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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva moznostmi extrakce emoci z textu, konkrétné strojovymi
metodami bez ulitele. Podrobnéji jsou popsany metody sémantického modelovani LSA,
pLSA a LDA. Byla vytvofena implementace metody LDA v jazyce Java, kterd byla
pouzita pro emociondlni klasifikaci 860 Cesky psanych dokumentl do Sesti odlisSnych
emoci. Maximalni pfesnost pFi optimalizaci parametrii modelu byla 24 %.
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ABSTRACT

This master’s thesis is about a method for sentimental analysis, especially machine
learning methods without teacher. In detail are described method for semantic modeling
LSA, pLSA a LDA. It was created a LDA implementation in Java language, which
was used to emotional classification of 860 Czech documents to six different emotional
categories. Maximal accuracy was 24 % if optimized parameters was used.
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UVOD

Textové informace mizeme rozdélit do dvou kategorii. Prvni, ktera obsahuje faktické
informace, tedy objektivni informace o objektech, udalostech a jejich vlastnostech.
Druha jsou subjektivni nazory autora textu a obsahuji autorovi nalady, prani, pred-
poklady a pocity.

Tato diplomova prace se zabyva znackovanim textu dle subjektivniho nazoru
autora, konkrétnéji primo extrahovanim informace o emocich, ktery tento text vyja-
diuje. Jedna se relativné o novou disciplinu, ve které jesté nebyl proveden rozsahly
vyzkum. Pred prichodem webovych stranek, a obzvlasté socialnich siti obsahujicich
mnozstvi subjektivniho textu, by ani nebylo mozné vyuzit algoritmy na psany text.
Subjektivni informace pred prichodem internetu totiz byly sdélovany prevazné tistné
bez textové podoby.

A préavé s rozvojem socialnich siti se taktéz stava emociondlni analyza dile-
zita naptiklad pro marketingové vyzkumy, které dokazi urcit, jaké emoce vyjadiuji
uzivatelé téchto siti na nové uvedeny vyrobek. Nebo pfi dotazu na oddéleni péce
o zakazniky se primarné vénovat tém dotaztm, ze kterych je patrné, ze jejich autor
ma negativni zkusenost s danym vyrobkem ¢i sluzbou.

Nejveétsim prinosem této prace je vytvorena implementace algoritmu metody
LDA pro klasifikaci texti v jazyce Java a experimentalni ovéreni presnosti této
metody pri urc¢ovani emoce textu za pouziti riaznych parametri modelu.

V prvni kapitole je popsano, jak jsou emoce definovany v psychologické lite-
rature, do jakych kategorii se déli a jaké dusledky z toho plynou pro emocionalni
analyzu. Druha kapitola popisuje metody, kterymi je zpracovavan text do podoby,
ve které je na néj mozné aplikovat algoritmy pro ziskani emoci z textu. Nasledujici
kapitola poté déli tyto algoritmy podle zptisobu fungovani. Poté jsou popsany vy-
zkumy, které se taktéz zabyvaji emocionalni analyzou za pouziti metod strojového
uceni bez ucitele. Dalsi kapitola se podrobnéji zabyva metodami strojového uceni
bez ucitele, konkrétné sémantickému modelovani, coz jsou metody schopné urcovat
podobnost mezi jednotlivymi texty a jejich slovy. Posledni kapitola popisuje vytvo-
renou aplikaci klasifikujici text dle emoce pomoci algoritmu LDA, popsany mozné

metody klasifikace a uvedeny vysledky méreni jednotlivych metod.
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1 EMOCE

Emoce procesy, které jsou vytvareny jak psychicky, tak socialné. Jejich zazitkovym
jadrem jsou city, maji také ale slozku fyziologickou, projevujici se vegetativnimi
(zména rychlosti srde¢niho tepu a dychdni) a motorickymi reakcemi (mimika a ges-
tikulace) [1].

Co z této definice plyne pro klasifikaci emoci v textu? To, Ze jsou to socidlné
konstruované procesy, znamena, ze nejsou dané od narozeni, ale ¢lovék se je ,uci”
béhem socializace, a tedy rtzné socialni skupiny muzou pouzivat stejné slova pro
vyjadieni rtiznych emoci ¢i pritazovat témto slovim riznou emocionélni intenzitu
a pri kategorizaci textu dle emoci je nutné tedy dbat na kontext, ve kterém jsou
tyto texty pouzity.

Druhou zalezitosti je zpusob, jakym jsou emoce projevovany. Podle popularné
tradovaného psychologického mytu tvori slova, kterd pouzivame pouze 7 % nasich
emoci, dalsich 38 % vyjadieno pomoci ténu hlasu a jeho modulace, zbyvajicich 55 %
tvoli vyraz tvare a gestikulace. Pokud by byl tento mytus pravdivy, znamenalo by
to, ze detekovat emoce pouze z textu by bylo velice nepfesné az nemozné. Tento
mytus ovsem vznikl pouze z jednoho velmi specifického experimentu a nemtize byt

tedy vztahovan na odlisné situace a sam autor se od jeho generalizace distancuje [2].

1.1 Rozdéleni emoci

Emoce se dle intenzity a délky trvani déli do t¥i kategorii:

o afekt — velmi intenzivni kratkodoba emoce,

e nalada — méné intenzivni dlouhodobé&jsi emoce,

e vasen — intenzivni a dlouhodoba emoce.

Dle typu se déli na zakladni, které se vyskytuji u vsech narodnosti a kultur
(avSak jejich projevy mohou byt odlisné), ale také u vyssich zivocichi, a na vyssi
(ty jsou evoluéné starsi). Mezi zakladni emoce se v psychologické literatuie uvadéji
nésledujici typy [1]:

o Uzkost

« Radost a stésti

o Smutek

o Strach

o Hnév

o Pocit viny

e Stud

o Starost

e Hnus

12



o Litost

o Nadéje

o Empatie

Tento seznam vsak neni konecny, nebot rizni psychologové emoce kategorizuji
jinak a tedy tyto emoce nemaji ustdlené definice a zalezi na kazdém ¢loveku, do které
kategorie by projevenou emoci zatradil. To jesté ovliviiuje tzv. emocni inteligence

(schopnost zvlddat své emoce a vcitit se do emoci ostatnich), zda bude schopen
tento ¢lovék danou emoci viibec zachytit.
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2 PREDZPRACOVANI PRIROZENEHO TEXTU

Text mizeme povazovat za vektor znakl. Samotné znaky vsak nenesou sémanticky
vyznam sami o sobé, a proto je potieba tento vektor rozdélit na vyssi jazykové celky
— slova a véty. S témito celky muzeme déle pracovat, jako naptiklad doplnit sloviim
chybéjici diakritiku, odstranit sémanticky nevyznamna slova, nebo slova prevést na
zakladni tvar u jazyku, které slova ohybaji.

V této kapitole jsou postupné rozebrany tyto postupy v poradi, jimiz text po-
stupné prochéazi. Tyto postupy je mozné pouzit na jakykoliv jazyk oddélujici jed-

notliva slova, jejich popis je vsak prevazné zaméren na cestinu.

2.1 Lexikalni analyza

Zékladnim problémem pfi praci s prirozenym jazykem je rozdéleni textu na lingvis-
ticky vyznamné jednotky [3].

Tento proces se nazyva segmentace textu a rozdéluje se na rozliseni jednotlivych
slov a vét. Proces rozdéleni véty na slova se nazyva tokenizace (nebo také segmentace
slov) a spoé¢ivd v nalezeni hranice slov, tedy mist, kde dané slovo za¢ind a kde
konci. Takto urcené slovo se proto nékdy oznacuje jako token. Segmentace vét ma
za cil nalézt jednotky, které se skladaji z jednoho nebo vice slov a obdobné jako
u tokenizace hleda hranice zacatku a konce véty.

V praxi nemiizou oba procesy fungovat nezavisle na sobé, jelikoz naptiklad tecka
na konci zkratky Bc. neoznacuje ukonceni véty, ale nalezi k tomuto slovu. Dalsi
komplikace nastava v pripadé, kdy zkratka zakoncenad teckou lezi na konci véty
a tecka tvori jak hranici slova, tak hranici véty.

Proces segmentace zavisi na pouzitém korpusu (soubor textu urcitého jazyka,
nékdy specificky zaméfeny pouze na urcitou oblast — napriklad texty zdkoni), tedy
na typu zpracovavanych text, nebot napriklad pri zpracovani komentaia v diskusich
pod zpravodajskymi ¢lanky ¢i statusy a komentare na socialnich sitich nebyvaji vzdy
dodrzovana gramatické pravidla a cely proces tedy musi byt mnohem robustnéjsi nez

napriklad pri zpracovani text novinovych clanku.

2.1.1 Tokenizace slov v ceském jazyce

Pro rozdéleni jednotlivych slov v cesky psaném textu se pouziva mezera, odliSeni
jednotlivych slov by mohlo vypadat jako jednoduchy proces — prohazet text znak po
znaku a v pripadé nalezeni znaku mezery oznacit predchozi znaky za znaky tokenu.

Jak uz ale bylo uvedeno vyse, tento pristup vykazuje nékolik problémi:

14



o Zkratky zakoncené teckou — v tomto pripadé by tecka méla nalezet k tokenu,
aby s nim bylo mozné dale pracovat jako se zkratkou.

o Slozena slova — nékteré se nemusi oddélovat spojovnikem a je tedy otazka, zda
ze slozenych slov oddélenych spojovnikem vytvorit dva tokeny nebo je naopak
spojit v jeden.

« Cisla a data by mély byt povaZovano za jeden token, i kdyz jsou oddélena
teckami ¢i ¢arkou.

o Emotikony (smajliky) — sklddaji se z nékolika znaku (vétsinou interpunkénich
znamének) a musi zistat zachovany jako jeden token, aby s nimi bylo mozné
dale pracovat, nebotf pravé pro emocionalni analyzu jsou podstatné, protoze

vyjadiuji emoci sami o sobé.

2.1.2 Segmentace vét v ceském jazyce

Ceské véty byvaji zakonceny jednim ze t¥ech interpunkénich znamének: tecka zakon-
cujici oznamovaci vétu, vykricnik ukoncuji vétu rozkazovaci nebo zvolaci a otaznik
oznacujici vétu tazaci. Rozlisit jednotlivé véty ale opét neni tak jednoduché:

o Jak jiz bylo uvedeno, tecka se pouziva taktéz pro ukonceni zkratky, v fadovych
¢islovkach ¢i v Cestiné nespravné, ale casto jako desetinny oddélovac v cislech
nebo pro odliSeni tisict v ¢islovkach.

o Vykti¢nik se pouziva i uprostied véty obklopen kulatymi zavorkami davajici
diiraz na predeslé slovo.

e Samostatnou zalezitosti je prace s primou reci nachazejici se ve vété. Napriklad
zachazet s vétou Zuzka volala: “Jakube! Jakube! Stuj!” a utikala za nim. jako
s jednou vétou ¢i ji rozdélit na vice vét? PTima fe¢ nevyjadiuje postoje autora,
a proto by méla byt pro potreby emocionalni analyzy oznacena, aby s ni bylo
mozné pracovat odlisné (napriklad ji kompletné vypustit). Uvozovky se v textu
pouzivaji navic pro oznaceni ironie, tedy prirazuji slovu jiny (opacny) vyznam,
nez ma dané slovo samo o sobé (naptiklad véta Ja miluji Zuzku a Ja ,,miluji”

Zuzku ma slovo miluji naprosto opacny vyznam).

2.2 Stop slova

Stop slova jsou takova slova, ktera nenesou sémanticky vyznam. Vétsinou se jedna
o slova, kterd se v korpusu vyskytuji nejcastéji, ale nemusi to platit pro kazdé slovo
sémanticky nevyznamné (napiiklad malo pouzivana spojka trebaze) [4]. V Cestiné se
prevazné jednd o slovni druhy:

» spojky (ale, a, i, ...),

o predlozky (v, k, u, ...),

15



» zajmena (j&, ty, on, ona, ono, ...),

« Casto pouzivané slovesa (byt, mit).

Odstranénim téchto slov z textu nejenom ze dojde ke zjednoduseni nasledujicich
procesu (snizi se celkovy pocet zpracovavanych slov), ale také mize dojit ke zpresnéni
vysledki nasledného zpracovani, nebot napiiklad dva texty obsahujici velké mnozstvi
spojek by mohli byt povazovany za vice podobné nez v pripadé, kdy tyto spojky
budou odstranény.

Jelikoz se ve vétsiné pripadu jedna o neohebnd slova (predlozky, spojky) a neni
jich velké mnozstvi, je mozné vytvorit ruéné seznam téchto slov a odstranovat je
jesté pred tim, nez jsou slova prevedena lematizatorem (viz nize) na jednotny tvar.

Druhy mozny zptsob je automaticky projit seznam vsech slov v korpusu a od-
stranit napiiklad 10 % nejpouzivanéjsich slov nebo pomoci metody tf-idf (term
frequency-inverse document frequency, popsana nize) nalézt nejméné relevantni slova.
U tohoto postupu ale mize dojit k odstranéni i slov nesoucich sémanticky vyznam,
avsak dle pouzitého algoritmu nasledného zpracovani texti to nemusi znamenat zad-
nou prekazku, nebot i tak by témto casto se vyskytujicim slovim pritazoval nizky
vyznam.

Treti nejjednodussi zpusob je ignorovat vSechna jednoznakova a dvouznakova
slova.

Pro ucely emocionalni analyzy muze byt vhodné zachovat pouze tzv. NAVA slova
(z anglického Noun — podstatné jména, Adjective — pridavné jména, Verb — slovesa
a Adverb — prislovce), protoze pravé tato slova jsou nosice emoci. K tomu vsak
musime znat slovni druh pouzitého slova, k ¢emuz slouzi nastroje oznacované jako

Part-of-speech tagging.

2.3 Doplnéni diakritiky

Ceské gramatika pouziva diakritickd znaménka umisténd nad pismenky. Pokud zpra-
covavame texty pochazejici z diskusi a socidlnich siti, kde uzivatelé z historickych
dtvodi nebo kvili rychlejsimu psani nepouzivaji diakritiku, musime ji doplnit, ne-
bot poté by slova stastny a stastny byly povazovany za odlisné. Nejjednodussi feseni
je odstranit diakritiku ze vsSech slov — i kdyz by to vedlo ke spojeni rtiznych slov
v jedno (napriklad slovo Zebra by bylo prevedeno na slovo zebra, které oznacuje
zvire), pro emocionalni analyzu textu by to nemuselo mit podstatny vliv.

Pokud by v néasledném procesu byl pouzit lematizator, pro slova bez diakritiky
by nebyl nalezen zédkladni slovni druh, a proto toto feseni neni mozné pouzit. Jednim
z nejjednodussich feseni je pouziti slovniku pro kontrolu pravopisu, ktery obsahuje

velkou cast existujicich slov véetné jejich ohnutych tvara. V pripadé, Ze toto slovo
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neobsahuje diakritiku a neni nalezeno ve slovniku, je vygenerovano slovo ve vsech
moznych tvarech (naptiklad pro slovo caj jsou vygenerovana slova caj, cdj a ¢dj).
Pokud je jedno z téchto slov nalezeno ve slovniku, je pouzito misto slova ptivodniho.
Tento proces je vsak velmi narocny pro dlouhd slova bez diakritiky (napriklad pro
slovo nejnarocnejsi bude vygenerovano celkem 4607 variant!) a navic u nékterych
slov muze dojit k doplnéni diakritiky na jiné slovo, nez jaké by se v daném kontextu
mélo nachazet (napiiklad u slova presne nelze bez znalosti kontextu urcit, zda se ma
doplnit na slovo presné nebo presné).

Druhou moznosti je vytvorit konecny automat vychézejici z korpusu a najit slovo
s diakritikou podle ¢etnosti pouziti v pouzitém korpusu [5]. Tuto metodu pouziva
napriklad systém CzAccent vyvinuty na Masarykové univerzité. Vyhodou tohoto po-
stupu je rychlejsi nalezeni kyzeného slova a vétsi pravdépodobnost nalezeni sprav-
ného slova, nebot doplnuje nejc¢astéji pouzivanou variantu slova. Stale vsak zustava
problém s doplilovanim dle kontextu.

Treti variantou je systém vychdazejici opét z korpusu, ale pracujici s N-gramy,
tedy napriklad z dvojici po sobé jdoucich slov. Pri doplnovani diakritiky by bylo
mozné vychazet z téchto dvojic a pokud by bylo v korpusu uvedena dvojce slov jime
zebra, pri doplnovani diakritiky do dvojce slov jime zebra by byl doplnén spravny
tvar slova Zebra. Nepodarilo se mi ovsem najit, zda by se tento systém pro dopliovani

diakritiky pro cestinu pouzival.

2.4 Tvaroslovi

Gramatika ¢eského jazyka a ostatnich slovanskych jazykd pracuje s ohybanim slov
(v mensi mife se vyskytuje i v angli¢tiné a néméiné), takze se v pfirozeném textu
nachazeji slovni tvary nez primo jednotliva slova. Pokud na tento jev nalezité nezare-
agujeme, povede k odliseni slov se stejnym vyznamem pouze jinak ohnutd v disledku
kontextu veéty. Napiiklad ve vétach dobry muz a dobrd Zena vyjadiuje slovo dobry
stejnou emoci, ovsem prostym porovnanim znaku slova by nedoslo k jejich propojeni
a pri nasledném zpracovani by byly povazovana za dvé odlisna slova. Nasim cilem

tedy je dosahnout toho, aby rizné ohnuta slova byla povazovana za stejnd [6].

2.4.1 Morfologické nastroje

V lingvistickych disciplinach se pro popis slova pouziva tzv. morfi, ze kterych se
jednotliva slova sklddaji a nesou lexikalni nebo gramaticky vyznam.
Lexikalni morfy nazyvame také jako kmeny slov. Tento morf ziistava u slova

po odtrzeni vSech gramatickych morfi. Zjednodusené feceno se jedna o tu ¢ast slova,
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ktera zustava stejnd ve vsech tvarech daného slova. Problémem je, Ze v Cestiné exis-
tuji slova, kterd maji nékolik riznych kmenu (naptiklad slovo diim ma dva kmeny:
dum a dom-). Lexikalni morfy se jesté déli na submorfy (odvozovaci predpony, ko-
feny a odvozované pripony), kterd se ale pouzivaji spise pro studium historického
vyvoje slov a pro pocitacové zpracovani prirozeného jazyka nemd velky vyznam,
v Ceském jazyce by je bylo ovsem mozné pouzit pro hledani odvozenych slovnich
druhti z jiného slovniho druhu (napiiklad pridavného jména knizni od podstatného
jména kniha).

Gramatické morfy jsou nejmensi prvky slova, které nesou urcity gramaticky

vyznam. Déli se na:

» koncovky,

o gramatické predpony (napriklad nej- vytvarejici tvar tfetitho stupné u pridav-
nych jmen a prislovci),

o infixy (prvky vkladané dovniti kmene) a interfixy (posloupnosti hldasek pro-
kladané mezi hlasky kmene) — v ¢eském jazyce tyto morfy neexistuji.

Jazyky, které odlisuji razné tvary slov (jako Cestina) muzeme rozdélit do dvou

topologickych tiid:

o trida flexitivnich jazyki, ve kterych gramatické morfy kombinuji vice gra-
padové koncovky v sobé neoddélitelné obsahuji jak informaci o padu i cisle.
Pro pocitacové zpracovani jazyka je navic dilezité, Ze riizné morfy maji stejny
vyznam v zavislosti na tridé slov (v c¢estiné napiiklad koncovky vyjadiujici
2. pad jednotného ¢isla podle ruznych sklonovacich vzori).

« u aglutinacnich jazykt naopak typicky jednotlivé gramatické morfy nesou
jen jeden elementarni gramaticky vyznam. Mezi tyto jazyky patii naptiklad
madarstina nebo finstina.

Dilezitou schopnosti jazykt je moznost skladat slova, kterd maji vice plnohod-

notnych lexikélnich morfli, neboli kotent. Tento systém skladani slov ma nejvyvi-

vvvvv

vvvvvv

spojovnikem (naptiklad védecko-technicky).

2.4.2 Prace s tvaroslovim

Pro feseni problému s tvaroslovim miizeme zvolit dva zakladni néstroje — derivator
slovnich tvari a lemmatizator.

Derivator je algoritmus, ktery k danému slovu vygeneruje vSechny mozné gra-
matické tvary pripadné i odvozeniny. Napriklad pro slovo pocitac by tento algorit-

mus vygeneroval tvary: pocitac, pocitace, pocitaci, pocitaci, pocitacem. V Cestiné se
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pro sklonovani podstatnych jmen pouziva 14 raznych vzort, pro pridavné jména jen
vzory dva. Pokud bychom tedy dokazali zjistit, do které t¥idy slovo patti, vygene-
rovat vSechny tvary pridanim spravnych koncovek podle prislusného vzoru se nejevi
jako velky problém. Avsak slova s latinskym ptuvodem, pomnozna podstatna jména
a vlastni jména ciziho ptivodu se témito vzory neridi ve vSech ptipadech. Dalsim
problém komplikujici sklonovani je to, ze u nékterych slov dochazi pti sklonovani ke
zméné kmene (napr. koren slova dim se v druhém padé méni na dom-).

Lematizator je v podstaté inverzni proces k derivatoru a tedy pro slovo v ja-
kékoliv podobé vraci zdkladni (slovnikovy) tvar, holy kmen (v anglické literature
se pro tento nastroj castéji pouziva oznaceni stemmer) nebo jen koren slova. Jaky
vystup lematizatoru je nejvhodnéjsi zalezi na zplisobu pouziti a zpracovavanému
s ruznym vyznamem maji stejné kmeny (slova past a pasta by tak byla povazovana
za stejnd) a nékteré slova nemayji, jak jiz bylo uvedeno vyse, pouze jeden kmen a na-
stava tedy otazka, ktery kmen by mél lematizator pro tyto slova vracet, a proto se
spise pouziva prevod na zakladni tvar.

Dalsimi moznymi zptsoby je porovnavani podobnosti slov se slovnikem zaklad-
nich tvari. Ke zjisténi zvukové podobnosti slov se pouziva metoda SOUNDEX, ktera
je vsak vytvorena pro anglicky jazyk a pro slozitéjsi ¢estinu by mnoho slov s od-
lisSnym vyznamem bylo povazovano za stejna. Dalsi moznosti je prevést dané slovo
na trigramy (posloupnost tii po sobé jdoucich hlasek) a porovnani s miry podob-
nosti s trigramy slov nachazejicich se v korpusu a prirazovat k danému slovo dalsi
v pripadé vysoké miry shody (obdobné jako derivator). Pokusy s témito metodami
v anglickém jazyce ale nevedly k lepsim vysledktim.

Pro detekci emoci v prirozeném textu je vhodné z uvedenych nastroji vyuzit
lematizatoru, nebot derivator vstup derivatoru musi byt slovo v zédkladnim tvaru,
¢ehoz neni mozné docilit v prirozenych textech a navic vede ke vzniku mnoha dalsich
slov, které by bylo nutné dale zpracovavat a ménit jejich vahu v zavislosti na tom,
kolik slov derivator vygeneroval.

U lematizatoru je ale tfeba zvazit jeho vystup, jelikoz lematizator vracejici lexi-
kélni morf (kmen) slova, jak uz bylo uvedeno, by v ¢eském jazyce vedl k problema-
tickym vysledktim a specidlné pro pouziti v emocni analyze by naptiklad u tietiho
stupné pridavnych jmen odtrhl gramatickou predponu nej-, kterd nese jinou emo-
cionalni informaci, nez u slova bez této predpony. Lematizator by tedy meél vracet

zékladni tvar slova.
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3 METODY PRO ZIiSKAVANI EMOCI Z DO-
KUMENTU

Mezi zakladni metody pro ziskavani emoci z textu dokumentu patti slovnikové me-
tody pracujici s vytvorenym slovnikem slov s pritazenou emoci, lingvistické metody
vychazejici z pravidel gramatiky jazyka a strojové uceni, které po natrénovani mo-
delu na korpusu je schopno automaticky urcovat typ emoce nachazejici se v textu
7].

Tyto metody se déli na strojové uceni s ucitelem, kdy je model natrénovan po-
moci dokumentu s jiz uréenou emoci (tedy spravnou ,odpovédi”) a model posléze
pro novy neoznaceny dokument vraci dle podobnosti s ostatnimi dokumenty nej-
pravdépodobnéjsi emoci. P1i pouziti strojovych metod uceni bez ucitele naopak neni
potfeba mit data oznacena, ale tyto metody automaticky zpracuji text, ve kterém
naleznou podobnosti. Pro ziskani typu emoce v dokumentu je poté potieba porovnat

slova oznacujici danou emoci s modelem.

3.1 Slovnikové metody

Pri pouzivani téchto metod se vétsinou vyuziva ruéné vytvorenych slovnikit slov
spolu s informaci, jakou emoci tyto slova nesou. Vytvoreni tohoto slovniku je zdlou-
hava ruéni prace, pocet emocionalnich kategorii je u téchto metod omezen vytvore-
nym slovnikem a nedokéaze oznacit vétu, které obsahuje emoce ovsem bez primého
uvedeni slova tuto emoci nesouci (napriklad ve vété: Maly Petr dostal na Vidnoce
hodné darki). Dalsim problémem je, Ze tyto metody pracuji pouze s jednotlivymi
slovy bez ohledu na kontext, ve kterém jsou pouzity, coz muze ovlivnit typ vyjad-
fené emoce. Tyto slovniky existuji naptiklad pro anglicky jazyk, pro ¢estinu se mi

nepodarilo zadny verejné dostupny slovnik nalézt.

3.2 Lingvistické metody

Dalsi z moznych metod je porozumeéni lingvistickych pravidel, kde se urceni emoce
vyuziva principu zaloZzeného na zakladé nékolika predptipravenych typech frazi ob-
vykle vyjadiujici subjektivni vyznam. U téchto metod dochazi k vytazeni frazi obsa-
hujici pridavnd jména nebo prislovce, nebot vyznamy ukazaly, ze praveé tyto slovni
druhy jsou dobrymi ukazateli toho, ze dana fraze je subjektivni. Presto vSak bez
uvedeni kontextu neni mozné urcit orientaci emoce. Proto algoritmus vyjme z fraze

dvé po sobé jdouci slova, kde jedno z nich je pridavné jméno nebo prislovce a druhé
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je slovo urcujici kontext. Tyto algoritmy pracuji s tabulkou jaké slovni druhy, které
se nachéazeji za sebou, budou pouzity.

Napriklad algoritmus [11] zaloZeny na této metodé vybird mimo jiné slova podle
vzoru, kdy prvni slovo musi byt pridavné jméno a nasledujici podstatné jméno v jed-
notném nebo mnozném ¢isle, coz znamena, ze z véty This camera produces beautiful
pictures vybere slova beautiful pictures. V nasledujicim kroku dojde ke spocteni prav-
dépodobnosti pomoci metody PMI (pointwise mutual information), ze se uvedené
slovo nachazi v korpusu bliz sloviim excellent nebo poor, ¢imz je zjiSténa orientace
(kladné nebo zaporna) tohoto slova.

Nevyhodou téchto metod je pracné vytvoreni tabulky slovnich druhu, ktera je
navic zavisla na pouzitém jazyku (zatimco ve zminéném algoritmu bylo pro angli¢-

tinu pouzito jen pét pravidel, pro slozitéjsi ¢estinu by jich muselo byt vice a byly by

vvvvvv

3.3 Strojové uceni s ucitelem

Strojové metody pro urceni emoce vétsinou pracuji s ucitelem. Tento pristup vsak
vyzaduje velké mnozstvi textu, které musel clovék rucné zaradit k prislusné emoci,
kterou tento text vyjadruje. Tento korpus se posléze pouzije k natrénovani modelu
(jako nejucinnéjsi se ukazala metoda SVM [12]). Prestoze dosahuji dobrych vysledkii,
alespon v Cestiné neexistuje zadna verejna databéaze, ktera by obsahovala text spolu
s ur¢enou emoci. Navic databdze z jedné domény text nebude dobfe fungovat pri
pouziti na doménu jinou (naptiklad oznacenéd databaze pochézejici z komentaiu pod
webovymi zpravami bude odlisna od databaze vychazejici z hodnoceni produktt na
e-shopu).

Existuji taktéz metody spojujici slovnikové metody a strojového uceni s ucitelem.
Slovnikové metoda se pouzije pro natrénovani modelu a metoda poté dokaze urcit,
na rozdil od primé slovnikové, emoce i u textu, ve kterém se primo nevyskytuje slovo

uvedené ve slovniku.

3.4 Strojové uceni bez ucitele

Tyto metody pracuji s automatickou kategorizaci textu dle pouzitych slov a jejich
frekvence. Mezi né patii metody sémantického modelovani: latentni sémanticka ana-
Iyza (LSA), pravdépodobnostni LSA (pLSA) a latentni Dirichletova alokace (LDA).
Metoda LDA bude pouzita pro emocionalni analyzu v této praci a proto bude po-

pséana blize spolu s ostatnimi metodami, ze kterych principidlné vychazi. Princip
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téchto metod spoc¢iva v tom, Ze slova nachdzejici se v dokumentech casto spolu bu-
dou mit podobny vyznam bez ohledu na pozici, ve které se v textu nachazi (tzv.
bag-of-words). Pouzivaji se ale i jiné metody, napiiklad zaloZené na Pointwise mu-

tual information [7].
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4 SOUCASNE PRISTUPY

Klasifikace emoci pomoci metod strojového uceni bez ucitele byla pouzita jiz v pred-
chozich vyzkumech. V této kapitole jsou popsany ty, jsou relevantni k této diplomové
praci.

Clanek Chenghua Lina a Yulana He [8] vyuziva pro uréeni emoce jimi vytvorenou
metodu Joint Sentiment/Topic (JST) Model, kterd rozsifuje vrstvu LDA o emocio-
nalni klasifikator. Jedna se tedy o metodu strojového uceni bez ucitele, pro zvyseni
ucinnosti je mozné pouzit seznam emocionalné zabarvenych slov spolu s prislusnou
kategorii. Tato metoda byla testovana pro kategorizaci 2 000 hodnoceni filmi do
trech kategorii: pozitivni, neutralni a negativni. Bez vyuziti seznamu emocionélné
zabarvenych slov byla presnost v urceni pozitivni nebo negativni emoce priblizné
60 %, pri pouziti riznych seznamu slov byla presnost az 84 %. Autofi tuto metodu
porovnavali s metodami zaloZenymi na SVM, kterd dosahovaly presnosti az 90 %.

Préce [9] porovnava tii metody pro detekei emoci: dvé vyuzivajici uceni s ucite-
lem (Naive Bayes a SVM) a metodu strojového uceni bez ucitele oznac¢ovanou jako
SO-PMI-IR. Tato metoda spociva v extrakci predem urcenych slovnich spojeni z do-
kumentu dle slovnich druhti u kterych je nasledné urceno, s jakou pravdépodobnosti
se nachazi v blizkosti slov ,excellent” a nebo ,,poor” v dokumentech korpusu. Emoce
celého dokumentu je nésledné zjisténa rozdilem pozitivnich a negativnich pravdeé-
podobnosti nebo za vyuziti metody sémantického modelovani LSA (tato metoda
je poté oznacovana jako SO-LSA). Pro urceni emoce slovniho spojeni je zapotiebi
velkého korpusu, autori ve své praci vyuzili vyhledavac, ktery prohledaval webové
stranky. Tyto metody byly pouzity pro detekci pozitivni nebo negativni emoce na
2 000 dokumentech, presnost Naive Bayes byla 83 %, SVM 79 % a presnost SO-
PMI-IR 84 %.

Hybridni metoda HDP-LDA (Hierarchical Dirichlet process-Latent Dirichlet Allo-
cation) byla pouzita v ¢lanku [10] a md vyfesit problém samostatné metody LDA,
ktera nedokaze odlisit faktické a emocionalni slova a vété prirazuje jen jeden aspekt.
Pomoci HDP je urcen pocet aspektii, které budou pouzity pro model LDA. Jedna se
o podobnou metodu jako JST, nebot taktéz rozsifuje funkci LDA, ale méla by po-
skytovat vyssi presnost, jelikoz umoznuje odlisit faktické a emocionélni slova. Tato
hypotéza se potvrdila i v experimentalnich vysledcich, kdy byla metoda pouzita pro
urceni pozitivni, negativni nebo neutralni emoce v recenzich restauraci a byl vyuzit
seznam emocionalné zabarvenych slov — pro pouzité korpusy HDP-LDA dosahovala

vzdy lepsich vysledkt nez JST.

23



5 SEMANTICKE MODELOVANI

Vstupem téchto metod je dokument, ktery byl predzpracovan metodami uvedenymi
v kapitole 2. Predzpracovani prirozeného textu, tedy zakladni tvary slov po lema-
tizaci. Pro kazdy dokument d nachéazejici se v korpusu D je poté vytvoren vektor,
ktery ma délku jako seznam vSech unikatnich slov pouzitych v daném korpusu. Po-
kud se v tomto dokumentu dané slovo vyskytuje, je na pozici vektoru tohoto slova
uvedena hodnota 1, v opacném pripadé 0. Z toho vyplyva, Ze tento vektor bude
velmi Tidky, nebot dany dokument bude obsahovat pouze nékolik slov nachazejicich
se v celém vektoru. Tyto vektory se nasledné skladaji do matice A, kde kazdy radek
oznacuje dokument a kazdy sloupec slovo z korpusu [13].
Méjme t¥i dokumenty d,

d; = Modré peii na zem pada pada pada neroztava (5.1)
ds = Jako kdmen k zemi padal jako krasny modry kdmen (5.2
d3 = Pada tam kde roste trava modré modré pefi snézi (5.3)

;o . . ” ,
po provedeni predzpracovani vzniknou tii vektory d,

d) = (modré, pefi, zem, padat, neroztévat) (5.4)
dy, = (kdmen, zem, padat, krasny, modré) (5.5)
dy = (padat, rist, trdva, modré, pefi, snézit) (5.6)

seznam slov nachazejicich se ve vsech transformovanych dokumentech sefazenych

dle abecedy pak oznacime jako

V = (kdmen, krasny, modré, neroztavat, padat, .
peri, rust, snézit, trava, zem) (5:7)

vyslednd reprezentace pak ziska podobu tabulky 5.1.

Misto prostého prirazeni hodnoty 1 pri vyskytu slova nebo 0 je vhodnéjsi vyuzit
jiz diive zminénou metodu tf-idf. Ta urcuje, jaky je vyskyt daného slovo v dokumentu
relevantni vii¢i sloviim v celém korpusu. Tato hodnota primo imérné nartsta s tim,
jak Casto je pouzito v daném dokumentu, avSak je posunuto o to, jak toto slovo
casto pouzito v celém korpusu — takze jsou zvyhodnéna slova specificka pro dany
dokument a potlacena slova, ktera se vyskytuji casto ve vétsiné textu.

Vypocet této hodnoty je nésledujici [14]: Jako term frequency tf(t, d) je povazo-
van pocet vyskytu slova ¢ v dokumentu d, tedy tf(¢,d) = (¢, d). Existuji ale i odlisné
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Tab. 5.1: Matice A

_

ISH
o
=

slovo

kamen
krasny
modré
neroztavat
padat

peri

rust

snézit

trava

_ O O O ~ = Bk Rk O O
_ O O O O = O = = o=
O R R B B R O~ O O

zem

metody pro vypocet tf, jako naptiklad rozsitena frekvence, kterd bere ohled na délku

dokumentu. V tom pripadé

0.5 x f(t, d)
max{f(w,d) : w € d}

Inverse document frequency urcuje, kolik informace dané slovo nese, tady jak

t(t,d) = 0.5 + (5.8)

casto (tedy spise jak mélo) se vyskytuje ve vSech dokumentech. Spoc¢ita se jako

N
{de D:ted}

idf(t, D) = log (5.9)

kde:

e N znaci délku korpusu

e {d € D:ted} jepocet dokumentu d v korpusu D, ve kterych se vyskytuje
slovo t

Vyslednd hodnota vznikne vynasobenim obou hodnot:

t£idf(t, d, D) = tf(t, d) x idf(t, D) (5.10)

U takto vytvorené matice mizeme spocitat podobnost dvou dokumentt (fadk)
pouzitim kosinovy podobnosti pro tyto vektory vypoctem kosinu thlu, které tyto
vektory sviraji. Jelikoz tyto vektory vzdy sviraji ihel od 0 do 90 stupni (hodnota
po td-idf nemuze byt zaporna), je vysledna hodnota od 0 do 1, kde 1 znad¢i stejny
dokument [13].
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ZA x B;

||A||I|B|| \/227 \/7

Nevyhodou tohoto pristupu je vysoky pocet dimenzi (sloupct matice), které jsou

podobnost(A, B) = (5.11)

z velké casti prazdné. Prostor matice roste exponencialné a rozdily ve vzdalenostech
klesaji. Pro zmenseni velikosti muzeme vynechat ty dimenze, které jsou nenulové
pouze v jednom nebo v nékolika malo dokumentech.

Vyse uvedeny postup je spole¢ny pro vsechny tii nasledujici metody sémantického
modelovani. Nyni bude popsano, jak snizit pocet dimenzi vytvorenim témat, které
tvori skupina slov s podobnym vyznamem, kdy kazdému slovu je pritazena urcujici
miru prislusnosti slova k danému tématu. Dtivod aplikace tohoto kroku je:

o Dalsi snizeni prostoru matice, nebotf prace s velkou matici je vypocetné a pa-

métové narocna.

e SniZzeni Sumu, tedy odstranéni slov, které se v dokumentech vyskytuji jen spo-

radicky, ¢imz vznikne matice vhodnéjsi pro dalsi pouziti.

e Dojde k nahrazeni slov, které se opravdu v dokumentu vyskytuji, skupinou

slov se stejnym vyznamem ¢i slov relevantnich pro dany dokument.

5.1 LSA

Zakladem latentni sémantické analyzy (LSA, nékdy téz nazyvana jako LSI — latentni
sémantické indexovani) je tzv. singular value decomposition (SVD). Matice A je
aproximovana matici s nizkou hodnosti A’.

Toho je dosazeno postupnou volbou os ptuvodniho prostoru tak, aby byl zachovan
co nejvetsi rozptyl dat. Jde tedy o techniku nejmensich ¢tverci, ktera minimalizuje
soucet druhych mocnin zmén. Nejdrive je tfeba rozhodnout, kolik témat bude vy-
tvoreno. Cim vétsi pocet jich bude, tim jemnéjsi rozdéleni by se mélo vytvorit, avsak
nebude moznost zachytit rozdily u pribuznych témat [15].

Hlavni vyhodou SVD pro pouziti v oblasti zpracovani prirozeného jazyka je, ze
ignoruje rozptyl pod zadanou hranici pro silné snizeni mnozstvi dat, ale zaroven
zachovava hlavni zavislosti. Vychazi z principu linearni algebry, ktery urcuje, ze
matice A muze byt rozdélena do souc¢inu t¥1 matic — ortogonalni matice U, diagonalni

matice S a transpozice ortogonalni matice V [16]:

A =USVT, (5.12)

kde:
. UTU =1,
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VIV =1,

sloupce matice U jsou ortogondlni vlastni vektory AAT,

sloupce matice V jsou ortogonalni vlastni vektory ATA a

S je diagonalni matice obsahujici odmocniny vlastnich ¢isel z matic U nebo
V v sestupném poradi.

Po tomto kroku radky matice V reprezentuji jednotlivé dokumenty a podobnost
jednotlivych dokumentt je mozné urcit porovnanim radka v matici VS. Obdobné
jsou slova reprezentovany radkovymi vektory v matici U a podobnost jednotlivych
slov muze byt zjisténa porovnanim fadka v matici US [16].

Pokud odstranfme triplet (par vektorii z matice U a VT s p¥islusnou hodnotu
z matice S) s nejmensi singuldrni hodnotou, ziskdme nejlepsi aproximaci matice

s nizsi hodnosti A’, kde

A=A - A (5.13)

je nejmensi [17].
V tomto procesu se pokracuje, dokud neni ziskan pozadovany pocet témat (pro

typické velké korpusy se jednd ptiblizné o odstranéni 300 tripletu).

5.2 pLSA

pLSA (pravdépodobnostni LSA, také znamé pod oznacenim Aspekt Model) je po-
dobné metoda, kterd misto SVD pouziva statistické nastroje. Vyhoda oproti LSA je

ve stabilnéjsim matematickém zdkladu a v dosahovanich lepsich vysledki.
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Obr. 5.1: Model pLSA v PLATE notaci

Predpokladejme, ze v korpusu chceme identifikovat témata z € {21, 29,...2x }.
Taktéz predpokladejme, ze s kazdym tématem z je spojeno rozdéleni pravdépodob-
nosti pres vsechna slova t € {t1,ts,...tys }, kterda se v korpusu vyskytuji. Hleddme
tedy funkci, ktera pro kazdé téma z pritazuje kazdému slovu ze slovniku jeho pravdeé-
podobnost, tedy P(t|z). Dale obdobné predpokladejme, Ze pro kazdym dokumentem
d € {di,ds,...dy} 7 korpusu existuje funkce P(z|d), kterda udava pravdépodobnost
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vyskytu tématu z v dokumentu. Spojenim téchto dvou funkci se poté pro urceni

pravdépodobnosti vyskytu slova ¢t v dokumentu d pouzije funkce [18]:

K
P(t|d) = ZPt|zk, P(z]d) = P(t|z) P(2ld). (5.14)
k=1

Pravdépodobnost P(t|z,d) muzeme zjednodusit na P(t|z), nebot je dulezité roz-
déleni pravdépodobnosti na globalni trovni, nezavislé na dokumentu.

Pouzity model predpokladd, Ze slovo dokumentu je generovano pravé z jednoho
tématu a jsou na sobé navzajem v ramci tohoto dokumentu nezavisla. Z toho plyne
pravdépodobnost dokumentu:

Pd) = ] Pltmld) ™ (5.15)
log(P(d)) = Y c(tm,d)log(P(tn|d)) (5.16)

3
Il

kde c(t, d) znaé¢i pocet vyskytu slova t v dokumentu d. Cely vyraz muzeme zjed-

nodusit na logartimus pravdépodobnosti celého korpusu D:

log(P(D)) =Y ) " cltm, dn) 10g(P(tmdy)). (5.17)

n=1m=1

Stale vsak nezname, jakym zpusobem zjistit P(t|z) a P(z|d). Tyto pravdépo-
dobnosti uré¢ime pomoci metody zalozené na maximalizaci vérohodnosti dat. Po-
kud tyto nezndmé oznacime za X, pak budeme hledat takové parametry X, které
maximalizuji pravdépodobnost P(D|X). K tomu se pouziva napiiklad algoritmus
Expectation-Maximization. Poté ziskdme pravdépodobnost P(z|d) pro libovolny do-
kument a téma. Pro kazdy dokument tedy bude existovat vektor témat, jehoz slozky
budou urcovat pravdépodobnost vyskytu tématu v dokumentu.

Poté muzeme urcit podobnost dvou dokumenti jako u LSA. Nevyhodou této
metody je nemoznost predikce vektoru témat, které nebyly v trénovaci mnoziné
a nachylnost k preucovani. Oba tyto problémy fesi metoda LDA a proto se pLDA
v praxi nepouziva [19].

5.3 LDA

Latentni Dirichletova alokace (LDA) je metoda, kterd vychazi z pLSA, avsak na
rozdil od ni pfedpoklada, ze témata maji Dirichletovskou apriorni pravdépodobnost
rozdéleni [19].
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Obr. 5.2: Model LDA v PLATE notaci

Tato metoda vychéazi z binomického rozdéleni pravdépodobnosti, které je defino-

vano jako:

) = ()= (5.19

V pripadé, ze nezname parametr p, ale existuje jen predstava, je mozné jej mo-
delovat pomoci dalsiho rozdéleni pravdépodobnosti. K tomu se pouziva tzv. beta

rozdéleni, jehoz definice je nasledujici:

F(plo 8) = %p

a jehoz podoba se zasadné méni dle parametri « a 5. Binomické a beta rozdéleni

(1—p)"t (5.19)

je definovano pouze pro dvourozmérny prostor, a protoze LDA pracuje ve viceroz-
meérném prostoru, je tfeba pouzit vicerozmérné varianty téchto funkei. Vicerozmérna
varianta binomického rozdéleni se nazyva multinomické rozdéleni (v matematickém
zapisu oznacovand jako Mul) a vicerozmérna varianta beta rozdéleni je Dirichletovo
rozdéleni (Dir), od kterého ziskala tato metoda také svij nazev.

Obdobné jako u pLSA pri snaze ziskat urcity pocet témat vyjadiime pravdépo-
dobnost generovani korpusu, a poté budeme hledat takové hodnoty parametri, které
tuto pravdépodobnost maximalizuji. Na rozdil od metody pLSA se vSak pouzivaji

aproximativni metody jako napiiklad varia¢ni metody nebo Gibbsovo vzorkovani.
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Vyhodou LDA oproti pLSA je fixni pocet parametru, tedy neni nachylnd k pre-
ucovani a dosahuje lepsich vysledkt. Hlavni vyhodou je vsak moznost odhadovat

témata i pro nové dokumenty, které nebyly pouzity k trénovani modelu.
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6 PRAKTICKA CAST

Pro ovéreni moznosti klasifikovat texty dle emoci metodou bez ucitele byla zvolena
metoda LDA, ktera z analyzy moznych metod vzesla jako dosahujici nejlepsich vy-
sledki. Taktéz umoznuje generovat témata i pro dokumenty, které nebyly pouzity
pro natrénovani modelu, coz je potieba pro ovéreni i¢innosti algoritmu.

Implementace, ktera je soucasti prilohy C, byla provedena dle zadani v progra-
movacim jazyce Java a vychézela z implementace popsané v ¢lanku Hoffman, Blei,
Bach: Online Learning for Latent Dirichlet Allocation [20]. Jeji vyhodou je, Ze para-
metry modelu upravuje primo po zpracovani jednoho dokumentu, nebo po zpraco-
vani minidavky (minibatches, omezuji Sum) a ne po davkéch, jako jiné metody, které
provadéji nékolikanasobny prichod vsemi dokumenty dokud nedojde ke konvergenci
modelu. Tato vyhoda se projevi v mensi ¢asové narocnosti trénovani modelu a také
tim, Ze neni nutné udrzovat zpracovavané dokumenty v paméti a po zpracovani je ho
mozné z paméti odstranit. Z téhoz ¢lanku vychéazi také implementace LDA pouzita
v knihovné Gensim [21] pro jazyk Python, vici které byla implementace vytvorena
v této praci testovana na spravnou funkcnost.

V knihovné jsou vyuzity mimo standardni knihovny jazyka Java také upravena
tfida GammaDistribution z matematické knihovny Math projektu Apache Com-
mons, kterd slouzi k vypoctu ndhodnych ¢isel dle rozdéleni gama a je distribuovana
pod open-source licenci Apache a metoda psi pocitajici funkci digama 1(x) z ma-
tematické knihovny Cephes napsanou v jazyce C a distribuovanou pod licenci BSD.

Ostatni tiidy a metody byly vytvoreny v ramci této diplomové prace.

6.1 Trénovaci a testovaci data

Pro otestovani funkce algoritmu byly pouzity dokumenty v ceském jazyce rozdélené
na dva korpusy:

e Dyrpin — dokumenty urcené pro natrénovani modulu.

e Dy — dokumenty slouzici k porovnani dokumentii s natrénovanym modelem.
Kazdy dokument se sklada z jiz predzpracovanych slov a je zarazen pod jednu z na-
sledujicich emocit:

o Afraid (znepokojeni) — negaitnvi

» Anger (nastvani) — negativni

« Neutral (neutralni)

o Sadness (smutek) — negativni

« Satisfaction (spokojenost) — pozitivni

o Surprise (prekvapeni) — pozitivni
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Tab. 6.1: Pocet dokumentti v korpusu dle emoce

Korpus ‘ Afraid Anger Neutral Sadness Satisfaction Surprise | Celkem
Dirain 89 110 22 129 149 22 521
Dot 42 48 21 87 120 21 339

Pocet dokumentii dle korpusu a emoce je uveden v tabulce 6.1. Jedna se jiz
o predzpracované dokumenty, u kterych bylo provedeno odstranéni stop slov a slova
byla prevedena na zékladni tvar. Soubory obsahuji pfimo jednotliva slova oddélena
mezerami, tudiz neni t¥eba pro rozdéleni dokumenti na jednotliva slova (tokeny)
pouzivat slozité tokenizatory.

Trénovaci dokumenty obsahuji celkem 3 455 unikatnich slov, testovaci pak 2 894,
z ¢ehoz vSak 1 509 neni obsazeno v trénovaci mnoziné dokumentii, coz znamena, ze

pro ovéreni funkce algoritmu je vyuzito 1 385 slov.

6.2 Popis algoritmu

Program nacita dokument z korpusu D;,4;,, rozdéli jej na jednotliva slova za pomoci
tridy java.util.StringTokenizer. Tim vznikne obdobna matice, jako je uvedena
v tabulce 5.1. Jelikoz by vsak byla vét$ina bunék vyplnéna nulami (jeden dokument
z trénovaci mnoziny obsahuje jen priblizné 15 unikéatnich slov z 3 455), je v imple-
mentaci pouzita datova struktura tzv. fidkého pole (spojovy seznam) pro snizeni
pamétové narocnosti.

Na tuto matici je poté aplikovana metoda pro tf-idf, tak jak je popsana v kapitole
5. Nasledné je tato matice pouzita pro natrénovani modelu LDA.

Vstupnimi parametry metody jsou:

« matice sklddajici se z dokumenti a slov,

e pocet clustert, do kterych maji byt jednotlivé dokumenty zarazeny,

e presnost parametri modelu (vyssi presnost znamend zpomaleni trénovani),

o pocet dokumenti v tzv. miniddavce (minibatch), v rdmci niz neprobéhne pre-
pocet parametru celého modelu (vyss$i pocet zvysi rychlost vypoctu a navic
muze snizit ,Sum” modelu).

Vystupem metody je matice LDA,, ,,, kde m znaci pocet unikatnich slov v kor-
pusu a n pocet clustert, pricemz prvek této matice reprezentuje, s jakou ,intenzitou”
je slovo zastoupeno v urc¢itém clusteru.

Jelikoz se jedna o metodu uceni bez ucitele, model byl vytvoren na zakladé po-

dobnosti dokumentti bez informace o tom, jakou emoci reprezentuje. K tomu slouzi
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nasledujici krok, ve kterém jsou dokumenty z korpusu Dy,.q;, porovnavany s mode-
lem. Vysledkem je informace o podobnosti (normovana od 1 do 0) s jednotlivymi
clustery. S informaci o podobnosti clusterti a emoci lze urcit emoci clusteru a to
pomoci rtuznych metod, jejichz popis a vysledna presnost je uvedena v kapitole 6.3.

V poslednim kroku jsou nacteny dokumenty z korpusu D a zpracovany ob-
dobné jako dokumenty z Dy,.q;, s tim rozdilem, Ze slova, ktera se nenachazela v Dy,.qin
jsou ignorovana, jelikoz nejsou obsazena ani v matici LDA,, ,, se kterou je doku-
ment porovnavan. Vystupem porovnani je opét vzdalenost od jednotlivych clusteri
a jelikoz z predchoziho kroku je zndma informace o emoci, kterou vyjadiuje cely
cluster, mizeme urcit i emoci zpracovavaného dokumentu.

Cely proces je zobrazen na schematu 6.1.

Drrain Drest

Tokenizace

Zarazeni
Tokenizace dokumentu do  |—p»
clusteru

Vypocet emoce
clusteru

Emoce
clusteru

Zafazeni
dokumentu do
clusteru

Natrénovani

modelu LDA Model LDA

Vypocet emoce
dokumentu

Obr. 6.1: Blokové schema funkce algoritmu

6.3 Metody pro ziskani emoce clusteru

K ziskani téchto vysledkti byla vyuzita data popsana v kapitole 6.1. Parametry
algoritmu byly nastaveny empiricky a to nasledovné:
o Pocet clustert: 6
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o Prestat pocitat parametry dokumentu pfi zméné mensi nez 1 %

o Velikost minidavky: 10

Po natrénovani modelu bylo tedy vytvoreno 6 clustert, v tabulce prilohy A je
uvedeno ke kazdém clusteru deset slov reprezentujici cluster spolu s jejich normali-
zovanou intenzitou (soucet intenzit vsSech slov v clusteru se rovnd 1, v tabulce pro
prehlednost uvedenou v procentech).

Vici tomuto modelu byly do jednotlivych clusterta roztazeny dokumenty z Dyqin,
pocet dokumentti na zakladé emoce v clusteru je zobrazen v grafu 6.2. Dokument

byl vzdy prirazen ke clusteru, k némuz mél nejnizsi vzdalenost.

180
160
140
120
100

Pocet dokumentt

80
60

= — =
40
= B

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6

B Afraid ™ Anger M Neutral Sadness M Satisfaction MSurprise

Obr. 6.2: Pocet dokumentu ndlezici clusteru dle emoce

Jak bylo uvedeno v kapitole 6.2, k tomu, abychom ziskali informaci o emoci
z korpusu D, musime znat, jakou emoci reprezentuje cluster, ke kterému doku-
ment nalezi. Jelikoz zname také informaci o vzdalenosti dokumentu od clusteru, je

mozné vyuzit vice zpusobt, jakymi lze emoci clusteru spocitat.

6.3.1 Maximalni pocet dokumentt

Nejjednodussi moznosti je povazovat emoci celého clusteru podle toho, které do-
kumenty se v ném nejcastéji vyskytuji. Dokument byl vzdy prifazen ke clusteru,
k némuz mél nejnizsi vzdalenost. Pri pouziti této metody budou tedy emoce clus-
tert1 dle tabulky 6.2.

Nevyhoda této metody je ziejma: potlacuje dokumenty s emocemi, které se v tré-

novaci mnoziné vyskytuji s nizsi intenzitou a taktéz cely cluster je reprezentovan jen
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Tab. 6.2: Emoce clusteru pti pouziti metody Maximéalni pocet dokumentt

Cluster | Bez normalizace S normalizaci
1 | Anger Afraid
2 | Satisfaction Neutral
3 | Sadness Afraid
4 | Anger Anger
5 | Afraid Afraid
6 | Satisfaction Suprise

jednou emoci, i kdyz by napiiklad obsahoval stejny pocet dokumentti s rozdilnymi
emocemi.

Prvni problém miizeme eliminovat vyuzitim normalizace, kterd omezuje vliv do-
kumentt s emocemi, které se v Dy,uin Vyskytuji ¢astéji. Pocet dokument v clusteru
je vynésoben proménnou k(e) podle vzorce 6.1.

k(e) = 2 Dereim (6.1)
> d € Dirgine

V tabulce 6.2 1ze vidét, ze nyni jsou sice ke clusterim prifazeny i emocionalni
kategorie, které byly v korpusu Dy..;, zastoupeny méné nez ostatni, stale vsak pre-

trvava problém v tom, Ze nékteré emoce byly kompletné potlaceny.

6.3.2 Procentualni zastoupeni

Dalsi z moznosti je neposuzovat cluster jako jednoznac¢ného zastupce urcité katego-
rie, ale jako procentudlni vyjadieni reprezenzujici, s jakou intenzitou cluster emoci
reprezentuje. Graf 6.3 uvadi pouziti této metody bez normalizace, obdobné jako

u predchozi metody lze vSak pouzit i normalizovanou metodu.

6.3.3 Vzdalost od clusteru

Predchozi metody vyuzivaly jen ty dokumenty, jejichz vzdéalenost ke clusteru byla
co nejmensi. Je mozné vsak brat v tivahu i dokumenty vzdalené vice. Vzdélenost

dokumentu je definovana od 0 do 1, kde 1 znaci nejmensi vzdalenost.

Ec, = ZdeDmm,e distance(d, C;) (6.2)

Vysledky metody bez normalizace jsou uvedeny v grafu 6.3.
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Obr. 6.3: Procentualni zastoupeni a vzdalenost dokumentt v clusteru

6.3.4 Porovnani metod

K porovnani presnosti vyse zminénych metod byly pouzity dokumenty z korpusu
Dyest a to tak, ze byl ke kazdému dokumentu nalezen nejblizsi cluster a vybran
procentualni podil emoce clusteru, kterou byl dokument oznacen.

Jelikoz jsou dokumenty z Dy s riznymi emocemi rozlozeny nerovnomeérné, coz
by ovlivnilo vysledky meéreni ve prospéch téch, které jsou zastoupeny castéji, jak

V Dyrain, tak v Dyeg (viz tabulka 6.1). Proto byl vytvoren korpus Dj_,, jenz je tvoren

test?
nahodné vybranymi 300 dokumenty z korpusu Dy, tak, ze dokumenty s rozdilnymi
emocemi jsou zastoupeny ve stejné mife.

Vysledky jsou uvedeny v grafu 6.4 a byly ziskany jako priumér z péti pribéhu
algoritmu (i kdyz model LDA byl pri kazdém spusténi stejny, pri porovnani se poc¢ita
distribu¢ni funkce gama z ndhodnych ¢isel, coz ovliviiuje vysledky). Z grafu je patrné,
ze nejlepsich vysledki dosahuje metoda, kdy cely cluster povazujeme za zastupce
jedné emoce.

I tak je presnost této metody nizkd, konkrétné priblizné jen 20 %. Pokud by byla

emoce dokumentu urcena nahodné, presnost by byla pfiblizné 16 %.

6.4 VIiv parametrt na presnost

Predchozi méreni byla provedena pro model s nastavenymi parametry tak, jak jsou

uvedeny v 6.3. V této kapitole bude provedena zména téchto parametri a za pouziti
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Obr. 6.4: Presnost pouzitych metod

metody pro urceni emoce clusteru Mazimdlni pocet dokumenti s normalizaci dle

poctu dokumentu urcen jejich vliv na presnost.

6.4.1 Pocet clusteru

Jak je zrejmé z grafu 6.2, clustery neobsahuji dokumenty pouze jedné emoce. 7 ta-
bulky 6.1 vyplyva, Ze pokud se pro uceni emoce clusteru pouziva metoda maximal-
niho poc¢tu dokument, nékteré emoce pii ni nejsou zastoupeny viibec. Proto byl
sledovan vliv poctu clusterti na presnost modelu.

Z grafu 6.5 plyne, Ze presnost nartsta s rostoucim poctem clustert, od 20 clusterii
se pohybuje kolem 25 %. VySsi pocet clustert mé vSak vliv na rychlost a pamétovou

naroc¢nost.

6.4.2 Velikost minidavky

Minidavka urcuje pocet dokumentt, které jsou zpracovany v jedné davce bez pro-
vedeni kroktit M a E, které synchronizuji parametry modelu minidavky s parametry
celého modelu. Zvyseni poctu dokumenti v minidavce tedy vede ke snizeni ¢asové
narocnosti vypoctu a také k omezeni Sumu vznikajiciho z unikatnich slov v doku-
mentu — prilisné potlaceni jiz ale vede ke snizeni presnosti modelu.

Vysledky méreni jsou uvedeny v grafu 6.6. Z néj vyplyva, ze nejlepsich vysledki

bylo dosazeno pro minidavku s 15 dokumenty, s vyssi velikosti presnost mirné klesala,
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Obr. 6.6: Zavislost presnosti modelu na velikosti minidavky

nejmensich hodnot dosahovala pro 5 dokumenti, naopak pokud byl v minidavce jen

jeden dokument, byla presnost vyssi.

6.4.3 Presnost odhadu parametrt

Tento parametr urcuje, k jaké nejmensi zméné musi dojit mezi dvéma iteracemi

pri zpracovani jednoho dokumentu, aby se ve zpracovani dokumentu pokracovalo.
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Z grafu 6.7 vyplyva, Ze tento parametr ma jen maly vliv na presnost celého modelu,
nejmensi presnosti dosahuje pfi hodnoté minimalni zmény 1 % a narustd jak pro

vétsi, tak i pro nizsi hodnoty.
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Obr. 6.7: Zavislost presnosti modelu na presnosti vypoctu modelu

6.4.4 Optimalizace parametra

Dle predchozich bodu byly upraveny parametry modelu, aby bylo dosazeno co nej-
vétsi presnosti. Konkrétné byly nastaveny na:

o Pocet clusterii: 50

o Prestat pocitat parametry dokumentu pfi zméné mensi nez 0,0001 %

o Velikost minidavky: 15

Po této zméné parametru doslo ke zvySeni presnosti odhadu emoce dokumentu
0 4 procentni body na 24 %.

6.5 Slouceni trénovaciho a testovaciho korpusu

Predchozi méreni byla provedena tak, ze pro natrénovani modelu bylo vyuzito jen
dokumentii z korpusu D4, & dokumenty z D, byly pouzity jen pro ovéreni pres-
nosti. Tento postup je typicky pro metody strojového uceni s ucitelem, nebof doku-
menty musi byt predem oznackovany prislusnou emoci. U sémantického modelovani
vsak dochézi jen ke vzniku clusteri pouze na zakladé slov, které dokument obsahuje

a tedy bez nutnosti dodani informace o jeho emoci.
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Pii tomto méfeni byl model LDA vytvoren jak z dokumentt korpusu Dy.in,
tak i Dyess za pouziti optimalizovanych parametrii. Pro urceni emoce clusteru byla
vyuzita metoda Maximdlni pocet dokumenti.

Tento zptisob vSak neptinesl méritelné zlepSeni presnosti.

6.6 SnizZeni poctu kategorii

V dalsim kroku bylo zjistovano, jak se projevi snizeni poc¢tu emocionalnich kategorii,
a to slou¢enim pozitivnich (surprise, satisfaction), neutralnich a negativnich (afraid,
anger, sadness). Opét byly pouzity optimalizované parametry.

V tomto piipadé se presnost byla tésné pod 50 %, v pridé ndhodného vybéru
kategorie by byla priblizné 33 %.

6.7 Zhodnoceni vysledki

Pii klasifikaci emoci do Sesti kategorii byla pti optimalizaci parametri modelu LDA
dosazena maximalni presnost 24 %. Pii snizeni poc¢tu kategorii na tii byla presnost
urceni emoce priblizné 50 %. Tato metoda tedy nedosahuje vysledku, které byly do-
sazeny napriklad pomoci SVM v ostatnich vyzkumech, jak bylo uvedeno v kapitole
4. 7 nich také vyplyva, ze pouziti samotné metody LDA neni ke klasifikaci emoci
vhodné a pro zvyseni presnosti je potfeba pouzit metodu rozsitenou o vrstvu emo-
cionalni klasifikace. Ta vsak vyzaduje jiz oznacené slova prislusnou emoci, podobné
jako u slovnikovych metod popsanych v kapitole 3.1, ovSem s tou vyhodou, Ze pro
urceni emoce dokumentu se na rozdil od slovnikové metody se v ném toto slovo
nemusi vyskytovat.

Pouziti obdobné metody bylo planovano pro klasifikaci emoci v této praci, pro
¢estinu ovSem neexistuje takovy volné dostupny slovnik a jeho vytvoreni by bylo
nad ramec této prace.

Presnost by mohla byt zvysena vétsi velikost trénovaciho korpusu a to nejenom
v poc¢tu dokumenti, ale také v poctu slov na jeden dokument, aby se dosadhlo vétsi

shody mezi dokumenty na zédkladé pouzitych slov.
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7 ZAVER

V pribéhu této prace bylo teoreticky shrnuto, jaké procesy a postupy je nutné
pouzit pro klasifikaci textti dle emoci pro strojové metody bez ucitele. Z téchto
metod byla vybrana skupina sémantického modelovani obsahujici bézné pouzivané
algoritmy — LSA, pLSA a LDA. Z téchto algoritmu byla dle dostupné literatury
zvolena metoda LDA, ktera by méla v dosazenych vysledcich prevysSovat jak metodu
LSA, tak i pLSA.

Metoda LDA byla implementovana v jazyce Java k volnému pouziti bez ome-
zeni a tato aplikace byla pouzita pro klasifikaci emoci korpusu 860 cesky psanych
dokumentii rozfazenych do Sesti emocionalnich kategorii.

Mérenim byla urcena nejvhodnéjsi metoda, pomoci niz je mozné urcit emoci,
kterou vyjadruje cluster modelu LDA. Tato metoda byla nazvana jako Mazimdlni
pocet dokumenti s normalizaci a oznacuje cely cluster za zastupce jedné emoce dle
poc¢tu dokumentti, které méli od daného clusteru nejmensi vzdalenost.

Za pomoci této metody byly urceny parametry modelu, které vedly k nejlepsi
presnosti odhadu emoce nezndmého dokumentu. Nejvétsi vliv na presnost mélo na-
staveni poc¢tu clustert, do kterych byly dokumenty pritazeny, a velikost minidavky,
tedy poc¢tu dokumenti zpracovanych dohromady v jedné davce. Naopak parametr
presnosti vypoctu modelu zasadni vliv na presnost nemél.

Experimentéalné bylo vyzkouseno i slouceni trénovaciho a testovaci korpusu, coz
vsak nemélo na presnost detekce vliv.

Maximalni presnost, tedy pocet dokumentt, u kterych byla spravné uréena emocni
kategorie, dosahla 24 %. Pii sniZzeni po¢tu emocionalnich kategorii presnost narostla
na 50 % a dosahovala vysledku, které byly dosazeny v ostatnich vyzkumech.

Pro zvyseni presnosti by bylo vhodné vyuzit predem pripraveny slovnik emocio-

nalné zabarvenych slov prifazenych k jedné z emocionalnich kategorii.

41



LITERATURA

1]

2]

NAKONECNY, Milan. Emoce. Vyd. 1. V Praze: Triton, 2012, 501 s. ISBN
9788073876142.

VYBIRAL. Pfestafime §ffit hlouposti. Psychologie dnes [online]. 2002, roc.
8, ¢. 10 [cit. 2014-12-14]. Dostupné z: http://psych.fss.muni.cz/vybiral/
storage/2002d-Mehrabian.doc

DALE, Robert, Hermann MOISL a Harold SOMERS. Handbook of natural lan-
guage processing. New York: Marcel Dekker, 2000, xviii, 943 p. ISBN 08-247-
9000-6.

FELDMAN, Ronen a James SANGER. The text mining handbook advanced
approaches in analyzing unstructured data. Cambridge: Cambridge University
Press, 2007. ISBN 05-113-3507-5.

RYCHLY, Pavel. CzAccent — Simple Tool for Restoring Accents in Czech Texts.
In: HORAK, Ale$ a Pavel RYCHLY. RASLAN 2012: Recent Advances in Sla-
vonic Natural Language Processing. Brno: Tribun EU, 2012, s. 85-89. ISBN 978-
80-263-0313-8. Dostupné z: http://nlp.fi.muni.cz/raslan/raslanl2.pdf

STROSSA, Petr. Pocitacové zpracovdni prirozeného jazyka. Vyd. 1. Praha:
Oeconomica, 2011, 314 s. ISBN 9788024517773.

AGRAWAL, Ameeta a Aijun AN. Unsupervised Emotion Detection from Text
using Semantic and Syntactic Relations. [online]. [cit. 2014-12-14]. Dostupné z:
http://www.cse.yorku.ca/~aan/research/paper/Emo_WI10.pdf

SOWMIYA, J.S. a S. CHANDRAKALA. Joint Sentiment/Topic extraction
from text. 2014 IEEE International Conference on Advanced Communications,
Control and Computing Technologies. IEEE, 2014, s. 611-615. DOI: 10.1109/1-
CACCCT.2014.7019160. Dostupné z: http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/
epic03/wrapper.htm?arnumber=7019160

WAILA, P., MARISHA, V. K. SINGH a M. K. SINGH. Evaluating Ma-
chine Learning and Unsupervised Semantic Orientation approaches for sen-
timent analysis of textual reviews. 2012 IEEE International Conference on
Computational Intelligence and Computing Research. IEEE, 2012, s. 1-6.
DOI: 10.1109/ICCIC.2012.6510235. Dostupné z: http://ieeexplore.ieee.
org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=6510235

42


http://psych.fss.muni.cz/vybiral/
http://nlp.fi.muni.cz/raslan/raslanl2.pdf
http://www.cse.yorku.ca/~aan/research/paper/Emo_WI10.pdf
http://ieeexplore.ieee

[10]

[12]

[13]

[15]

[16]

[17]

18]

DING, Wanying, Xiaoli SONG, Lifan GUO, Zunyan XIONG a Xiaohua HU. A
Novel Hybrid HDP-LDA Model for Sentiment Analysis. 2013 IEEE/WIC/ACM
International Joint Conferences on Web Intelligence (WI) and Intelligent Agent
Technologies (IAT). IEEE, 2013, s. 329-336. DOIL: 10.1109/WI-IAT.2013.47.
Dostupné z: http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?
arnumber=6690033

TURNEY, Peter. Thumbs Up or Thumbs Down? Semantic Orientation Applied
to Unsupervised Classification of Reviews. In: Proceedings of the 40th Annual
Meeting of the Association for Computational Linguistics [online]. Philadel-
phia, 2002 [cit. 2014-12-14]. Dostupné z: http://www.aclweb.org/anthology/
P02-1053.pdf

PANG, Bo, Lillian LEE a Shivakumar VAITHYANATHAN. Thumbs up? Sen-
timent Classification using Machine Learning Techniques. In: Proceedings of
EMNLP [online|. 2002 [cit. 2014-12-16]. Dostupné z: http://www.cs.cornell.
edu/home/llee/papers/sentiment.pdf

DRUSA, Tomas. Detekce neprirozenych odkazi ve webovjch strankdch [online].
Brno, 2014 [cit. 2014-12-14]. Dostupné z: http://is.muni.cz/th/256167/fi_
m/. Diplomova préace, Fakulta informatiky. Masarykova univerzita. Vedouci

prace Jiri Materna.

MANNING, Christopher, Prabhakar RAGHAVAN a Hinrich SCHUTZE. In-
troduction to information retrieval [online|. Cambridge [etc.]: Cambridge Uni-
versity Press, 2008, s. 117-119 [cit. 2014-12-14]. ISBN 9780511809071.

VEJVODA, Jiti. Seskupovdni zpravodajskych clanki [online]. Brno, 2014 [cit.
2014-12-14]. Dostupné z: https://is.muni.cz/th/256128/fi_m/. Diplomova

prace. Masarykova univerzita, Fakulta informatiky. Vedouci prace Petr Sojka.

BAKER, Kirk. Singular Value Decomposition Tutorial. [online]. 2005, January
14, 2013 [cit. 2014-12-14]. Dostupné z: http://www.ling.ohio-state.edu/
~kbaker/pubs/Singular_Value_Decomposition_Tutorial.pdf

MATERNA, Jiti. Probabilistic Semantic Frames [online|. 2014 [cit. 2014-12-14].
Dostupné z: http://is.muni.cz/th/98897/fi_d/. Disertacni prace. Masary-

kova univerzita, Fakulta informatiky. Vedouci prace Karel Pala.

MATERNA, Jir{. Sémanticka analyza textu (5). In: Blog fulltextového tymu [on-
line]. 2011 [cit. 2014-12-14]. Dostupné z: http://fulltext.sblog.cz/2011/
12/04/semanticka-analyza-textu-5/

43


http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm
http://www.aclweb.org/anthology/
http://www
http://is.muni.cz/th/256167/fi_
https://is.muni.cz/th/256128/fi_m/
http://www.ling.ohio-state.edu/
http://is.muni.cz/th/98897/fi_d/
http://fulltext.sblog.cz/2011/

[19] MATERNA, Jifi. Sémantickd analyza textt (6). In: Blog fullteztového tymu [on-
line]. 2011 [cit. 2014-12-15]. Dostupné z: http://fulltext.sblog.cz/2011/
12/22/semanticka-analyza-textu-6/

[20] HOFFMAN, BLEI a BACH. Online Learning for Latent Dirichlet Allocation
[online]. New York, 2010. Dostupné z: http://www.cs.princeton.edu/~blei/
papers/HoffmanBleiBach2010b.pdf

[21] REHUREK, Radim a Petr SOJKA. Software Framework for Topic Model-
ling with Large Corpora. [online] In Proceedings of LREC 2010 workshop New
Challenges for NLP Frameworks. Valletta, Malta: University of Malta, 2010.
p. 46-50, 5 pp. ISBN 2-9517408-6-7. Dostupné z: http://is.muni.cz/repo/
884893/1rec2010-rehurek-sojka.pdf

44


http://fulltext.sblog.cz/2011/
http://is.muni.cz/repo/

SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

A matice slov a dokumentti v korpusu
d dokument v korpusu

D korpus

K pocet témat

M pocet unikatnich slov v korpusu
N délka korpusu

LDA Latentni Dirichletova alokace
LSA Latentni sémanticka analyza
pLSA Pravdépodobnostni LSA

t slovo v dokumentu

z téma
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SEZNAM PRILOH

A Clustery
B Ukazkovy vystup programu

C Obsah prilozeného CD
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Ly

A CLUSTERY

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Cluster 4

Cluster 5

Cluster 6

0,84 %*klasi¢nost 1,90 %*postradat 0,39 %*svételnost
0,84 %*docileny 1,44 %*obdivuhodny 0,39 %*cenovy

0,84 %*nekiiklavost 1,23 %*dobry 0,39 %*objektiva
0,75 %*sofistikovany 1,14 %*atraktivni 0,39 %*porad
0,65 %*negativni 1,00 %*hodné 0,39 %*krasna
0,57 %*nenajit 0,96 %*dokonaly 0,39 %*chandra
0,57 %*pokojit 0,85 %*film 0,39 %*sasanka
0,57 %*spliiovat 0,64 %*1ibit 0,39 %*poeticky
0,57 %*néarok 0,63 %*super 0,36 %*proces

0,55 %*spokojenost 0,62 %*moci 0,30 %*dosah

0,99 %*parada
0,62 %*dilo
0,56 %*mily

0,54 %*abnormalni

0,46 %*pouziti

0,41 %*pozitivni

0,33 %*dotaz

0,32 %*pochval

0,31 %*nesnéz

0,28 %*odezva

1,06 %*legrace
0,67 %*doporucovat
0,53 %*page
0,42 %*vrele
0,40 %*ago
0,38 %*fascinovat
0,36 %*kultovni
0,35 %*primer
0,35 %*otec
0,35 %*Iba

2,92 %*naléhavé
2,92 %*zadat
2,65 %*kurevsky
2,55 %*vsudy
2,53 %*udivit
2,47 %*slovo
2,45 %*pecko
2,05 %*1éto
0,73 %*krasné

0,70 %*osvézujici



B UKAZKOVY VYSTUP PROGRAMU

Loaded 521 documents from training corpus
Number of unique tokens: 3455
Number of average unique tokens per document: 15.289827255278311

Topic 1 with 68 documents, 17,00x afraid, 21,00x anger, 0,00x neutral, 21,00x sadness
9,00x satisfaction, 0,00x surprise

By count: 0,25x afraid, 0,31x anger, 0,00x neutral, 0,31x sadness, 0,13x satisfaction
0,00x surprise

By gamma: 0,29x afraid, 0,28x anger, 0,04x neutral, 0,24x sadness, 0,10x satisfaction

0,05x surprise

Topic 2 with 54 documents, 17,00x afraid, 15,00x anger, 2,00x neutral, 9,00x sadness,
10,00x satisfaction, 1,00x surprise

By count: 0,31x afraid, 0,28x anger, 0,04x neutral, 0,17x sadness, 0,19x satisfaction
0,02x surprise

By gamma: 0,28x afraid, 0,24x anger, 0,14x neutral, 0,13x sadness, 0,13x satisfaction

0,09x surprise

Topic 3 with 47 documents, 8,00x afraid, 17,00x anger, 1,00x neutral, 8,00x sadness,
11,00x satisfaction, 2,00x surprise

By count: 0,17x afraid, 0,36x anger, 0,02x neutral, 0,17x sadness, 0,23x satisfaction
0,04x surprise

By gamma: 0,16x afraid, 0,26x anger, 0,14x neutral, 0,12x sadness, 0,14x satisfaction

0,18x surprise

Topic 4 with 64 documents, 11,00x afraid, 9,00x anger, 6,00x neutral, 19,00x sadness,
19,00x satisfaction, 0,00x surprise

By count: 0,17x afraid, 0,14x anger, 0,09x neutral, 0,30x sadness, 0,30x satisfaction
0,00x surprise

By gamma: 0,16x afraid, 0,14x anger, 0,26x neutral, 0,20x sadness, 0,18x satisfaction

0,07x surprise

Topic 5 with 240 documents, 26,00x afraid, 33,00x anger, 12,00x neutral, 57,00x sadness,

94 ,00x satisfaction, 18,00x surprise

By count: 0,11x afraid, 0,14x anger, 0,05x neutral, 0,24x sadness, 0,39x satisfaction
0,07x surprise

By gamma: 0,11x afraid, 0,10x anger, 0,20x neutral, 0,15x sadness, 0,20x satisfaction

0,25x surprise

Topic 6 with 48 documents, 10,00x afraid, 15,00x anger, 1,00x neutral, 15,00x sadness
6,00x satisfaction, 1,00x surprise

By count: 0,21x afraid, 0,31x anger, 0,02x neutral, 0,31x sadness, 0,12x satisfaction
0,02x surprise

By gamma: 0,21x afraid, 0,25x anger, 0,09x neutral, 0,22x sadness, 0,11x satisfaction

0,11x surprise

Loaded 291 from test corpus
Number of orphan tokens: 2028

Overall quality: 19.93127147766323
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C OBSAH PRILOZENEHO CD

Prilozené CD obsahuje nasledujici adresare a soubory:
e Diplomova prace.pdf — elektronickd podoba této prace
e Latex — adresar se zdrojovymi kody pro sdzeci program IXTEX

e Aplikace — zdrojové kody aplikace véetné pouzitého korpusu
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