovna je sifena pod licenci GNU GPL a obsahuje
velké mnozsvi funkci, z nichz byly v této praci vyuzity nasledujici:

B tokenizace textu,

8 POS znackovani,

B lematizace,

8 rozpozndvani pojmenovanych entit.

Vsechny tyto operace jsou znacné ¢asové narocné, proto jsou nad kaz-
dou vétou vykonany pouze jednou a jejich vysledek je pro pozdéjsi pouziti
ulozen do souboru. Knihovna u jednotlivych operaci podporuje jen nékteré
jazyky. Pro podporu ostatnich jazyku byla implementovana vlastni tokeni-
zace textu a jednoduchd stematizace. Vyuziti stematizace je vSsak podminéno
poskytnutim jazykového korpusu. Ten je totiz pouzit pro sestaveni seznamu
nejfrekventovanéjsich koncovek slov.

B 6.2.2 Word2vec

Word2ved'| je populdrnim modelem vnofeni slov. Pro anglicky jazyk byla
v této praci pouzita predpripravend databdze 300-dimenzionalnich vektort,
kde byla jako korpus pouzita ¢ast ¢lankt z Google News citajici asi 100 miliard
slov?, Databéze ¢it4 priblizné 3 miliony unikatnich slov, kde se rozlisuje mezi
jednotlivymi tvary slov a to véetné pocatecnich velkych pismen.

Pro ostatni jazyky byla vyuzita sada korpusu MultiUN [EC10]. Jednotlivé
korpusy byly vytvoreny z dat stazenych z webovych stranek Organizace spo-
jengjch ndrodu a jsou dostupné jako volny open-source. Tabulka 6.1 zobrazuje
velikosti korpust, jez byly pouzity v této praci. Pocty slov plati pro text
extrahovany ze sady XML soubort s odstranénymi slovy se znaky cizich abe-
ced. Z textu byla také odstranéna interpunkce a vSechna pismena prevedena
na mala.

Jazyk Pocet slov
Rustina 286 636 959
Spanélstina | 359307 580
Arabstina 242730773
Francouzstina | 443743813

Tabulka 6.1: Velikosti MultiUN korpusi

Podobnost slov definovand v kapitole [5.2| byla zjisténa pouzitim imple-
mentace distance.cpp z repozitare projektu word2vec. Ukazku vytvorenych
shlukt obsahuje priloha |B.

'Domovsk4 stranka: http://code.google.com/archive/p/word2vec/
2Soubor GoogleNews-vectors-negative300.bin.gz ke staZeni na domovské strance
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B 6.2.3 Brownovo shlukovani

V této praci byla pouzita C++ implementace Brownovych shluki od Percyho
Lianga?®. Jako vstupni korpus pro anglicky jazyk byla pouzita Yelp sada’| ob-
sahujici asi 20 milionu slov. U vétsich korpust byl bohuzel problém s ¢asovou
slozitosti algoritmu. Vzhledem k tomu, ze word2vec implementace umoznovala
rychlejsi zpracovani vétsich korpusa a ve vysledku tak pro systém predsta-
vovala vyssi prinos, nebylo v pripadé Brownovych shluki experimentovano
s dalsimi jazyky.

B 6.2.4 Lexikon polarit

Po experimentovani s riznymi lexikony polarit pro anglické texty bylo nakonec
rozhodnuto v systému ponechat pouze AFINN lexikon [Niell], ktery doséhl
dobrého hodnoceni v [KAT5]. Lexikon obsahuje bezméla 2500 slov s polaritami
od —5 do +5 a je sifen pod licenci GNU GPL. Jiné lexikony byly sice obsahlejsi
co do poctu slov, ale k vyssi presnosti systému neprispély.

Pro jiné jazyky nejsou dostupné prakticky zadné lexikony polarit, které
by bylo mozné s vyhodou pouzit pro aspektové orientovanou analyzu senti-
mentu. Existujici lexikony byvaji orientované na béznou analyzu sentimentu
s pristupem secteni polarit vsech slov ve vété.

3Repozitai dostupny na http://github.com/percyliang/brown-cluster
4Stahnutelnd z http://github.com/acbart/WebInACan /tree/master/Yelper
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Kapitola 7
Vysledky

V této kapitole budou demonstrovany vysledky implementovaného systému.
Nejdrive bude vysvétlena technika méreni presnosti systému v jednotlivych
ulohach a nasledné budou prezentovany samotné vysledky.

B 71 Metody méreni presnosti

Pfesnost systému byla v tlohach CAT, TAR a CAT+TAR pro konkrétni béh
(trénovani a testovani) méfena pouzitim tzv. F-miry (anglicky F-score, F-
measure). Ta je definovana jako harmonicky prumér precision a recall:

P. T T
po2P R PP 4 g 1P
P+R TP+FP TP+FN

Systém pro kazdou vétu vrati mnozinu predikovanych vystupt (aspektovych
kategorii a/nebo cili) a ta je nasledné porovndna s mnozinou o¢ekavanych
vystupt. Hodnoty Tp, Fip a Fy reprezentuji celkové pocty sprdvné pozitivnich,
falesne pozitivnich a falesné negativnich vysledku pres vsechny véty testovaci
sady. Vztah mezi mnozinami spravnych a predikovanych vystupu ilustruje
obréazek 7.1l V tloze TAR jsou za spravné povazovany jen takové cile, které
se presné shoduji s oéekdvanymi cili. Pokud je napriklad oéekavén jeden
dvojslovny cil a misto toho systém predikuje obé slova jako samostatné cile,
pii méfeni presnosti se tato situace zapocita jako 1 x Fiy a 2 x Fp.

V tlohéach POL1 a POL2 vraci systém pravé jednu polaritu pro kazdy sen-
timent testovaci sady. Pfesnost systému je pro konkrétni béh stanovena
jako podil poctu sentimentii, u kterych byla polarita spravné predikovana,
ku celkovému poc¢tu vSech sentiment.

B 7.1.1 Kv¥izova validace

Vysledky jednoho konkrétniho béhu vsak nejsou ze statistického pohledu prilis
vyznamné. V oblasti statistické analyzy je pro vyhodnoceni pfesnosti systémi
obvykle pouzivana jedna z forem kriZové validace (cross-validation). Nejcastéji
pouzivand varianta, tzv. k-fold kriZovd validace, spoc¢iva v ndhodném rozdéleni
vsech dostupnych oznackovanych dat na k stejné velkych disjuktnich podmno-
zin a vykondni k nezavislych testil, z nichz se poté vypocitd prumér. Kazda
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Spravné vystupy Predikované vystupy

N

Obrazek 7.1: Vztah spravnych a predikovanych vystupi

podmnozina je pravé jednou pouzita jako testovaci sada, pricemz v kazdém
testu jsou vsSechny zbyvajici podmnoziny spojeny do jedné trénovaci sady.
Tento postup je pro dosazeni jesté presnéjsich vysledki mozné libovolnékrat
opakovat a z jednotlivych vysledkt spocitat primeér. Nejcastéji se pouziva
pramér aritmeticky, jehoz vysledky velmi dobie reflektuji primérnou presnost
systému. Je-li ale napt. dilezitéjsi zohlednit vykyvy presnosti v zavislosti
na povaze testovanych vzorkt, je mozné pouzit prumér geometricky nebo
harmonicky.

Jednotlivé datové vzorky mivaji rtiznou povahu a systém je obecné rtizné
uspeésny v jejich klasifikaci. Pokud by se k méreni presnosti pouzivala stéle
stejnd trénovaci a testovaci sada, vzorky by nemusely byt do téchto sad
vhodné rozdéleny. Pokud by naptriklad v testovaci sadé prevladaly snadno
klasifikovatelné vzorky, testy by vykazovaly vyssi presnost, nez jakou by
systém skutecné mél. V pripadé provadéni opakovanych optimalizaci nad té-
mito sadami by navic dochézelo k preuceni. Kiizova validace tyto problémy
do znac¢né miry redukuje opakovanim testd pro vSechny Césti.

B 7.2 SsemEval 2016

V kapitole [4.6| byly popsany pristupy tymu, které se v roce 2015 zucastnily
mezinarodni soutéze SemFwval. Pro demonstraci vysledkd této diplomové
prace byl systém prihlasen k tkolu ¢islo 5 (aspektové orientovand analyza
sentimentu)'| aktudlnfho béhu SemEval 2016 [PGPT16]. V dobé odevzdévani
vysledki (leden 2016) vSak umél systém Tesit jen detekei aspektovych kategorii
v anglickém jazyce, proto se icastnil jen tohoto tikolu. Systém mohl bézet
ve dvou ruznych maédech:

® omezeném, kdy nebylo mozné pouzit zddnd externi data (externi lexikony,
dodatecné trénovaci sady atd.),

B neomezeném, kdy pouziti externich dat nebylo branéno.

!Zadan{ tkolu je popsano na http://alt.qcri.org/semeval2016 /task5/
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7.3. Presnost systému v jednotlivych tilohach

Restaurace Laptopy

O N (0] N
71.494 | 73.031 | 47.891 | 51.937
68.701 | 72.886 | 47.527 | 49.105
67.817 | 72.396 | 46.728 | 49.076
67.350 | 71.537 | 45.629 | 48.396
5. | 65.563 | 71.494 | 43.754 | 47.891

= L=

Tabulka 7.1: Vysledky nejuspésnéjsich tymu v uloze detekce aspektovych katego-
rif. F-mira jednotlivych tymu je uvedena v procentech a vysledky mého systému
tuénym pismem. O je zkratkou pro omezeny a N pro neomezeny méd béhu.

Restaurace

anglictina
nizozemstina
francouzstina
rustina
Spanélstina,
turectina

Hotely | Laptopy | Mob. telefony | Fotoaparaty | Telecom
arabstina | angli¢tina ¢instina ¢instina turectina
nizozemstina

Tabulka 7.2: Datové sady uvolnéné v SemFwval 2016

Tabulka [7.1] ukazuje vysledky nejuspésnéjsich tymi v této ¢asti tkolu.
Kompletni zebticek zobrazuji tabulky |A.1la |A.2. Pro hodnoceni byla pouzita
F-mira, kterd byla definovana v kapitole [7.1. Popis mého systému je mozné
nalézt v [Macl6].

Odevzdany systém vsak obsahoval manualné vytvorené doménové specifické
lexikony (popséno v kapitole 5.3.7)), které vyrazné zvysovaly jeho presnost.
Kvli své neuniverzalnosti nebyly tyto lexikony pouzivany v dalsim vyvoji
systému.

Vzhledem k dostupnosti relativné velkého mnozstvi datovych sad poskyt-
nutych v SemEval 2016 (tabulka |7.2) nebyly pro tcely testovani této prace
vytvoreny zadné vlastni sady.

B 7.3 Piesnost systému v jednotlivych dlohach

Prestoze se systém nezucastnil dalsich tloh aspektové orientované analyzy sen-
timentu v soutézi SemFEval 2016, jeho vysledky je mozné dodatecné porovnat
s vysledky prihldSenych systémii. V této ¢asti kapitoly bude u jednotlivych
mij systém ve vyhodnoceni umistil. Ve vsech tabulkich bude formou F-miry
od kazdého systému zahrnut jen lepsi vysledek z omezeného a neomezeného
médu. Tabulky budou rovnéz obsahovat presnost systému zmérenou 4-fold kri-
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7. Vysledky

Dom. Restaurace Laptopy | Hotely
Jazyk | Angli¢. | Spanél. | Rustina | Franc. | Anglié. | Arab.
1. 73.031 70.588 70.849 | 65.723 51.937 52.580
2. 72.886 68.512 64.825 61.207 | 49.592 52.114
3. 72.396* | 63.551 62.802 57.875 49.105 47.302
4. 71.537 61.968 62.689 53.592 49.076
D. 71.133 61.370 39.601 49.928 | 48.396%*
6. 70.869 59.899 47.891
7. 68.701 58.810 47.196
8. 68.203 45.629
9. 68.108 43.913
10. 67.979 43.754
Primér | 61.843 62.698 57.479 55.651 41.677 49.708
4-fold | 71.670 | 73.388 | 73.821 | 66.876 | 50.321 | 53.713

Tabulka 7.3: Vysledky predikce aspektovych kategorii. Hvézdic¢kou jsou oznaceny
vysledky mého systému odevzdaného v oficidlnim vyhodnoceni.

zovou validaci nad jednotlivymi trénovacimi sadami. Vysledky mého systému
budou zvyraznény tué¢nym pismem.

Pocet unikatnich slov v datovych sadach se u jednotlivych jazykt velmi
lisi. Nejméné obsahuji anglické a francouzské sady, priblizné 4 tisice, nésleduji
Spanélské s 6 tisici, ruské s 9 tisici a nakonec arabské s 21 tisici.

Pred samotnym mérenim presnosti prosel systém optimalizac¢ni fazi dle kapi-
toly |5.8] ve které mu pro kazdou doménu, jazyk, tilohu a pfipadnou podilohu
byly nastaveny vhodné hodnoty parametr.

B 7.3.1 Detekce aspektovych kategorii

V tloze predikce aspektovych kategorii bylo dosazeno uspokojivych vysledki.
Jak je patrné z tabulky |7.3, v anglickém jazyce se po vylepseni systému,
predevsim vyuzitim modelu vnoreni slov, podatilo i bez doménové specific-
kych lexikont dosdhnout podobné presnosti jako v oficialnim vyhodnoceni.
Za povsimnuti také stoji, ze v doméné restaurace se ve vsech trech jazycich
dosédhlo ptiblizné stejné presnosti.

Zatimco v doméné restaurace bylo definovano jen 12 aspektovych kategorii,
v doméné hotely to bylo jiz 34 a v doméné laptopy dokonce vice nez 80,
pricemz nékteré z nich ani nebyly obsazeny v trénovaci sadé. Velky rozdil
v poctu kategorii je divodem, proc¢ je dosazend presnost v doméné laptopy
nizsi nez v doméné restaurace o vice nez 20%.

Relativné nizkou presnost v doméné hotely pravdépodobné zpusobil velky
pocet unikatnich arabskych slov v datovych sadach ku pomérné malému
korpusu, jenz byl pouzit k vytvoreni vektorii vnoreni slov.

7 klasifikacnich algoritmf byla nejuspésnéjsi logistické regrese. U vétsiny
aspektovych kategorii bylo nejvyssi presnosti dosazeno pouzitim kvadratové
ztratové funkce, v nékterych pripadech vsak byla lepsi zavésova. U vétsi Casti
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7.3. Presnost systému v jednotlivych tilohach

Dom. Restaurace Hotely
Jazyk | Angli¢tina | Spandl. | Rustina | Francouz. | Arabstina
1. 72.340 68.515 61.766 66.667 59.324
2. 70.441 68.401 33.472 66.617
3. 67.654 64.338 65.316
4. 67.089 55.764
5. 66.553
6. 66.545
7. 64.882
8. 63.495
9. 61.980
10. 57.067
Primeér 58.217 62.872 33.472 65.992
4-fold 70.314 62.676 | 62.746 69.147 59.173

Tabulka 7.4: Vysledky predikce cila

kategorii bylo pfinosné v rdmci multimnoziny slov generovat jen unigramy
a bigramy bez preskakovani. Odstranovani stop slov z textu se neukéazalo jako
moc piinosnd technika. Ani pouziti pojmenovanych entit presnost systému
vnotenych slov.

Presnost predikce se u jednotlivych aspektovych kategorii lisi v zavislosti
na poctu trénovacich vzorkt a charakteru kategorie. Zatimco u kategorii
JIDLO#KVALITA nebo OBSLUHA#OBECNE piesahuje 80%, u vagni a méné frek-
ventované kategorie RESTAURACE#RUZNE nedosahuje ani 25%. Piesnost v pre-
dikci velmi malo frekventovanych kategorii (napt. NAPOJE#CENA) je prakticky
nulova.

B 7.3.2 Detekce cila

I v tloze detekce cili dosahl systém dobré presnosti, tabulka |7.4] ukazuje
konkrétni vysledky. Doména laptopy nebyla v této tloze dostupna.

V ruském a arabském jazyce je presnost systému znatelné nizsi. Kromeé
problému velkého poc¢tu unikatnich slov v téchto jazycich mutze byt nizka
presnost zpusobend také absenci POS znackovace a lematizatoru nahrazeného
za jednoduchy stematizdtor. Experimentalni vypnuti téchto nastroju pii ana-
lyze anglickych a Spanélskych prispévku vedlo sice jen k mirnému poklesu
presnosti, ale rustina a arabstina jsou vyssi mirou flektivnimi jazyky. V tloze
CAT vsak bylo v ruském jazyce dosazeno dobré presnosti, a tak muze byt
slabsi vysledek v tiloze TAR zpiisoben i vybérem obtiznéji klasifikovatelnych
vzorkl v datovych sadach. Kvuli absenci vysledkt jinych systému v téchto
jazycich vsak nelze tuto domnénku jednoduse ovérit nebo vyvratit.

Presnost systému v doméné hotely je také negativné ovlivnéna skutecnosti,
ze v datovych sadach jsou cile oznacovany bez urcitych c¢lenu. Ty se ale
v arabstiné spojuji s nasledujicim slovem, ¢imz se porusuje atomicita slov —
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7. Vysledky

Dom. Restaurace Hotely
Jazyk | Angli¢tina | Spanél. | Rustina | Francouz. | Arabstina
1. 52.607 54.025 | 52.569 48.584 36.475
2. 51.644 41.219 22.591 47.721
3. 48.891
4. 43.081
5. 41.113
6. 41.108
7. 39.796
8. 35.608
9. 34.536
10. 30.667
Prameér 38.584 41.219 22.591 47.721
4-fold 51.661 50.937 | 52.554 48.569 36.864

Tabulka 7.5: Vysledky predikce dvojic (aspektovd kategorie, cil)

situace se kterou systém nepocita. Tento problém by bylo mozné odstranit
vyjmutim ¢lent pred samotnou interpretaci textu, ale to uz by byla jazykove
specifickd optimalizace.

Ve Spanélském jazyce je patrny rozdil v presnosti mezi oficidlnim SemFEval
testem a 4-fold krizovou validaci nad trénovaci sadou. Experimentalné bylo
ovéreno, ze tato skutec¢nost je zplisobena tim, ze oficidlni SemFwval testovaci
sada obsahuje snadnéji klasifikovatelné vzorky

Nejvyssi presnost znackovani byla naméfena pii pouziti algoritmu L-BFGS
s kontextovym oknem dvé slova pred a jedno slova za aktudlnim slovem.
Pro jednotliva slova se vSechny pfiznaky uvedené v kapitole 5.5 ukazaly jako
prinosné.

B 7.3.3 Detekce aspektovych kategorii a cilii

V tloze detekce dvojic (aspektova kategorie, cil) dosahuje systém velmi dobré
presnosti v porovnani se systémy, které se zucastnily této tlohy v SemFEwval
2016. Presnost v jednotlivych jazycich ukazuje tabulka [7.5. Doména laptopy
opét nebyla dostupna.

Za vysokou presnosti v této tloze pravdépobné stoji vyhledavani cili zvlast
jen pro jednotlivé entity, nikoliv pro vsSechny kombinace entit a atributd,
pricemz atribut je nasledné odhadnut. Presnost také zvysilo pouziti jednoslov-
nych cili podle kapitoly [5.5.1] nicméné vzhledem ke zptisobu jejich ziskavani
nebyla tato metoda zahrnuta v testech kfizové validace nad trénovacimi
datovymi sadami. PTi jejich pouziti byla presnost systému uméla zvysSena
o priblizné 10%. Vysledky kiizovych validaci jsou tedy v této tiloze o néco
nizsi nez by bylo mozné ocekavat.

Ve spanélském jazyce je pozorovatelny rozdil mezi kiizovou validaci nad tré-
novaci sadou a oficidlnim SemFEwval testem. Rozdil je zcela urcité zptisoben
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7.3. Presnost systému v jednotlivych tilohach

odlisSnou presnosti v iloze TAR.

Experimentovanim bylo zjisténo, Ze pokud se aspektové kategorie, pro néz
neni nalezen zadny cil, nikdy nespojuji s prazdnymi cili, ale jednoduse zahodi,
F-mira systému se snizi jen napatrné. Vyrazné vsak vzroste rozdil mezi
precision a recall.

B 7.3.4 Predikce polarit

V dlohach predikce polarity sentimentu dosahuje systém spiSe prumérnych
vysledkia. V tabulce [7.6| jsou ukézany vysledky pro obé tlohy POL1, kde
jsou vstupem pouze aspektové kategorie, a POL2, kde jsou vstupem dvojice
(aspektova kategorie, cil).

7 vysledkl je mozné usoudit, Ze znalost cile byla sice v tloze predikce
polarity sentimentu prinosnd, ale ne zavratné. Za povsimnuti také stoji, ze
vysledky 4-fold krizové validace nad trénovacimi sadami jsou v angli¢tiné nizsi,
nez presnost zmérend pri bézném testu pouzitim oficidlni trénovaci a testovaci
sady. To je zptisobené rozdilnym rozlozenim polarit v téchto sadach. Jak je
patrné z tabulky [7.7, dominantni je polarita pozitivni. Z tohoto diivodu mély
systémy tendenci ¢astéji predikovat pozitivni polaritu, coz pri pouziti oficialni
testovaci sady vedlo k lepsim vysledkim. V ruském jazyce je situace presné
opacnd. V doméné hotely byl opét problém s nékterymi cili sentimentu.

V doménéch a jazycich s nevyrovnanym pomeérem polarit je mozné presnost
systému dodatecné zvysit posunutim rozhodovaciho predikéniho prahu. Tento
trik vSak vyzaduje znalost odhadovaného poméru polarit v testovaci sadé,
a tak neni zahrnut do vysledkt zobrazenych v tabulce |7.6l

Za slabsimi vysledky v této tloze pravdépobné stoji nepouziti zavislostniho
rozkladu vét k detekei relevantnich pridavnych jmen. Ackoliv bylo vynalo-
zeno jisté usili vyresit rozklady vét pomoci knihovny Stanford Core NLP,
z technickych davodi nebylo tohoto cile nakonec dosazeno.
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7. Vysledky

Dom. Restaurace Laptopy | Hotely
Jazyk | Angli¢. | Spanél. | Rustina | Franc. | Angli¢. | Arab.
1. 88.126 83.582 77.923 78.826 82.772 82.719
2. 86.729 82.090 75.077 75.262 78.402 81.720
3. 85.448 81.343 73.615 73.166 78.152 75.384
4. 83.935 79.571 73.308 72.222 77.903
5. 83.586 | 76.026 | 70.846 | 68.332 77.403
6. 83.236 76.904
7. 82.072 75.905
8. 81.839 75.281
9. 81.141 74.282
10. 81.024 73.783
11. 80.908 72.160
12. 80.326 71.286
13. 79.977 70.287
14. 79.977 67.541
15. 78.114 67.291
16. 78.114 59.925
Primeér | 79.034 81.647 74.981 74.869 73.600 82.220
4-fold | 76.464 | 77.014 | 76.655 | 68.344 | 71.950 | 75.890

Tabulka 7.6: Vysledky predikce polarit. Doména laptopy neobsahuje cile senti-
mentu jako vstupn{ anotace (POL1), ostatni domény ano (POL2).

Dom. Restaurace Laptopy | Hotely
Jazyk Angl. | Span. Rus. | Franc. Angl. Arab.
tr [ te | tr | te | tr | te | tr | te | tr te tr | te

pozitivni | 66 | 71 | 71| 70 | 76 | 67 | 46 | 46 | 56 | 60 | 59 | 58
negativni | 30 | 24 | 25 | 26 | 17 | 25 | 48 | 46 | 37| 34 | 35| 36
neutrdlni | 4 | 5| 4 |4 | 7| 8|6 | 8|7 6 6 6

Tabulka 7.7: Rozlozeni polarit v datovych sadach
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Kapitola 8
Zaveér

Vysledkem této prace je systém, jenz je mozné pouzit pro aspektové orientova-
nou analyzu sentimentu kratkych textovych prispévki. Bylo demonstrovano,
ze jeho vysledky jsou pomérné dobré v porovnani s nejlepsimi existujicimi
systémy. Slabsiho vysledku bylo dosazeno pouze v predikci polarit sentiment.

V navrhu systému se vychézelo ze znalosti z oblasti strojového uceni
a zpracovani prirozeného jazyka a také z publikaci, které byly zaméreny
na aspektové orientovanou analyzu sentimentu ¢i pribuzna témata.

Velkou vyhodou vzniklého systému je jeho schopnost pracovat v libovolnych
doménich a jazycich bez dodate¢né manualni prace. Vzhledem k povaze
analyzovaného jazyku vsak muze systém dosahovat ruzné presnosti. Bylo
v arabstiné. Pro zvySeni presnosti analyzy prispévkil je uzite¢né systému
dodat dostatecné velky jazykovy korpus.

V dalsim vyvoji by bylo vhodné zamérit se na vyzkouseni technik, jejichz
implementace se v ramci diplomové prace nepodarila stihnout. Mezi ty patii
pouziti zavislostniho nebo strukturalniho rozkladu véty. Presnost systému
bude déle vylepsena pouzitim vétsich korpust pro tvorbu vektort modelu
vnoreni slov. Pro anglicky jazyk se v této praci pouzil priblizné 300x vétsi
korpus nez u ostatnich jazykt a rozdil v kvalité odpovidajicich vektora byl
patrny. Vylepseny systém bude prihlasen do dalsiho ro¢niku soutéze SemEval.
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Ptiloha A
Podrobnéjsi vysledky SemEval 2016

# | Jméno Méd | F-mira

1 | NLANGP N 73.031

2 | NileT. N 72.886

3 | BUTknot N 72.396

4 | AUEB-. N 71.537

5 | BUTknot O 71.494

6 | SYSU N 70.869

7 | XRCE (0] 68.701

8 | UWB N 68.203 # | Jméno Méd | F-mira

9 | INSIG. N 68.108 1 | NLANGP N 51.937
10 | ESI N 67.979 2 | AUEB-. N 49.105
11 | UWB (0] 67.817 3| SYSU N 49.076
12 | GTI N 67.714 4 | BUTknot N 48.396
13 | AUEB-. (@) 67.350 5| UWB O 47.891
14 | NLANGP O 65.563 6 | BUTknot () 47.527
15 | LeeHu. (@) 65.455 7| UWB N 47.258
16 | TGB (0] 63.919 8 | NileT. N 47.196
17 | IIT-T. N 63.051 9 | NLANGP O 46.728
18 | DMIS N 62.583 10 | INSIG. N 45.863
19 | DMIS (0] 61.754 11 | AUEB-. 0O 45.629
20 | II'T-T. (0] 61.227 12 | IIT-T. N 43.913
21 | bunji N 60.145 13 | LeeHu. O 43.754
22 | UFAL N 59.300 14 | II'T-T. O 42.609
23 | INSIG. O 58.303 15 | SeemGo N 41.499
24 | THS-R. N 55.034 16 | INSIG. 0] 41.458
25 | THS-R. N 53.149 17 | bunji N 39.586
26 | SeemGo N 50.737 18 | IHS-R. N 39.024
27 | UWate. N 49.730 19 | UFAL N 26.984
28 | CENNL. (0] 40.578 20 | CENNL. O 26.908
29 | BUAP N 37.290 21 | BUAP N 26.787
Tabulka A.1: Uplné vysledky detekce Tabulka A.2: Uplné vysledky detekce
aspektovych kategorii v doméné re- aspektovych kategorii v .doméné lap-
staurace a anglickém jazyku topy a anglickém jazyku
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P¥iloha B

Vysledky slu€ovani podobnych slov

Tato priloha obsahuje vycet nékterych zajimavych shlukt slov vytvorenych
s pomoci word2vec modelu pro doménu restaurace a anglicky jazyk. Minimalni
podobnost vSech slov je v ramci stejného shluku 0.6 .

fajitas, cheeseburgers, fries, sandwich, sandwiches, burgers, burritos
seabass, yellowtail, halibut, mackerel

tomatoes, peppers, onions, onion, artichoke, asparagus, tomato, chard,
lettuce, eggplant

chewy, creamy, flavorful, crispy, savory, tomatoey, crunchy, buttery, spicy,
lemony

delectable, yummy, delicous, delish, tasty, delicious
fiance, mother, girlfriend, boyfriend, wife, husband
son, sons, father, brother, daughter, sister
awesome, incredible, fantastic, wonderful

red, orange, pink, blue, yellow, purple
disappointed, disapointed, dissappointed

tuesday, friday, monday

pricey, expensive

nicely, beautifully

eh, hmmmm, hmmm
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