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Abstract

Automatic detection of argumentation

This thesis deals with automatic detection of argumentation, or specifically stance.
In this case it means, that we have two statements and we try to determine, whether the
statements agree or conflict with each other. One statement is always a theme and the
second one is commentary to that theme. Argumentation is detected by supervised
machine learning. This thesis propose a method, which classifies the commentaries with
use of features. Feature is a vector representation of the commentary. Each commentary
is represented by its atrribute, e.g. first word. We classify the comments to three classes:
FAVOR, AGAINST and NONE (neither in favor or against). The method is tested on
data corpus, where each commentary was annotated manually. The commentaries were
downloaded from czech news server, from article discussions.

Abstrakt

Tato prace se zabyva automatickou detekci argumentace, konkrétnéji detekci
postoje (angl. stance). Zde to znamend, Ze mame dva vyroky, a snazime se urcit, jestli
spolu souhlasi, nebo jsou v rozporu. Jeden vyrok je vzdy téma, druhy je komentai k
tomuto tématu. Argumentaci detekujeme pomoci strojového uceni s ucitelem. V praci je
navrzena metoda, kterd za pomoci ptiznakll (angl. Features) klasifikuje jednotlivé
komentaie. Ptiznaky jsou vektorova reprezentace komentéare. Kazdy komentar je
reprezentovan pouze n¢jakou svou vlastnosti, napiiklad prvnim slovem. Klasifikuje se
do tii tfid: PRO, PROTI a NIC (neni pro ani proti). Metoda se testuje na datovém
korpusu, ve kterém byly ru¢né anotovany jednotlivé tfidy. Komentafe byly stazené ze
zpravodajského serveru, z diskuzi ke ¢lankiim.
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1 Uvod

Tato prace se zabyva automatickou detekci argumentace. Argumentace je obor,
ktery se zabyva strukturou diskuze. Vénuje se také stanovisku diskutérti. Podmnozinou
analyzy argumentace je detekce postoje. Ta se snaZzi urcit, jestli konkrétni vyrok souhlasi
s pfedem danym tématem. Napiiklad se snazime urcit, jestli véta ,,To prezident Zeman
fekl spravné" je pro nebo proti tématu ,,Milo§ Zeman". Argumentaci budeme zkoumat v
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komentatich ke zpravodajskému textu.

Clovék sentiment, piipadné postoj uréi vétsinou bez piemysleni, na zékladé svych
zkuSenosti. U pocitacli se metody zhruba rozd€luji na dvé skupiny. Prvni jsou
slovnikové metody, které rozhoduji na zakladé velké databaze slov. Druhd skupina jsou
metody strojového uceni — takové, které se nejdiive natrénuji na velkém mnoZzstvi dat, a
pak jsou schopné oznacit zadany vyrok. V této praci pouzivam metodu z druhé skupiny.

Detekce argumentace ma Siroké vyuziti. Analyzuji se obvykle socidlni sit¢ a
diskuzni fora, recenze (naptiklad filml nebo restauraci), a také ptispévky z jinych druht
napiiklad zapisy z parlamentu nebo soudni dokumenty. Vysledky analyzy se daji pouZit
riznymi zplsoby, mimo jiné:

e v pravnim oboru pro lepsi orientaci a rozhodovéani,

* pro lepsi fizeni diskuzi a porad (naptiklad v oblasti finan¢nictvi),

e prizkum trhu (zjisténi obecného minéni o znacce nebo konkrétnim vyrobku),

* politické prizkumy (naptiklad pfedvolebni prizkum, kde zjistujeme, jak velkou

pravdépodobnost ispéchu ma dana politicka strana/kandidat)

Analyzou sentimentu i argumentace uz se ruzné¢ vyzkumy zabyvaly. Nejvice
vyzkuml se provadi na anglickych textech. Vzniklé analyzatory ale nejsou snadno
aplikovatelné na Ceské texty. I v ¢estin€ byly provedené vyzkumy a vznikly analyzatory,
vétSina z nich se ale zabyva spiSe analyzou sentimentu, nez argumentace.

V prvni casti této prace se seznamime podrobnéji se sentimentem, argumentaci,
postojem a s jejich analyzou. Projdeme existujici vyzkumy v tomto poli. Sezndmime se
také s metodami strojového uceni, které Ize pro analyzu argumentace pouzit. Druhd ¢ast
ze zabyva vytvofenim programu, ktery detekuje argumentaci v ¢eskych datech.

Prvni z cild prace je vytvofit analyzator, ktery detekuje argumentaci v ceskych
datech. Bude pouZivat strojové uceni. V tomto piipadé strojové uceni s ucitelem, to
znamena, zZe pro natrénovani jsou potifeba uz oznacena data. Pro ceStinu, nakolik je
autorce zndmo, zadny vhodny korpus dat neexistuje. Druhy cil prace je proto vytvoieni
dostate¢né rozsahlého korpusu dat a jejich oznackovani. Vytvoreny korpus se pouzije
pro trénovani analyzatoru a pro ovéteni jeho vysledk.



2 Metody strojového uceni

Strojové uceni je obor, ktery se zabyva tim, jestli a jak stroje dokéazi napodobovat
¢loveéka v tom, ze se uci. Uceni v tomto piipad€ obvykle chapeme jako schopnost stroje
zlepSovat se, aniz by nové schopnosti byly explicitné naprogramovany. Piesngji, jak
pojem definoval Mitchell (1997): Rikame, Ze po¢itatovy program se uéi ze zkugenosti E
(experience'), vzhledem ke skuping tkolt T (task) a ke zplsobu méfeni vykonu P
(performance), pokud se jeho vykon P pti tikolech T zlepSuje se zkuSenostmi ze skupiny
E.

Tim zptsobem, jak se dnes strojové uceni pouziva, ho konkrétnéji chapeme takto: je
to schopnost z mnozstvi dat vyvozovat obecna pravidla, a ta potom aplikovat na nova,
dosud nevidénd data. Algoritmy strojové uceni jsou schopny (v omezené mife) se
prizpisobit novym podminkam. Naptiklad tim zptisobem, Ze stroj na klasifikaci textl je
schopen zpracovat data v novém jazyce, pokud dostane k dispozici dostate¢né mnozstvi
trénovacich dat.

Obor strojového uceni souvisi s umélou inteligenci, ze které se plivodné vyvinul. D4
se Tici, Ze strojové uceni je jeden z pfistupi, jak feSit umélou inteligenci. Souvisi také s
dolovéanim dat (anglicky data mining). Ob¢€ skupiny metod zpracovavaji velké mnozstvi
dat s cilem zjistit z nich dtlezité informace, nebo néco predpovédét o novych datech.
Ale strojové uceni se snazi spiSe reprodukovat schopnosti, které¢ uz ¢loveék ovlada, tzn
pfedem zndmé zkusenosti. Naptiklad pieklady nebo klasifikace texti. Dolovéani znalosti
se naopak snazi zjistit zcela nové informace, které ani clovéku predtim nebyly dostupné,
naptiklad pfedpovédét, ktera oblast prodeje bude nejvice perspektivni.

Strojové uceni je vhodné predevSim k netrividlnim tloham. Je to totiz spiSe
heuristika, ktera se k idedlnimu vysledku pouze blizi. Dava pouze piiblizné feseni, které
nemusi byt upln¢ optimdlni. Proto se nehodi na jednoduché tkoly, kde je zndmé
pouzitelné algoritmické feSeni. Ale je schopné dat pouzitelné vysledky na ulohy, pro
které algoritmus neexistuje, nebo je algoritmus neunosné narocny, at’ uz casové nebo
vypocetné.

V porovnéni s ¢lovékem maji metody strojového uceni Casto mensi uspeéSnost. Ale
na slozitych datech ani ¢lovék nemusi mit stoprocentni tspéSnost. Uvedu zde jeden
pfiklad za vSechny: Habernal a kol. (2013) zkoumal automatickou klasifikaci texti.
Trénovaci data oznacovali ru¢né dva anotétofi. Ale ani ti se vzdy neshodli, v n€kterych

1 ProtoZe se toto téma fesi v celosvétovém méfitku, tak se Casto pouzivaji anglické
pojmy, kterym je mezinarodn¢ rozumet. Proto budu u ¢eskych pojmi uvadét i anglické
alternativy.



ptipadech byl pro rozhodnuti tfeba tieti, nebo az ¢tvrty dalsi anotator. Nejlepsi vysledek
anotatora (pomoci F skoére, viz déale) byl 92 %, nikoliv 100%, jak by se dalo ocekavat.

2.1 Druhy strojového uceni
2.1.1 S uditelem a bez uditele

Uceni s ucitelem (anglicky supervised learning) pottebuje dopfedu oznacena data.
Program pfi trénovani hleda vztahy v datech takové, aby trénovaci data oznacil tak, jaka
je pozadovana hodnota. Ptikladem je klasifikace dokumenti do tfid ,,sport” a ,,politika”.
Trénovaci dokumenty jsou oznacené, do které tfidy patii. Klasifik4tor se natrénuje tak,
aby dokumenty oznacené jako ,,sport” zaradil vSechny do jedné tfidy, a dokumenty
oznacené ,,politika” do druhé.

Uceni bez ucitele (anglicky unsupervised learning) také pottebuje trénovaci data, ta
ale nejsou oznacend. Program pii trénovani sam rozpoznd vlastnosti dat a jejich vztahy,
tak aby pro podobna data daval podobné vysledky. Piikladem je sdruZovani (anglicky
clustering) podobnych dokumentt do tfid, jejichZz pocet neni doptedu zndm. Napiiklad
predlozime néjaky pocet dokumentil, a program urci, ze existuji tii tiidy dat - ,,sport”,
,politika”, ,.bydleni”. Ptiklady takovych textii viz Obrazek 2.1

L Plzeii zaZije doméci premiéru v hokejové 2. Ministerské posty opusti Némedek a
Lize mistrii. hosti Nitru Dienstbier, oznamil Sobotka
3

3. Rekonstrukce paneldkového bytu pfisla na 1.2
milionu. Je to vidét

Obrazek 2.1: ukazkové texty ze zpravodajského serveru www.idnes.cz na témata sport
(1.), politika (2.), bydleni (3.)

Existuji také kombinované metody, kterym se ¢ast dat zaddva oznafend a Cést
neoznacend. Dal§i moznosti, kterd stoji na pomezi uceni s ucitelem a bez ucitele, je
takzvané znamkované uceni. Pii tom se programu sice davaji neoznacena data, ale jeho
vysledek se hodnoti ur¢itou znamkou — nakolik je to spravny vysledek. Podle tohoto
hodnoceni program upravuje vnitini vztahy tak, aby se blizil pozadovanému
ohodnoceni.

2.1.2 Uceni davkové a inkrementalni

Pokud program pouziva davkové uceni, tak vSechna trénovaci data potiebuje
najednou, pied zacatkem tréningu. Pokud bychom pozd¢€ji chtéli nauCenému programu
predlozit nova testovaci data, tak je tfeba ho natrénovat cely znova.

Inkrementalni ufeni znamena, ze program je schopen se ,pfiucit” i pozdéji.
Naptiklad naptfed natrénuje klasifikaci dokumentli na ,sport” a ,politika”. Potom



klasifikuje testovaci data. A potom mu piedlozime nova trénovaci data pro
»automobily”. Program si doplni vnitini strukturu tak, Ze bude schopen klasifikovat
vSechny tfi tfidy - ,,sport”, ,,politika” a ,,automobily”.

2.1.3 Klasifikace, clusterovani a regrese

Klasifikace je rozdéleni dat do n¢kolika tiid, které musi byt pfedem znamé. Vzdy se
jedné o uceni s ucitelem, protoze trénovaci data musi byt oznacena spravnou tiidou, do
které patii.

Clusterovani je sdruzovani dat do shlukl (anglicky cluster) podle toho, jak jsou si
jednotlivé dokumenty podobné. Pocet shluki mizeme dopiedu urcit, ale definice
vlastnich shluka jsou nezndmé. Program se snazi, aby vzdalenosti a odliSnosti mezi
jednotlivymi shluky byly co nejvétsi. Naopak, uvnitt jednotlivého shluku musi byt
dokumenty co nejpodobnéjsi. Ke clusterovani se pouziva uceni bez ucitele. Protoze
doptedu nezndme, které shluky v datech jsou, tak nemiizeme trénovaci data ohodnotit.

Regrese je ptredpovidani redlné hodnoty — tzn pro urcité vlastnosti zkoumaného
prvku je vysledkem jedno realné Cislo (Hastie a kol. 2009). Toto ¢islo miize znamenat
skoro cokoliv, naptiklad teplotu ve °C zitra v 9:00, pravdépodobnost, Ze pacient s
danymi ptiznaky ma rakovinu, nebo mira podobnosti dvou gent.

2.2 Reprezentace dat

Rozpoznavat/klasifikovat miZzeme napiiklad pfedméty, obrazy, dokumenty,
zvukové zdznamy, jevy, atd. Obecné fikame, Ze rozpozndvame objekty. Objekty v
redlném svété jsou obvykle pfili§ slozité na to, abychom je reprezentovali kompletné.
Proto se reprezentuji zjednodusenymi modely. Snazime se splnit dva protichtidné
pozadavky, a to, ze model ma co nejpresnéji reprezentovat realny objekt, ale zaroven ma
byt reprezentace co nejjednodussi. Objekty miizeme reprezentovat jedno-, dvou- nebo
vicerozmérnymi signdly. Naptiklad obrazy se reprezentuji dvourozmérnymi vizudlnimi
signaly.

Jedna varianta modelu je reprezentovat objekt vektorem ptiznaki — kazdy prvek
vektoru je hodnota jednoho ptiznaku. V anglickych textech se pro ptiznak pouziva slovo
feature. Obrazek 2.2 ukazuje ptiklad takové reprezentace. Druha varianta je strukturni
reprezentace. V té se objekt reprezentuje pomoci takzvanych primitiv, a vztahii mezi
nimi (Matousek a kol. 1994). Naptiklad v piktogramu slunce jsou primitiva kruh a ¢ara,
a vztah je ,dotykd se”, viz Obrdzek 2.2. Dale v praci se budeme zabyvat pouze
reprezentaci pomoci vektoru priznaki. Ta je vhodnéjsi pro reprezentaci texti.
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Obrazek 2.2: Piktogram slunce (1.) reprezéntovan)? bud’ dvourozmérnym vektorem
priznaki, kde kazdy priznak je bit na urcité pozici a hodnota priznaku je bud’ 1=cerna
nebo 0=bilad (2.) nebo strukturné pomoci 6 car, jednoho kruhu a vazby ,,dotyka se” (3.)

[s=] fun] o] [ fuw]) [ an] [an] fa) fan)
(=) — [a=] [a] fou] lae] fan] —. [a)
(=) — [==) La) o) fan) fan] —. )
[s=] fun] o] [ fuw]) [ an] [an] fa) fan)

V malo ptipadech jsou pfiznaky ptimo hodnoty z redlného svéta — napiiklad teplota
ve stupnich Celsia. Jindy mohou byt redlné hodnoty zatazeny do kategorii, a objekt
reprezentovan pouze jednou z téchto kategorii (naptiklad barva objektu ,,modra”,
pfestoZze redlna hodnota miiZze byt libovolny odstin modré, napiiklad bledémodra.). U
reprezentace textovych dokumentli se ¢asto pouzivaji piiznaky pouze v bindrni podobg.
To znamena, ze u ptiznaku rozeznavame pouze, zda ptfiznak je nebo neni v textu
obsazen, nepocitame jednotlivé vyskyty. Jako piiklad uvedeme ptiznak ,,slova velkymi
pismeny” ve frazi ,,a PROTO fikam, NEKURTE”. Hodnota piiznaku je 1 (pfiznak je
obsaZen v textu), nezajima nas skutecny pocet slov velkymi pismeny v textu (2 slova).
Ptiznaky se, kviili po¢itacovému zpracovani, vyjadiuji ¢iselné. Ke kazdé kategorii se
prifadi urcité Cislo, naptiklad ,,modrd” v ptikladu by byla reprezentovana hodnotou 1,
¢ervena = 2, zelena = 3 a zluta = 4.

2.3 Algoritmy strojového uceni pro klasifikaci

V této kapitole uvedu nékteré z algoritmt strojového uceni, které se bézné pouzivaji
pro klasifikaci.

2.3.1 Linearni metody

Linearni metody funguji na jednoduchém principu. Klasifikované prvky se
zobrazuji jako body v prostoru. V tomto prostoru hledame nadrovinu, kterd ttidy
odd¢luje. Snazime se, aby tato nadrovina byla co nejvzdalené;si od obou tfid, neboli od
vsech jejich bodl. Touto nadrovinou rozdé€lime prostor na dve ¢asti, kde kazda cast je
klasifikovand jako jedna tfida. Toto znazoriiuje Obrazek 2.3. Zastupce téchto metod je
metoda nejmensich ctverct.



Obrazek 2.3: Dve linearné oddélené tridy

Linearni metody jsou jednoduché, ale nefunguji pro vSechny ptipady. Obrazek 2.4
znéazornuje rizné tidy, z nichz nékteré jsou linearné¢ oddélitelné a jiné hiife nebo vibec.
Linearni metody se daji aplikovat také na transformovany prostor — takovy, ktery ma
vetsi dimenzi nez pivodni zaddni. To znacné rozsifuje jejich pouzitelnost (Hastie a kol.
2009).

1. x % 4, » xx ®
: * *
? * ?
x X Y
® = 8 =
: % :
: 4 *® :
x o : 4 ? : xx
:

Obrazek 2.4: tridy: - kompaktni, disjunktni, vzdalene, linearné oddeélitelné (1.)
- nekompaktni, blizké, linedarné oddeélitelné (2.)
- se slozitou oddélujici nadrovinou (3.)

- prolinajici se, obtizné se urcuje oddélujici nadplocha (4.)

2.3.2 K-nejblizsich sousedu

Na rozdil od linearnich metod, k sousedi nemusi mit linearni hranici. Trida
neznamého prvku se urcuje podle toho, do které¢ tiidy patii nejblizsi prvky z jeho okoli.
Cim méné sousedu se pouziva, tim piesn€ji kopiruje hranici v trénovacich datech, ale

tim nachylnéjsi je k nepfesnosti testovacich dat, viz Obrazek 2.5. V porovnani s
linedrnimi metodami je sice presnéjsi, ale méné stabilni (Hastie a kol. 2009).



- L]
|12 »
1. =-%* x R
. » »
] . ® 5 . 2
S * %
- - “
4‘=“ :" u . u
- ®
» % * x x.
d‘ "
-
S x k= .8 & =
% » .
LI I % X xn
- -
"“ H. uu ua
Ll
» PR ™ x % u
"
o - x » oz
L] -
% % % - »
A A

Obrazek 2.5: Priblizné znazornéni hranice vytvorené metodou k
nejblizsich sousedii pro k=1 (1.) a pro k=7 (2.)

2.3.3 Rozhodovaci stromy

Tyto algoritmy rozhoduji o cilové tfidé na zaklad¢ rozhodovaciho stromu. Ten se
vytvaii podle nasledujicich krokl. Vezmeme jeden z atributli (pfiznaki) dat. Podle
hodnot, které muiZe nabyvat, rozdélime podstromy — pro kaZdou hodnotu jeden
podstrom. V dal$im kroku vybereme jiny atribut, a rozdélime data podle né&j. Ve chvili,
kdy uzZ se data nedaji délit, tak se vytvofi list. Jeho hodnota je tfida dat, ktera v této

podmnozing dat prevazuje. Obrazek 2.6 je ukazka velmi zjednodusené¢ho rozhodovaciho
stromu.

Vyskytuje se v textu symbol “§” ?

NE ANO

— Vyskytuje se v textu slovo ze seznamu
—__ branka®, body*, ,rozhod¢i*?

ﬁmj :

~ Bydleni \ Sport \ . Pravo \

Obrdzek 2.6: Zjec?noduien)} rozhodovaci strom pro klasifikaci na tridy ,,pravo”,
,sport" a ,, bydleni".

234 SVM

SVM je zkratka anglického pojmu ,,support vector machines”. Je to metoda, kterd
se snazi najit optimalni separujici nadrovinu. To znamend, ze pokud lze tfidy oddélit



uplné (tak ze zadny prvek z trénovacich dat neni klasifikovan Spatn¢), tak hleda
nadrovinu, ktera je odd€luje Upln€. Pokud tfidy nejsou v daném prostoru linearné
oddélitelné, tak hleda takovou rovinu, aby celkova chyba byla co nejmensi. Nadrovina
znamena, ze data transformujeme do prostoru, ktery ma vice dimenzi nez piivodni
zadani. V tomto prostoru separujici nadrovinu hledame. Support vector by se dalo volné
prelozit jako ,,podptirné vektory”. Vektory proto, ze data se v daném prostoru vyjadiuji
jako body nebo vektory. Podptrné proto, ze k hledani separujici nadroviny se pouziva
nekolik podplrnych bodl. Podplirné body jsou takové, které jsou nejbliz separujici
nadroviné a pomahaji urcit, kde je vzdalenost mezi dvéma tfidami nejvétsi. Obrazek 2.7
ilustruje dvé mnoziny se separujici nadrovinou (v tomto piipadé piimkou).

Obrazek 2.7: Znazornéni metody SVM. Krouzkem jsou oznacené podpurné vektory.
Cdarkované je oznaceny pruh okolo nadroviny, ktery metoda maximalizuje.

2.3.5 Maximum entropy

Algoritmus maximalni entropie se snazi o co nejvice rovnomérné rozlozeni odhadu.
Jinymi slovy, modeluje vSechno, co vime, ale dasledné se vyhyba ptedpokladani
néceho, co nevime (Berger a kol. 1996). Maximalni entropie se d4 dobie demonstrovat
na piikladu. Mé&me 4 t¥idy postoje: PRO, PROTI, NEUTRALNI, BIPOLARNI.
Bipolarni znamena, Ze text obsahuje zaroven souhlasny i nesouhlasny postoj. Pro ucely
ptikladu budeme odliSovat tento postoj od neutrdlniho. Nejprve se dozvime, ze PRO a
PROTI maji stejné zastoupeni v datech. MiZeme tedy modelovat, Ze data jsou rozlozena
naptiklad takto (Obrazek 2.8):

= BIPOLARNI = 0% © NEUTRALNI = 0%
50 % 50 % 0 °
mPROTI=50%  mPRO = 50%

Obrazek 2.8: Mozné rozlozZeni trid, pri splnéni podminky ,,pocet PRO = pocet PROTI"

To ale nevypada moc logicky, n¢jaké neutralni texty se v datech urcité vyskytuji. Lepsi
(rovnomérngj$i) rozlozeni je urcité toto (Obrazek 2.9):



® BIPOLARNI = 25%  NEUTRALNI = 25%
25 % 25 % 959 25 %
0 - 28%6 ® PROTI = 25% B PRO = 25%

Obrazek 2.9: Rovnomerné rozlozeni trid, pri splnéni podminky ,,pocet PRO = pocet PROT.

Déle se z dat dozvime, Ze neutrélni texty spolu s tfidou PRO davaji dohromady 60%
dat. Opét mame nckolik moZznosti, jak data rozdé€lit. Mozné jsou naptiklad nasledujici
dvé rozdéleni (Obrazek 2.10):

B BIPOLARNI = 0%  NEUTRALNI = 20%
B PROTI = 40% B PRO = 40%

m BIPOLARNI = 30% © NEUTRALNI = 50%
10 %10 % 250,00 Y 30,00 %
. 50,00 % = PROTI = 10% B PRO = 10%

Obrdazek 2.10: Mozna rozlozeni trid pri splneni danych omezeni

40 % 40% 20 %

V tu chvili se nabizi otazka, které rozdéleni je nejrovnomérnéjsi. A ve chvili, kdy
budeme znat definici, tak jak mame toto rovnomérné rozdéleni vypocitat. Pravé metoda
maximalni entropie toto fesi a umoznuje vypocitat nejrovnomernéjsi rozdéleni.

Ve skute€nosti jde o to, Ze mame stanovena néjakd omezeni, kterd se daji vyjadiit
pomoci rovnic. Tato omezeni vyplyvaji z trénovacich dat a z vybranych piiznaki
(feature). Napftiklad to, ze PRO a PROTI maji stejné zastoupeni, se d& vyjadiit vzorcem:

Prro~Ppror =0 (1)
kde prro je pravdépodobnost zatazeni do tfidy PRO, analogicky funguje prroti.

V trivialnich tlohéach (viz prvni ¢ast ptikladu) se da feSeni vypocitat analyticky. Ale
v redlnych ulohach je to téméf nemozné. V metodé¢ maximalni entropie se pro kazdy
priznak stanovi parametr. Potom vypocitame parametry tak, abychom maximalizovali
ur¢itou funkci. KdyZ je tato funkce v maximu, tak i entropii miZzeme povaZovat za
maximalni. Pfiznakt (a tim padem i parametri) je mnoho. Proto by dokonce i iterativni
optimalizace byla pfili§ vypocetné¢ narocna. Proto se v algoritmu maximalni entropie
pouziva zjednodusSeni — s kazdym novym parametrem povazujeme ostatni parametry za
konstantni, a optimalizujeme pouze v jedné dimenzi (Berger a kol. 1996).
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2.3.6 Naive Bayes

Naivni Bayesovsky klasifikator, jak uz ndzev napovida, pouziva Bayesovu vétu o
podminéné pravdépodobnosti jevu. Bayesova véta (viz vzorec 2) fika, ze umime
vypocitat pravdépodobnost jevu A, za podminky, Zze B je pravda. Vypocitame to z
pravdépodobnosti jevu B za podminky A, a pravdépodobnosti jevli A a B nezavisle na

sobé.

P(B|A)xP(A) 2)
P(B)

7 dat dokadzeme urcit pravdépodobnosti jednotlivych tifid nezéavisle na sobg.

P(A|B)=

Dokazeme také vypocitat pravdépodobnost B, ze dany ptiznak ma hodnotu X, pokud
vime, ze patii do dané tfidy (jev A). Pro kazdou hodnotu ptiznaku a pro kazdou tfidu
vypocteme pravdépodobnost P(A|B), ze text patii do tiidy, pokud ma ptiznak danou
hodnotu. Tento vypocet je trénovani klasifikatoru.

Pii vlastni klasifikaci se déla zjednoduSujici ,,naivni” pfedpoklad, Ze jednotlivé
pfiznaky jsou na sobé nezavislé. Pro kazdou hodnotu kazdého ptiznaku zjistime
pravdépodobnosti jednotlivych tfid. Z dil¢ich pravdépodobnosti vypocteme celkovou

vvvvv

vvvvvv

je velmi dobfte Skalovatelny, co se tyce dimenze dat, neboli poctu ptiznaki. Na rozdil od
mnoha dalSich metod pouziva analytické vypocty, takze ma linearni slozitost.

2.3.7 Neuronové sité

Neuronové sit€¢ napodobuji biologické neuronové sité. Skladaji se z neuront, a
vazeb (synapsi) mezi nimi. Kazdy neuron mé néckolik vstupl, aktivaéni neboli
pfenosovou funkci a jeden vystup. Obrazek 2.11 znazorfiuje model neuronu. Vystupy a
vstupy neuronil jsou propojené synapsemi. Hodnoty, které jsou vystupem celé sité,
z4avisi na prenosové funkci neuront, a vahach jednotlivych spojeni.

vstupy vahy

X1 '—' aktivaéni
suma funkce
()
: : 2 @
K () I

prah ©;

vystup

X2

9

Obrazek 2.11: Model umeélého neuronu.
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Pienosova funkce je dand typem sité. Muze to byt naptiklad jednotkovy skok,
hyperbolicky tangens nebo mnoho jinych, rtzné slozitych funkci. Tato funkce
transformuje vstupy neuronu na vystupy. Vahy spojeni se nastavuji béhem faze
trénovani. Neuronové sit¢ se mohou ucit s ucitelem i1 bez ucitele. Existuji také
neuronové sité, kde uceni neprobihd, vahy jsou nastavené napevno uz od zacatku.

Uceni s ucitelem probiha tak, ze se siti predlozi néjaky vstup, a pozadovany vystup.
Sit’ vygeneruje svlij vystup, a potom iterativné upravuje vahy tak, aby se skuteny
vystup blizil pozadovanému vystupu. V kazdém kroku se vahy spojeni upravi o n¢jakou
hodnotu. Uceni kon¢i, kdyz je rozdil skute€ného vystupu od pozadovaného vystupu v
dané toleranci.

Pokud se sit’ uc¢i bez ucitele, tak je cilem nastavit vahy tak, ze pro podobné vstupy
dava sit’ podobné vystupy. Princip ueni je ten, ze kdyz se aktivuji dva neurony zaroven,
tak se synapse mezi nimi posili.

Neuronové sité jsou urcené také topologii. Vazby mohou byt pouze s doptednym

Sifenim, nebo rekurentni. Sit¢ mohou byt jedno- nebo vicevrstvé. Nejjednodu$sim
zastupcem jednovrstvych siti je jednoduchy perceptron s jednim neuronem.
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2.4 Vyhodnoceni uspésnosti klasifikatoru

Pokud mame klasifikator a data, tak nas zajima také to, jak dobry ten klasifikétor je.

Pro ur€ovani Gspésnosti dané¢ho klasifikatoru se pouziva nékolik metod. Nejprve k nim

definuji pojmy.

Chyba typu I (anglicky false positive, FP) je faleSn€ pozitivni chyba. To
znamena, ze ptipad, ktery do dané tfidy nepatii, klasifikujeme jako Ze do ttidy
patii.

Chyba typu II (anglicky false negative, FN) je faleSn€ negativni chyba. To
znamena, ze klasifikator urcil, Ze prvek do tfidy nepatii, prestoze tam ve
skutecnosti patfi.

Pravdivé pozitivni (anglicky true positive, TP) je vysledek v pfipade, ze
klasifikujeme prvek jako patfici do tfidy a je to pravda.

Pravdivé negativni (anglicky true negative, TN) vysledek funguje analogicky —
prvek do tfidy nepatii a klasifikator ho do tfidy nezatadi.

2.4.1 Metriky

Zde jsou uvedené nejcastéji pouzivané metriky. Pouzivaji se samoziejmé jesté dalsi

metriky, které zde nejsou uvedené.

1.

Piesnost (anglicky precision) udava, kolik z téch prvk, které klasifikator vybral,
do tfidy opravdu patii. Vzorec je:

precision =L 3)
(TP+FP)

. Uplnost (anglicky recall) udava kolik z téch prvka, které do téidy opravdu patii,

klasifikator vybral. Vzorec:

recallzL (4)
(TP+FN)

. Accuracy (obvykle spravnost) udava, kolik z celkového poctu prvka klasifikator

klasifikoval spravné. Vzorec:

(TP+TN) (5)
TP+FP+TN+FN)

accuracy = (

F1 skore kombinuje precision a recall ve vzorci:

_ 2xprecision xrecall (6)
( precision+recall)

1
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2.4.2 Pretrénovani

PriliSna snaha o co nejlepsi klasifikaci na trénovacich datech muze vést k
pfetrénovani (anglicky overfitting). To znamena, Ze klasifikator se nauci spise jednotlivé
vzorky dat, nez néjakd obecnd pravidla. Vysledky na testovaci datech jsou potom
podstatné horsi nez na trénovacich datech.

2.5 Vybér dat pro testovani

Mame metriky pro zjiStovani GspéSnosti klasifikatoru. Na jakych datech ale budeme
klasifikator testovat? K vybéru testovaci mnoZiny se pouzivaji riizné metody. Cast z
nich zde zminim.

2.5.1 Jednoduché rozdéleni dat

Rozd¢leni dat na trénovaci a testovaci. Trénovacich dat by mélo byt vice, pouziva
se naptiklad rozdéleni 20% = testovaci, 80% = trénovaci mnozina. Na trénovacich
datech se klasifikator natrénuje, a potom se zmé&fi jeho uspeSnost na testovacich datech.
Toto je jednoducha varianta vhodna pro ptipady, kdy mame dostatek dat. Kdyz bychom
méli malo dat, tak se miZze stat, Zze trénovaci data nebudou vhodny reprezentativni
vzorek dat.

2.5.2 K¥rizové ovéreni

Metoda kiizového ovéieni (anglicky cross validation) funguje tak, ze se data rozd¢li
na K stejnych ¢asti (proto se pouziva nazev K-fold cross validation). Jedna z téchto casti
se ponecha pro testovani, na zbylych ¢astech se natrénuje klasifikator. Potom se urci
jeho uspésnost na vybrané testovaci casti. Potom toto provedeme znova, ale vybere se
jiné ¢ast pro testovani. Postup opakujeme pro vSechny ¢asti. KiiZzova validace zmirfiuje

problém s nedostatkem dat.

Vysledek kiizové validace ¢asteCné zavisi na rozdéleni dat — podle toho, jakym
zpusobem rozdélime data na trénovaci a testovaci, podle toho se mohou lisit vysledky
ktizové validace. Naptiklad, v nejhor$im ptipadé, data obsahuji stejny pocet prvka ze tii
tiid a pouzivdme klasifikator, ktery zafazuje vSechny prvky do nejvétsi tfidy. Pokud
bychom pouzili 3-ndsobnou kiizovou validaci, a do kazdé ¢asti dat zahrnuli vSechny
prvky z jedné ttidy, klasifikdtor by vSechny testovaci prvky zatadil Spatn€. Moznost
nevhodného rozdé€leni dat by eliminovala kompletni kiizova validace. To je pramér
vysledkl pfes vSechna moZna rozdéleni na K ¢asti. Ta je obvykle ale pfili§ vypocetné
naroc¢na. (Kohavi 1995)

Hrani¢ni verzi kiizové validace je, kdyz K se rovna poctu prvkd, takze testujeme
vzdy jen na jednom prvku. Toto se anglicky nazyva leave-one-out. Tato verze je vzdy
kompletni (z principu musime otestovat vSechny prvky).
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Pokud nechceme dé¢lat kompletni kiizovou validaci, ale chceme zmensit riziko
nevhodného rozdéleni dat, tak mizZeme kiiZovou validaci opakovat né€kolikrat. Pfi
kazdém pokusu rozdélime data na K ¢asti jinym zptisobem. To dava lepsi odhad, ale za
cenu vEétsi narocnosti.

Dalsi moznosti je stratifikovana kiizova validace. Ta se provadi pouze jednou, ale
data se rozdé€luji specialnim zptisobem. Data se rozdé€luji pro kazdou tiidu zvlast. Tim
se zaru¢i, ze v testovacich i trénovacich datech bude pfiiblizn¢ stejné rozdé¢leni
jednotlivych tfid, jako v plivodnich datech.

2.5.3 Bootstrap

Metoda Bootstrap také vybira trénovaci prvky z celkovych dat. Dilezité je, ze jich
vybira N (velikost korpusu dat), ale vybira s opakovanim (Hastie a kol. 2009). Cast
prvka (priblizné 37%) tedy neni viibec vybrana, a ta se pouzije k testovani.

2.6 Vybér priznaki

Na zacatku kapitoly jsem psala o tom, Ze redlny objekt je reprezentovan mnoZinou
priznakti. Pro spravnou klasifikaci je dualezité vybrat ty ptiznaky, které davaji u
klasifikace nejlepsi vysledky. Napiiklad, predméty mohou mit vlastnosti: délka, Sitka,
hloubka, barva, hmotnost, tvar, objem,... Ale pokud klasifikujeme pfedméty na ,,dlouhé”
a ,,kratké”, tak ze vsSech téchto vlastnosti staci vybrat jednu, a to délku. Snazime se
vybrat takovou mnoZinu piiznaki, ktera je relevantni, ale neni redundantni. Pro zjiSténi
téch spravnych ptiznakil uré¢ime trénovaci data nékterou z metod, a na nich zjistujeme,

vvvvvv

Snazime se vybirat pfiznaky takové, aby byly relevantni vzhledem k danému ukolu.
Napriklad pro klasifikaci na dlouhé a kratké predméty je ptiznak ,barva™ naprosto
nerelevantni. Také je ale cilem vybirat pfiznaky tak, aby nebyly redundantni. Napftiklad,
pokud zndme hustotu materidlu a objem predmétu, tak jsme schopni zjistit vahu. Proto
priznak ,,vaha“ pravdépodobné pro klasifikator bude zbytecny.

2.6.1 Vybér, extrakce a konstrukce

Pro vybér podmnoziny vhodnych pfiznakd se v anglitiné pouziva pojem feature
selection. To se lisi od metody extrakce ptiznakl (anglicky feature extraction), kde se
vytvareji nové priznaky z existujicich pomoci funkénich transformaci. Dalsi jind metoda
je konstrukce ptiznaki (anglicky feature construction), kterd se snazi doplnit chybé&jici
informace o vztazich mezi ptiznaky, a tim vytvaii nové priznaky (Liu a Motoda 2002).

2.6.2 Wrapper a filter metody

Metody pro vybér piiznakii se daji zaradit do dvou skupin. Prvni skupina jsou
takzvané ,,obalovaci® (anglicky wrapper) metody. Obalovaci se jmenuji proto, Ze
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algoritmus pro vybér piiznaki ,,obaluje* vlastni klasifikator, ktery zde funguje jako
cerna skiinka (Kohavi a kol. 1997). Vysledky klasifikace se pouZzivaji pro ohodnoceni
sady pfiznakl. V praxi to funguje tak, ze se klasifikator spusti na testovacich datech s
danou mnozinou ptfiznaka a vysledky se zaznamenaji. Toto se opakuje pro rizné sady
ptiznakd, a vysledky pro jednotlivé sady ptiznaki se porovnavaji. Metoda je zndzornéna
na Obrazek 2.12.

Filtracni metody (anglicky filters) vybiraji pfiznaky nezavisle na vlastnim
klasifikatoru. Misto toho se vybiraji na zédklad¢ dat. Néazev , filtr* se pouziva proto, Ze
ptiznaky se filtruji jesté pred vlastni klasifikaci, béhem ptedptipravy (preprocessing)
dat. Vypocetn¢ jsou méné narocné, nez obalovaci metody. Ale jejich hlavni nevyhodou
je, ze neberou v potaz to, jak vybér ptiznakt ovlivni vysledky klasifikdtoru. Znazornéni
viz Obrazek 2.12.

L. Tystupni 2. — : i
priznaky wybér pfiznaku o onda
¥ '1' ‘t pfiznak
vyber klasifikace
priznakd n» x
* -
klasifikace chodnoceni

Obrazek 2.12: Znazorneni filtracnich (1.) a obalovacich (2.) metod

2.6.3 Wrapper algoritmy
Zde popiSu nékteré z obalovacich algoritmi, které se pro vybér ptiznakl pouzivaji.

Horolezecké (anglicky hill-climbing) algoritmy funguji na principu prohledavani
stavového prostoru. Prostorem jsou vSechny mozné sady ptiznakt — kazdé sada je jeden
stav. Pfechody mezi stavy se provadé¢ji pfidavanim a ubirdnim piiznaki. V kazdém
kroku se prozkouma nejblizsi okoli stavu. Pokud zadny z okolnich stavii neni lep$i, tak
se kon¢i. Jinak se algoritmus piesune do nejlepSiho sousedniho stavu a pokracuje v
hledani. Symbolicky zapis algoritmu viz Tabulka 2.1. Jedna z moZznosti je napiiklad
prazdny pocatecni stav bez piiznakll. Pfechod mezi stavy (v kroku 2) se pak dé&je
pfidanim jednoho ptiznaku.

1. Ptifad’ v = pocatecni stav

2. Prohledej okoli v: proved’ vSechny mozné operace s v a ziskej tim jeho potomky
3. Ohodnot’ v§echny potomky

4. Ptitad’ v * = potomek s nejvyssim ohodnocenim

5. Pokud novy stav v‘je lepsi nez soucasny stav v, tak ptitad’ v=v"; jdi na 2.

6. Vrat' v

Tabulka 2.1: Symbolicky zapis horolezeckého algoritmu
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Best-first (nejlepsi na zacatku) vybér provadi expanzi uzli podobné, jako
horolezecké algoritmy. Ale dal$i krok nevybird jen z nejblizSich sousedli. Pamatuje si
vSechny dosud prohledané stavy, a z téch vybird nejlepsi. Tim umoziuje vyhnout se

lokalnimu minimu.

Genetické algoritmy pouziji n€kolik nejlepSich stavil, a vzajemné je kombinuji pro
ziskani dalsi generace. Ta se bude ohodnocovat v dalSim kroku. Stavy se kombinuji
podobné¢ jako u biologickych organismil, pomoci mutaci, kfizeni a vybéru.

Simulované Zihani na rozdil od horolezeckého algoritmu neprohledava nejblizsi
stavy, ale dé€la ndhodny krok. Pokud je novy stav lepsi, nez soucasny, vzdy ho pfijme.
Na rozdil od horolezeckého algoritmu ale mtize docasné ptijmout 1 horsi feseni, a tim se
vyhnout lokalnimu maximu.

Existuje samoziejmé jeSté mnoho jinych algoritmli pro vybér pfiznakt, naptiklad
tabu-search a dalsi.

16



3 Sentiment a argumentace

Predmétem této prace je detekce argumentace. Podrobnéji se bude zabyvat
rozpoznanim postoje (v angli¢tiné se obvykle pouziva pojem stance). Argumentace také
souvisi s analyzou sentimentu. Proto tyto pojmy podrobné&ji rozvedeme v nasledujici
kapitole.

Analyza sentimentu, popiipadé¢ detekce argumentace, se tadi do SirSi oblasti
zpracovani pfirozeného jazyka. To je metoda umélé inteligence, kterd se zabyva
pocitaovym porozuménim textu. Také umoznuje, aby pocitace dokézaly efektivné
manipulovat s textem, napiiklad klasifikovat nebo sumarizovat dokumenty. Je to oblast,
ktera se zkouma uz delsi dobu, a provedené vyzkumy pfinesly uzitecné vysledky. Stale
ale existuje mnoho véci k dalSimu zkouméni.

Pocitate maji velky vyznam v analyze a zpracovani piirozeného jazyka, zejména
proto, Ze mnozstvi textl je obrovské, a stidle rychle roste. V on-line debatach, na
zpravodajskych serverech, v archivech knihoven a na socialnich sitich je a stale piibyva
mnozstvi novych textl, at’ uz dlouhych dokumentl, ¢i koment4it o nckolika malo
slovech. Ru¢ni zpracovani textl se vyuZziva, ale takovéto mnozstvi dat nelze ru¢né
zpracovat.

Jak uvadi Ikonomakis (2005), klasifikaci a porozuméni textu zté¢zuje naptiklad
heterogenita dat. Data jsou z mnoha raznych zdrojt, a i v jednom zdroji kazdy ¢lanek
pouziva jiny styl jazyka, jiné fraze nebo odborné terminy. Data také mohou byt
zaSumeéna — obsahovat nepfesnosti, nespisovné vyrazy, gramatické chyby (at’ uz stavba
véty, nebo napft. ,,i/y”). To je dal$i vyzva pro pocitatové zpracovani sentimentu a
argumentace. Clovék také miize pouzivat ironii, ktera se psaném textu rozpoznava hiie.

3.1 Sentiment

Sentiment je ,,pocitové naladéni” textu. Texty mohou byt rizné velké celky, od
jednotlivych slov a frazi, ptes véty az po celé dokumenty nebo jejich skupiny. Sentiment
se obvykle rozliSuje na pozitivni a negativni. Pozitivni sentiment vyjadiuje kladné,
pfijemné pocity autora. Pozitivni sentiment obsahuje naptiklad véta ,,Online diskuze mé
bavi.”, prikladem negativniho sentimentu muze byt prohlaSeni ,,NesnaSim smrad z
cigaret!”. V nékterych ptipadech se rozliSuje 1 intenzita pocitu, napiiklad téchto pét
kategorii: siln€ pozitivni, pozitivni, neutralni, negativni, siln€¢ negativni.

Existuji také texty, které sentiment neobsahuji, nelze ho urcit, nebo obsahuji jak
pozitivni tak negativni sentiment. V n¢kterych ptipadech se pouziva rozliSeni textll na
objektivni a subjektivni. Subjektivni texty obsahuji sentiment (at uz pozitivni ¢i
negativni), objektivni texty sentiment neobsahuji (Gamon 2004). V tom piipad¢ se
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obcas mluvi o ,,neutrdlnim” sentimentu. Jako ptiklad objektivni véty bez sentimentu
uvedeme konstatovani ,,Prezident zastupuje stadt navenek.” V nékterych ptipadech je
hranice mezi objektivnim a subjektivnim textem nejasna, nékteré zdanlivé objektivni
texty mohou obsahovat urcity implicitni sentiment. Toto vice popisuje Greene (2009).

V malém mnozstvi se vyskytuji také texty, které obsahuji oba sentimenty zaroven —
takzvané bipolarni texty. Takové texty se obtizn€ zpracovavaji a zhorSuji vysledky
automatického zpracovani. Navic, tato tfida ma obvykle malo zastupct. Pokud bychom
ji chtéli klasifikovat (pomoci strojového uceni s ucitelem), tak se pro tuto tfidu t€zko
bude trénovat klasifikator. Dosud funkéni postup byl, takové texty z trénovacich dat
uplné vytadit, a pti klasifikaci tuto tfidu neuvazovat (Habernal 2013).

Sentiment pomahé pochopit, co autor textem mini. Proto je jeho analyza duleZitou
soucasti zpracovani textd. Automatické zpracovani sentimentu ma rozmanité zpuisoby
vyuziti, ¢ast z nich zde vyjmenujeme:

* Zpétna vazba od zdkaznikd — sentiment umoziuje spravné rozliSeni, kdo by ji
mél zpracovavat (Gamon 2004). K tomu je dileZité znat, jestli je to kritika (na
zéklad¢ kritiky firma mize zlepSovat nedostatky) nebo chvala (urcuje silné
stranky které firma miize propagovat).

» Politika — analyza sentimentu zjistuje, jestli jsou reakce na politickou kamparn
pfevazné pozitivni nebo negativni. Také mulze byt soucasti piedvolebniho
prizkumu — zjiStuje se, ktery z kandidati/stran méa pozitivni a ktery ma
negativni ohlasy ve spolecnosti.

e Sociadlni média — zde miize byt mnozstvi pfispevki tak velké, ze se neda rucné

zpracovat. Zabyvaji se riznymi tématy. Socialni média jsou obvyklé misto, kde
lidé vyjadiuji své nazory.
Spoleénosti v CR v posledni dob& rozvijeji marketing pres socialni sité —
komunikaci se zdkazniky. Tato oblast se rozviji a firmy do ni investuji. V mnoha
ptipadech se ale sentiment stile oznacuje ru¢né (Habernal 2013). To je ukazka
skutecnosti, ze vyzkum sentimentu v ¢estin€ se jest¢ ma kam rozvijet.

* Oblibenost znacky nebo produktu — analyza sentimentu umoZnuje firmé
porovnani sebe s konkurenci.

 Uspé&nost reklamni kampan& — umoziuje zjistit, zda byla reklamni strategie
uspésna a jak moc. Na zékladé toho se da rozhodovat, jestli ptisté zvolit stejnou
nebo jinou strategii.

* Recenze filmu, restauraci a podobné — nazor ostatnich byva uzite¢ny pro Sirokou
vefejnost pii vybéru, na ktery film nebo do které restaurace ptijdou.
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3.2 Argumentace

Detekce argumentace (v angli¢tin€ pouzivany pojem argumentation mining) stoji na
pomezi teorie argumentace, zpracovani piirozeného jazyka a dolovani informaci.
Zabyva se diskuzemi - zjisténim jejich struktury a ur€enim stanoviska diskutérd.

U struktury jde jednak o vnéjsi strukturu, a jednak o vnitini strukturu argumenta.
Vnéjsi struktura urcuje, co je zékladni jednotkou diskuze, a jaké jsou jejich vzajemné
vztahy. Za zdkladni jednotku se d4 povazovat argument. Vzajemné vztahy argumenti
mize byt koordinace, subordinace, nebo argumenty dohromady tvoifi vicendsobny
argument. (Mochales 2011) vzdjemnou strukturu argumentl zobrazuje jako strom. To
znamena, Ze argumenty jsou zaroven premisami (predpoklady) dalSich argumentt, a ze
vSech argumentl v textu se tvoii celkovy zaveér.

Vnitini struktura zjist'uje, z ¢eho se skladdaji jednotlivé argumenty. (Mochales 2011)
pouziva celkem jednoduchou definici — argument se sklada z jedné nebo vice premis, a
jednoho zavéru. Jednoduchy postup proto je, nejprve uréit, které vety viubec jsou
soucasti argumentt. V diskuzi totiz mohou také byt véty, které jsou neutralni, neslouzi k
argumentaci. Napfiiklad, v diskuzi na téma ,,Existuje Bih?”, je nesouvisejici véta ,,Vcera
jsem cCetl noviny.”. U vét, které patfi do argumentace, se nasledné urci, jestli je to
premisa nebo zaver.

Teéz$im ukolem potom je, urcit hranice argumentu — kde zac¢ina a kde konc¢i, které
véty jsou jeho soucasti. K tomu Ize mimo jiné pouzit metodu sémantické souvislosti —
vety, které se vénuji stejnému tématu, patii do jednoho argumentu.

Podle (Mochales 2011) existuji dva hlavni sméry argumentace: formalni a
neformalni. Formalni argumentaci a logiku pouzivame naptiklad pfi odvozovani dikazt
v matematice. Neformalni argumentace se vyskytuje v béznych kazdodennich debatach,
uplné argumenty. A pouzivaji se v ni také zdanlivé nelogické postupy, jako je opakovani
toho samého argumentu, nebo charisma fec¢nika. Pfi rozpoznavani argumentace v
pfirozeném jazyce musime brat ohledy na tyto specifi¢nosti neformalni argumentace.

Vyzkum (Mochales 2011) ukazuje, Ze lepSich vysledkli 1ze dosdhnout na Iépe
strukturovanych datech. Vyzkum probihal na dvou rtiznych korpusech dat . Jeden byl
obecny korpus dat z rGznych zdroja (Casopisy, soudni zaznamy, diskuze,...). Druhou
¢asti byla sada dokumentti od Evropského soudu pro lidska prava (anglicky European
Court of Human Rights, ECHR). Tato ¢ast byla podstatné 1épe strukturovana a pouziva
jednotny zpiisob argumentace. Na druhé ¢asti vzrostla spravnost klasifikatoru
(accuracy).
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Detekce argumentace se zabyva strukturou celé diskuze. Proto se dd pouzit pouze
argumentace neziskd dostatek dat. A naptiklad vztah mezi argumenty ani nelze urcit,
protoze mame k dispozici vzdy jen jeden argument najednou. Je nutné podotknout, ze
detekce argumentace se nezabyva spravnosti argumentli, ani tim, jestli jsou Uspésné,
logické nebo spravné. Jde pouze o uréeni, kterou ¢ast textu autor pouzil k argumentaci.

Detekce argumentace ma vyuziti naptiklad v pravu — pomaha k lepsi spravé ptipadii
a jejich prohledavani. Umoziluje také naptiklad vizualizovat strukturu diskuze.

Dalsi oblast vyuziti je u novinovych ¢lankt, ke kterym se vedou online diskuze.
Automatickou sumarizaci téchto diskuzi zkoumali Kabadjov a kol. (2015) v tkolu
Online Forum Summarization v rdmci iniciativy MultiLing 2015. Jejich vyzkum stoji na
pomezi dolovani argumentace, sumarizace dokumentt a analyzy sentimentu.

3.3 Postoj

Postoj (anglicky stance) je postoj autora vuc¢i ur€itému tématu. Postoj je celkovy
subjektivni nazor autora, t¢éma muiZe byt objekt, né¢i ndzor, myslenkova idea, postup,
situace ve svété, hnuti, produkt atd. Téma je pfedem dané, tim se postoj lisi od
sentimentu (Mohammad 2016). Pokud u textu urCujeme sentiment, mizeme urcit
zaroven cil tohoto sentimentu. Naptiklad ve vété ,Jsem rad, Zze volby vyhral Milos
Zeman” je sentiment pozitivni, a cil sentimentu je Milo§ Zeman. Postoj vuci tématu
»Milo§ Zeman” je také pozitivni. U této véty ale mizeme zjiStovat i postoj k uplné
jinym tématim, napiiklad Karel Schwarzenberg, nebo koufeni. Postoj viici Karlu
Schvarzenbergovi je negativni. Postoj vi¢i koufeni nelze urcit, véta s koufenim
nesouvisi.

(Mohammad 2016) uvadi, ze nedostatek ukazateli k ureni postoje (pro nebo proti),
nemusi znamenat, Ze text je neutrdlni. Miize to znamenat pouze to, zZe postoj textu
nejsme schopni uréit. Dale vSak uvadi také to, ze pocet textl, které jsou opravdu
vyslovené neutralni, je velmi maly. A z toho divodu u pouzitych dat nerozliSuje texty
neutralni od textd, u kterych postoj pouze nelze urcit. Misto toho je vSechny zarazuje do
ttidy ,,neither” (tzn. tfida ,,Zadny sentiment”).

Postoj souvisi se sentimentem, ten lze vyuzit k detekci postoje. Zopakujme, Ze u
textu Ize rozliSovat sentiment a cil sentimentu. Dllezity neni jen sentiment sam o sob¢,
ale dilezity neni ani cil sentimentu samotny. Dulezité jsou v kombinaci. Uvedeme
ptiklad k debaté na téma ,,Gay rights” - prava gayti. Kdyz autor mluvi o Bibli (tzn. téma
je Bible), jeho postoj urcime tézko. Kdyz je autor rozzlobeny (tzn. sentiment véty je
negativni), jeho nazor také nejsme schopni urcit. Ale pokud je autor rozzlobeny na
Bibli, miizeme celkem s jistotou tvrdit, Ze autor se zastava prav gayu.

20



Stupném mezi rozpoznavanim sentimentu a postoje muze byt aspektové zalozena
analyza sentimentu. Ta nezkoumad celkovy sentiment véty, ale sentiment v souvislosti s
cilovymi entitami (napiiklad restaurace) a jejich aspekty (naptiklad cena, nebo zda je
restaurace kufrackd). Aspektové zalozenou analyzu sentimentu provadél napiiklad
Brychcin a kol (2014).

Postoj souvisi samoziejmé také s argumentaci. Detekce postoje se da povazovat za
jeden z mnoha ukoll pii rozpoznavani argumentace (v SirSim slova smyslu). Ale také
naopak — to, Ze n€kdo argumentuje pro nebo proti né¢emu, se da vyuzit pii zjiStovani
jeho postoje. Jak intuice napovida, tak ukazuje 1 vyzkum — lepsi vysledky pii detekci
postoje ma kombinace argumentovani a sentimentu, nez kazda vlastnost zvlast
(Somasundaran 2010).

Dalsi z pristupi k analyze postoje vyuziva vztahy mezi jednotlivymi promluvami
(Thomas 2006). Tento pfistup vyuziva skuteCnosti, ze se daji urit vztahy mezi
jednotlivymi texty. Zde se jako jednotka, u které urCujeme postoj, pouziva cela
promluva od jednoho autora. Pokud vime, Ze n¢kolik promluv je od stejné¢ho autora,
témer jisté budou mit texty stejny postoj vici tématu. Pokud vime, Ze jeden autor
odkazuje na druhého, tak pravdépodobné oba héji stejné stanovisko. To uz ale neni tak
jisté, autor mize napiiklad souhlasit s jednim vyrokem druhého, ale pfesto mit obecné
opacny nazor. Piikladem muze byt véta ,,Zemana nemam rad, ale tohle fekl spravné.”,
kde autor obecné¢ zaujima opacné stanovisko, nez Milo§ Zeman, ale v tomto pfipadé na
néj odkazuje a souhlasi s nim. Vyzkum (Thomas 2006) ukazuje, Ze je lepsi vazby mezi
jednotlivymi autory pouzit pouze jako volné vazby, které sice zvySuji pravdépodobnost,
ze promluvy patii do stejné kategorie, ale nakonec je mozné, ze kazda promluva bude
mit opacny nézor.

Posledni dobou jsou oblibené debaty, kde ti¢astnici zaujmou jednu ze dvou stran
vici tématu — pro nebo proti (Somasundaran 2010). A potom v debaté haji stanovisko
své strany 2. Pro zkoumani postoje jsou takovéto debaty vhodné. Nejlepsi jsou hodné
kontroverzni témata, protoze o téch se hodn¢ mluvi. Proto je dostupnych hodné dat ke
zkoumani. Kontroverzni musi byt také proto, aby od obou stran byl dostupny dostatek
textll — abychom nem¢li texty pouze pro, nebo pouze proti danému tématu. Pokud nam
jde o rozlisenti tii tfid (pro, proti, neutralni), tak potfebujeme samoziejmé dostatek dat ze
vsech tii tfid (Mohammad 2016).

Rozpoznavani postoje je teprve v zacatcich a vysledky nejsou dokonalé.
Ptredpoklada se, ze se vysledky budou zlepSovat s lepSim porozuménim ukolu a se
ziskavanim dalSich dat (Mohammad 2016).

2 http://www.opposingviews.com/ - anglicky web s debatami
http://www.idnes.cz/ - Cesky zpravodajsky web, umoziujici diskuzi o tématu
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4 Korpus dat

Metoda navrzena v ramci této prace funguje na principu klasifikace, a to pomoci
strojového uceni s ucitelem. Aby se dal klasifikator natrénovat a otestovat, bylo tfeba
vytvofit korpus vhodnych dat. Klasifikator funguje pro estinu, data jsou pouze v CI.
Jako zdroj textli byl zvolen zpravodajsky portal iDNES.cz. Webovy portal na rozdil od
tisténych médii umoznuje stahnout texty automaticky ve velkych mnozstvich. Portal
iDNES.cz umoznuje svym navstévnikiim, aby se ke ¢lankiim vyjadrovali v diskuzich.
Jeho diskuze jsou ¢asto pouzivané, a k vétsiné ¢lankl se navstévnici opravdu vyjadiuji.
Prave z téchto diskuzi miizeme ziskat dostate¢né mnozstvi komentait pro korpus.

4.1 Struktura korpusu

Vzorem pro data byl korpus z mezinarodniho semindie na analyzu sentimentu —
SemEval (Semantic Evaluation) 2016. Jeden z tkold na SemEval byla praveé detekce
postoje u vyrokti na socialni siti Twitter. Zde byl korpus jednoduchy textovy soubor, kde
na kazdém tadku byl jeden vyrok. Na kazdém tadku jsou 4 pole oddélena tabulatorem:
ID, téma, text a postoj pfispévku. Strukturu fadku znazorfiuje Obrazek 4.1. Téma je
slovo nebo fraze, ke kazdému tématu je v korpusu mnoho piispévki. ID je jedine¢né
Cislo komentafe v celém datovém korpusu, pfes vSechna témata. Postoj (anglicky
stance) je jedna ze tfi hodnot: PRO(FAVOR), PROTI(AGAINST), NIC(NONE).

Seminafe se zucastnila i Zapadoceska univerzita (Krejzl, Steiberger 2016). Pro tento
ukol jsem v ramci diplomové prace vytvofila baseline program, ktery jsem dale
vyvijela. Proto bylo logické, aby nové vytvoteny Cesky korpus mél stejnou strukturu
jako anglicky. Program tak mohl jen s malymi Gipravami fungovat pro oba korpusy.

<ID> <téma <text> <stance
500 Atheism Lord, You are my Hope! In You I will always trust. #S5emST AGRINST
1700 Hillary Clinton Lol why do so many people around here hate Hillary? #S5emST FAVOR

Obrazek 4.1: Struktura radku a dva priklady z korpusu dat v SemEval;

V SemEval bylo pét témat, pro kazdé fadove stovky prispévkl. Vyroki bylo celkem
ptiblizné 3000. Pocet témat jsem zmenSila, ale pro kazdé téma cesky korpus obsahuje
vice prispévkl. Témata pouzivam dveé (Milo§ Zeman a Zakaz koufeni v restauracich),
ke kazdému je ptes 2500 piispévkil. Celkem piispévki je 5423.

Podle vzoru SemEval bylo rozhodnuto, Ze prvnim vyrokem bude jen téma ¢lanku,
nikoliv cela souvisla véta. K tématu je mozné nalézt podstatné vice souvisejicich
komentafii, nez k néjaké konkrétni vété z clanku. Druhy vyrok je cely jeden komentar,
ktery se mize mit délku od jednoho slova (nebo emotikonu) az po nékolik odstavct.
Maximalni délka komentaie, kterou server iDNES.cz pfipousti, je 2000 znakt nebo 10
odstavct. Obvykla délka piispévki je jedna nebo nékolik vét.
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Prvni verze Ceského korpusu byla prezentovana na konferenci WIKT? a Data a
Znalosti (Steinberger a Krejzl 2016). Data byla otestovana na stejném klasifikatoru,
ktery byl pouzit pro SemEval, s malymi Gpravami. SloZeni prvni verze korpusu viz
Tabulka 4.1 a vysledky testovani viz Tabulka 4.2. Flproprom j€ poc€itané na
jednotroviiové klasifikaci - tzn na takové, kde klasifikator rovnou rozdéluje data do tii
ttid. Pouzil se pouze prumér Flpro a Flpror, pramér Flyc se do této hodnoty nezahrnul.

Téma PRO PROTI NIC CELKEM
Milo§ Zeman 180 170 300 750
Zakaz koufeni v restauracich 170 250 390 810

Tabulka 4.1: Slozent verze korpusu, prezentované na konferenci WIKT a Data a
Znalosti

Téma F1 (PRO/PROTI) F1 (PRO/PROTI/NIC)
Milo§ Zeman 4347 .5204
Zakaz koufeni v restauracich 4562 .5400

Tabulka 4.2: Vysledky testovani na prvni verzi korpusu.

4.1.1 Vyroky

Podle zadéani diplomové prace, vstupni data jsou véta (vyrok) ze zpravodajského
textu a komentar k tomuto vyroku. Klasifikator je postaveny tak, Ze prvni vyrok neni
tteba explicitné zadavat. Prvni vyrok je pfitomen v trénovacich datech jako téma.
Vsechny piispévky v korpusu jsou anotované vzhledem k tomuto tématu. Druhy vyrok
je vzdy jeden komentat z trénovacich/testovacich dat.

Ve vytvoreném korpusu je téma souslovi. Ale dalo by se to chapat i tak, ze téma je
vhodn4 véta nebo nékolik vét. V korpusu je ohodnoceny postoj diskutéra vici
tématu=souslovi. Ale pokud je diskutér proti tomuto tématu, téméf jist¢ bude i proti
vete, kterd toto téma vyjadiuje. Jako piiklad uvedu vétu ,,[...] a pfisti rok tak bude
zakazano koufeni v barech a restauracich.". Kdo je proti zdkazu koufeni, ten nebude
souhlasit s touto vétou. TakZe se da fici, Ze tématem celého korpusu je tato véta. Tim
padem klasifikator urcuje postoj testovaného komentaie vici ni. To mizeme tvrdit
dokonce i kdyz anotace korpusu zistane beze zmény (komentafe anotované PRO,
ztstanou PRO; analogicky zlstanou stejné tfidy PROTI a NIC).

Pokud chceme pouzit souCasnou anotaci korpusu, tak na vétu-téma mame
nasledujici omezeni:

3 Workshop on Intelligent Knowledge Technologies (pracovni dilna v oblasti
inteligentnich a znalostnich technologii)
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1. Bud’ véta musi vyjadfovat téma samotné (napiiklad predchozi véta ,,[...] a pfisti
rok tak bude zakazano koufeni v barech a restauracich.").

2. Nebo musi véta vyjadfovat kladny postoj vic¢i pivodnimu tématu. A to pokud
mozno vuc¢i celému tématu (Milo§ Zeman), nikoliv jen vic¢i Casti tématu nebo vici
konkrétnéjsi verzi tématu (,,Milo§ Zeman ustoupil Putnovi").

Ve chvili, kdy se jedno z téchto omezeni dodrzi, tak je mozné jako prvni vyrok (ten,
viéi kterému urujeme postoj) pouzit jak vétu z novinového clanku, tak néjaky
komentaf. Nize uvadim jesté nékolik ptrikladi pro ukazku a pro vysvétleni.

1. Véta Zeman [...] dokazal, Ze je skvely rétor.

Toto je véta ze zpravodajského ¢lanku ,,Skvély rétor 1 podporovatel propagandy.
Politiky Zemantiv projev rozdé€lil." Kdo souhlasi s touto vétou, ten je ve vétSiné
ptipadt také PRO téma ,,Milo§ Zeman". Postoj libovolného komentare vici této
vété proto miizeme natrénovat na sou¢asném korpusu beze zmény.

2. Komentar k tématu ,,Zakaz koufeni v restauracich":
10667 [...] jsem rdd, ten zakon mél platit uz davno. :-) PRO

Tento komentai se da pouzit jako prvni vyrok beze zmény korpusu. Kdo
souhlasi se souslovim ,,Zdkaz koufeni v restauracich" (téma korpusu), tak ten
jisté také souhlasi, ze zdkon mél platit uz davno.

3. Komentar k tématu ,,Milo§ Zeman":
17346 Zeman je nejlepsi hlava statu vsech dob v cesku R PRO

Tento komentai se d4 pouzit jako prvni vyrok beze zmény korpusu. Komentat,
ktery je PRO téma ,,Milo$ Zeman", ten také souhlasi s timto komentafrem.

Dal$i moZnost jak urc¢it argumentaci mezi dvéma komentéfi, by bylo vytvoteni dalsi
¢asti korpusu - takové, kde by se postoj urcoval vici nové vybranému komentafi.
Tématem této nové ¢asti by tedy byl pfimo komentat, nikoliv jen souslovi. Pii tom
bychom ale mohli narazit na problém, Ze k jednomu komentdii nebude dostatek
odpovédi. Teoreticky by bylo moZzné komentat zredukovat, vypustit né€kterd slova, nebo
pouzit pouze hlavni myslenku tohoto komentaie. Potom by mélo existovat vice
komentait, které by se daly pouzit do nové ¢asti korpusu.

4.2 Témata

Pii vybéru témat jsem musela splnit n€kolik pozadavkl. Téma musi vétSina lidi
znat, a musi se o ném hodné diskutovat. Napiiklad Brexit (odstoupeni Velké Britanie z
Evropské Unie) se Casto vyskytoval v médiich, ale diskutovalo o ném jen malo (desitky
az n¢kolik malo stovek komentaii k jednomu ¢lanku). Proto nebyl pouzitelny jako téma
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do korpusu. Navic, v diskuzi musi byt zastoupeny ndzory z obou stran. To jednak
znamena, ze lidé v diskuzi jedna musi vyjadfovat n¢jaké stanovisko k tématu, a jednak
musi byt zastoupené stanovisko pro, i stanovisko proti. Obé& stanoviska by se méla
vyskytovat v diskuzi pokud mozno rovnomérné, i kdyz to témeéf nelze splnit. Z tohoto
divodu neslo pouzit naptiklad téma ,,Uprchlici". Komentari v diskuzich k tomuto
tématu jsou tisice, ale pres 90% vyjadienych nézori je proti. Ukazka diskuze na téma
,uprchlici viz Obréazek 4.2.

21 Uprchlici At muslimdci tédhnou i s celym BohouSem.
PROTI

22 Uprchlici Pro¢ sakra? Komu se chtéji zalibit ? Prijde mi

to jako vtip, po takové =zaplavé smutnych zpradv .Pro¢ se nés

nikdo nezeptd na nazor? Bojim se o své malé déti. To chce

demonstraci, £teknéte kdy a kde. UZ nikdy se nebudeme citit

bezpeéné ;- ( At jdou opravu do haje ! PROTI

Obrazek 4.2: Ukadzka prispevkii v diskuzi na iDNES.cz na téma ,, Uprchlici

Na rozdil od korpusu v SemEval jsem vybrala jen dvé témata. Pfedpoklad je, Ze
bude lepsi se vénovat dvéma tématim vice do hloubky, nez vice tématim povrchné.
Diskuze k jednomu ¢lanku maji fadoveé stovky az nékolik tisic ptispévkl. Ne vSechny
ptispévky bylo mozné pouzit. Proto, aby bylo dostatecné mnozstvi dat, tak se k jednomu
tématu pouzilo nékolik ¢lanka.

4.3 Ziskavani dat

Pro staZeni dat z diskuzi na serveru iDNES.cz jsem vytvofila program, ktery z
HTML struktury dat ziska texty komentaiti. Program stdhne celou stranku diskuze, a
potom projde HTML a podle klicovych HTML tagt a atributi najde text kazdého
komentate. Pro toto se pouzivd anglicky pojem scraping. Diskuze se zobrazuje po
strankach, proto i program projde zadané stranky diskuze a po jedné je zpracuje. Déle je
seznam ¢lankd, které jsem pouZila pro tvorbu korpusu.

Clanky k tématu ,,Zakaz kouieni v restauracich*:

* Chystany zékaz koufeni je moc obecny. Poslanci uz fesi, jak ho zmekcit
(http://zpravy.idnes.cz/protikuracky-zakon-projednava-snemovna-
fdu-/domaci.aspx?c=A150707 224255 domaci_jkk)
ptispévky 800-1249

* Nechte v restauracich vyhrazené prostory pro kufaky, navrhli poslanci
(http://zpravy.idnes.cz/nechte-v-restauracich-vyhrazene-prostory-pro-kuraky-
navrhli-poslanci-1z9-/domaci.aspx?c=A160308 180642 domaci_kop)
piispévky 1250-1349
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* Boj o zdkaz koufeni v hospodach zacina naostro. Nékde na zdkon necekaji
(http://zpravy.idnes.cz/boj-0-zakaz-koureni-v-hospodach-zacina-naostro-nekde-
na-zakon-necekaji-1kk-/domaci.aspx?c=A151207 071428 domaci_kop)
prispevky 1350-1699

«  Uplny zakaz koufeni v restauracich od kvétna prosel. Kutarny nebudou
(http://zpravy.idnes.cz/druhy-pokus-zakazat-koureni-v-restauracich-
fet-/domaci.aspx?c=A161208_ 210805_domaci_kop)
ptispévky 10000-13599

Clénky k tématu ,,Milo§ Zeman‘:

* Vsichni jsme Gogo? V Némecku jsou ted’ vSichni Syfané, prohlésil Zeman
(http://liberec.idnes.cz/prezident-zeman-v-lomnici-hovoril-o-angele-merkelove-
a-uprchlicich-1d4-/liberec-zpravy.aspx?c=A160226 122747 liberec-
zpravy_ddt)
ptispévky 1-727

e Zeman podepiSe jmenovani Putny profesorem, ale titul mu pireda ministr
(http://zpravy.idnes.cz/zeman-s-ministrem-fialou-o-jmenovani-putny-
profesorem-p14-/domaci.aspx?c=A130522 114234 domaci_kop)
ptispevky 15000-16676

Trump mluvil se Zemanem. Zve ho do Bilého domu, pfijal pozvani do Ceska

(http://zpravy.idnes.cz/trump-mluvil-se-zemanem-pozval-ho-na-navstevu-do-
bileho-domu-prk-/domaci.aspx?c=A161206_ 153538 domaci_kop)
ptispevky 17000-19029

» Skvely rétor i podporovatel propagandy. Politiky Zemantv projev rozd¢lil
(http://zpravy.idnes.cz/reakce-politiku-na-projev-prezidenta-zemana-
fzh-/domaci.aspx?c=A161226 135753 domaci_pku)
prispévky 19100-20336

e Zeman po tragédii v Berlin¢ odmitl uprchliky, Babi$ kritizuje Merkelovou
(http://zpravy.idnes.cz/zeman-odmitl-uprchliky-na-uzemi-ceska-
d8o-/domaci.aspx?c=A161220 123031_domaci_kop)
ptispévky 20400-21883

e Zeman ma v blahopifejném dopise Trumpovi chyby, odhalil pfekladatel
(http://zpravy.idnes.cz/v-zemanove-dopise-trumpovi-jsou-chyby-
dhn-/domaci.aspx?c=A161115_094244 domaci jj)
ptispévky 22000-23224

vvvvvv

Emotikon na iDNES.cz neni vyjadien jako obycejny text, ale jako obrazek. Program
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http://zpravy.idnes.cz/zeman-s-ministrem-fialou-o-jmenovani-putny-profesorem-p14-/domaci.aspx?c=A130522_114234_domaci_kop
http://zpravy.idnes.cz/zeman-s-ministrem-fialou-o-jmenovani-putny-profesorem-p14-/domaci.aspx?c=A130522_114234_domaci_kop
http://zpravy.idnes.cz/druhy-pokus-zakazat-koureni-v-restauracich-fet-/domaci.aspx?c=A161208_210805_domaci_kop
http://zpravy.idnes.cz/druhy-pokus-zakazat-koureni-v-restauracich-fet-/domaci.aspx?c=A161208_210805_domaci_kop

umi obrazky rozpoznat, a misto obrazku do textu vlozi atribut ,,alt", neboli alternativni
text k emotikonu. Seznam smajlikt, které iDNES.cz umoziiuje, viz Tabulka 4.3

Obrazek Alternativni text Popis
:-) usmeév
@ =( mraci se
;-D velky usmev
-/ nespokojeny
3-( mraci se
@ -P vyplazuje jazyk
3-) mrka
x X kiizek
@ 8-0 bryle
@ ;-€ rozzuieny
E ;-0 fvouci
(= [>-] Ceska vlajka
Lo | EU vlajka EU
7 ? otaznik
Y ! vykfiénik
& R” ruka s palcem nahoru
& Rv ruka s placem dola
v \% srdce
H I dvojity vykiicnik

Tabulka 4.3: Emotikony v diskuzich na iDNES.cz

Uvazovala jsem o stahovani diskuze z mobilni verze serveru iDNES.cz. Ta ale ma
stejné slozit¢ HTML, jako klasickd verze. Je jednodus$si pouze vzhledové. Navic se
URL adresa klasické a mobilni verze diskuze neli$i, proto by se programu hife
pfistupovalo k mobilni verzi.

Program umozituje nékolik druht vystupu. Jedno je pfimé zobrazeni ziskanych
textd. Toto slouzi pouze pro kontrolu. Dalsi format je ten, ktery byl pouzity v SemEval
(kazdy komentat na jeden tadek). Pro dal$i zpracovani dat program umi dal$i dva
vystupy. Jednak je to ukladani do databaze (kazdy komentéai jako jeden zaznam). A
jednak lze ulozit kazdy komentar do samostatného textového souboru. ID komentare je
v nazvu souboru. Z databaze se prispévky samoziejmé také daji exportovat ve formatu
CSV (comma separated values) nebo TSV (tab separated values). To znamena, Ze se
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vytvori testovy soubor, kde jednotliva pole jsou odd€lend stiedniky nebo tabulatory. Ze
stejnych formath lze importovat i textovy soubor zpét do databaze.

4.4 Anotace komentaru

Po stazeni se komentafe rucné¢ ohodnotily. Nejdiive se rozdélily podle toho, jestli
souvisi s danym tématem. V diskuzich je mnoho (pfes 50%) ptispévka, které s tématem
nesouviseji. Naptiklad u ¢lanku ,,Zeman podepiSe jmenovani Putny profesorem, ale titul
mu predd ministr je pfiblizné 500 ptispévkl souvisejicich a 1000 nesouvisejicich. U
diskuze na téma ,,Zékaz koufeni v restauracich® bylo vice souvisejicich ptispévki. U
nesouvisejicich se Casto jedna o pfispévky, které jsou velmi kratké, pfili§ dlouhé,
obsahuji pouze emotikon nebo odpovidaji na jiny komentat. Ptiklady viz Obrazek 4.3.
Nesouvisejici komentafe viibec nebyly zahrnuty do korpusu, aby korpus pro trénovani
byl dostatecné kvalitni. Vytadilo se také malé mnozstvi dalSich piispévki: takové, které
byly celé ve slovensting, anglic¢tiné nebo vyjadfovaly zaroven postoj pro i proti (tzv.
bipolarni postoj). Tabulka 4.4 uvadi, kolik kterych ptispeévkl bylo z korpusu vytazeno.
Pouze souvisejici piispévky se dale zpracovaly.

<ID> <téma> <text>

15753 MiloS Zeman Vy v tom mate praxi, ZzZe to tak dobfe znate?
16076 MiloS Zeman Ubozaku...

16160 Milos Zeman ;-D ;-D ;-D ;-D ;-D ;-D R"

16519 Milod Zeman Ze uZ jich tu bylo... ;-D

Obrazek 4.3 Priklady komentari, které nesouvisi s téematem.

Téma Komentare

anglicky |slovensky | mixed |nesouvisi | souvisi | celkem
Zakaz koufeni v restauracich |0 6 5 1205 2785 4001
Milo§ Zeman 2 20 102 5640 2638 | 8402

Tabulka 4.4: Pocty komentari. Tucné jsou oznacena data pouzita v korpusu.

Souvisejici piispévky se potom ohodnotily do tfi tfid: NEUTRALNI, PRO a
PROTI, podle toho, jaky maji postoj vici tématu. Pocty jednotlivych tfid v datech viz
Tabulka 4.5. Je vidét, ze diskutujici vice vyjadiuji nazor proti, nez pro téma. Tiida
PROTI ma zhruba 1,75 ndsobny pocet nez ttida PRO. Hodnotily se v ndhodném poftadi,
aby anotator nevid¢l strukturu diskuze. Ze struktury diskuze by se totiz dalo odvodit
vice informaci o postoji, nez jen ze samostatného ptispévku. To by ale znevyhodnilo
automaticky klasifikator, ktery hodnoti kazdy komentar zvIast.
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Téma Komentare

PRO PROTI NIC celkem souvisi
Zakaz koufeni v restauracich 744 1280 761 2785
Milo§ Zeman 691 1263 684 2638

Tabulka 4.5: Pocty jednotlivych trid ve finalnich datech.

V prvni verzi korpusu se prispévky nerozliSovaly podle toho, zda s t¢ématem souvisi.
Do tfi tfid podle postoje byly rozdéleny vSechny piispévky z diskuze. Ptispévky, které
nesouvisely s tématem se zafadily do tfidy NEUTRALNI (nevyjadiuje postoj). Takto se
ale stalo, ze do tfidy NEUTRALNI byly zatazené i piispévky, které jednoznaéné
vyjadfovaly postoj, jen k jinému tématu. Ptiklad takového piispévku viz Obrazek 4.4. V
pozdéjsi verzi korpusu byly ptispévky vyttidény a byl vytvoien korpus pouze dat, kterd
souviseji s tématem. Porovnani vysledkii klasifikace viz kapitola 8 Testovani a

vysledky.
<ID> <téma> <text>
11202 Zadkaz koureni v restauracich Hospody Jsou

hlavné 1ihné alkoholiki a Jjak wvime alkoholismus Jje Jjedna =z

nejvetsich a nejhorSich zavislosti ktera likviduje rodiny.
Obrazek 4.4: Prispévek vyjadrujici postoj k jinemu téematu
Pii anotovani postoje se objevily problémy, které z ukolu délaji ne zcela silné

definovany. Pokud komentate né&jaky z téchto problémii obsahovaly, anotatofi se Casto
neshodli. Zde je seznam problémd, ptiklady viz Obrazek 4.5.

* fraze, a slova, kterd v souvislosti s t€matem maji jiny vyznam,;

e spojitost mezi osobami. Naptiklad, pokud n¢kdo hani Karla Schwarzenberga,
nebo hani odpirce MiloSe Zemana, tak obvykle souhlasi s tématem ,,Milos

Zeman®.
* Kdyz se piSe o tématu nepiimo.
e Ironie

* slova, kterda mohou ale nemusi mit negativni/pozitivni sentiment.
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PROTI 15849 MiloS Zeman Bohuzel i néas vsSech. Je to nas
lidovy prezident s nevylécitelnou virdzou.

(u tématu MiloS Zeman ,virdza“™ obvykle znamend ,alkoholismus“
v negativnim smyslu)

PRO 15312 MiloS Zeman Skupina antizemanovcl se nemtZe

stédle smirit s tim, kdo je prezidentem, (..)

NIC 15439 MiloS Zeman Bohuzel misto silné osobnosti
zvolili alkoholika. :-/

(neni jisté, jestli zvolenou osobou je zrovna prezident)

PROTI 15313 Milo$ Zeman MiloS je opravdu chudédk,a jestée
k tomu ty vyrdzy ....... g =D

PROTI 15965 Milos Zeman Prezident zkrata¥... ;-D

(“zkratar“ znamena, Ze autor je proti prezidentovi, nebo je
to jen komentat¥ situace?)
Obrdazek 4.5: Priklady komentaru s problematickym hodnocenim: fraze (15849),

spojitost mezi osobami (15312), neprimo zminéné téma (15439), ironie (15313), slova s
nejistym sentimentem (15965).

4.4.1 Shoda anotatoru

Ve zpracovani ptirozeného jazyka je obvyklé, ze nékdy nelze zcela piesné definovat
kategorie, do kterych chceme data klasifikovat. Ukol v této diplomové praci neni jiny.
Piiklady obtizné zataditelnych ptispévka jsou v predchozi kapitole, viz Obrazek 4.5.
Prave proto se urcuje shoda mezi anotatory. Ta urcuje hlavné dvé véci:

1. Jak dobfe jsou kategorie definované. To znamenad, jak dobfe viibec mizeme urcit
kategorii.

2. Jak spolehliva a jednoznacna je tato konkrétni anotace dat. Neboli, jak moc
véfime svému ohodnoceni dat.

V jednodussi verzi by stacilo ur€it, v kolika procentech z celkového poctu prispevkll
se anotatofi shodli. To ale nebere v ivahu moznost, Ze by se anotatofi shodli nahodou.
Napiiklad, pokud by kategorie byly jen dvé - ANO/NE, tak by byla 50% Sance, Ze se
anotatofi shodnou ndhodou.

Proto se zavadi métitko Cohenova Kappa. Ta je urend vzorcem:

o= Po—Pe (7)

1- P.
kde po je pozorovana shoda mezi anotatory a p. je pravdépodobnost ndhodné shody.
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V ramci této diplomové prace Kappa uréim ve dvou ptipadech.

1. Shoda u tématu ,Milo§ Zeman". Cely korpus anotovala autorka prace. Pro
vypocitani shody mensi ¢ast korpusu (302 piispévkil) anotoval druhy anotator?.
Na této Casti prispévki se urci Kappa.

2. Shoda u tématu ,,Zédkaz koufeni v restauracich® mezi dvéma anotatory. Cast

tématu anotovala autorka prace. Druhou cast (2203 pfispévki) tohoto tématu
anotovali nezavisle dva anotatofi’. Na druhé ¢asti je uréena kappa.

Shoda u tématu ,,Milo§ Zeman*:

anotator #2
NEU PRO PROTI celkem
NEU 92 14 14 120
PRO 8 19 1 28
anotator #1 PROTI |37 1 117 155
celkem |[137 34 132 303
P, (shoda celkem) 92 19 117 228
0,7525 (75%)
NEU PRO PROTI P.
Shoda nahodou 54,26 3,14 67,52 124,92
0,4125 (41%)
Kappa (PO -Pe)/(1- Pe) =(228/303 - 125/303) / ( 303/303 - 125/303 )
= (228 -125)/(303-125)=0.579

Shoda u tématu ,,Zakaz koufeni v restauracich®:

anotator #2
NEU PRO PROTI celkem
NEU 636 91 134 861
PRO 188 272 13 473
anotator #1 PROTI 365 22 485 872
celkem 1189 385 632 2206
P, (shoda celkem) 636 272 485 1393
NEU PRO PROTI P.
Shoda nahodou 464,06 82,54 249,82 796,44
Kappa (PO-Pe)/(1- Pe)=(1393 -796) /(2206 - 796) = 0.423

4 Ing. Peter Krejzl
5 Ing. Peter Krejzl, Mgr. Martina Krejzlova
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Vysledky jsou tedy Kuios zeman = 0.579 @ Kzakaz koufeni v restauracich = 0.423. Kappa s
hodnotou 0 by znamenala pouze nahodnou shodu, hodnota 1 znamend Uplnou shodu.
Cisla okolo 0.5 se tedy daji hodnotit jako mirna shoda.

To ukazuje, ze kol neni zcela dobie definovany. Shoda u tématu ,,Zakaz kouteni v
restauracich® je zhorSena vybérem souvisejicich piispévki. Tyto se vybiraly pouze z
téch, kde oba anotatoii urcili tfidu NIC. To znamend, ze z korpusu se odstranily pouze
ptispevky, kde se oba autofi shodli, coz zhorsilo shodu. Pivodni kappa pro nevytiidény
korpus = 0.517. To ale neni o tolik lepsi shoda.

Shoda u tématu ,,Milo§ Zeman* mohla byt ovlivnéna také tim, Ze se shoda urcovala
pouze na podmnozin¢ dat (300 prispévki z 2 638).

Také je vhodné si povSimnout toho, Ze je celkem 35 ptispevkli u zakazu koufeni,
kde oba autofi urcili postoj, ale kazdy jiny. To mize ukazovat na neptesnou definici
toho, co vlastné znamena, ze komentar je PRO nebo PROTI. Piipadné to miize ukazovat
obtiznost rozhodnuti bez znalosti kontextu. Pfehled poctl, jak byly pfispévky
anotovany, viz Tabulka 4.6.

celkem shoda neshoda neshoda
(golden data) (NIC+STANCE) (oba anotatoii STANCE)
2202 1388 779 35

Tabulka 4.6 Porovnani poctu prispevku podle ruzné shody anotatoril.

U ptispévki, kde se prvni dva anotatofi neshodli bylo tfeba rozhodnout, kterou
anotaci pouzit. Toto rozhodoval tfeti anotator. U ptispévki, kde jeden z anotatorti urcil
NIC, se vzdy pouzil postoj uréeny druhym anotatorem (PRO nebo PROTI). U
prispevki, kde kazdy z anotatort urcil postoj, tfeti anotator rozhodl, ktery z postojti se
pouZzije.

4.4.2 Data se 100% shodou

Protoze shoda mezi anotdtory neni moc velka, tak se testovala klasifikace na tzv.
»golden" datech - na komentarich, kde oba anotatoti zvolili stejnou tfidu. Tim se ale
hodné zmensil pocet piispévkil. Prispévkill k tématu ,,Zakaz koufeni v restauracich", na
kterych se anotatotfi shodli je 1388. To jsou zhruba 2/3 z celkového poctu 2202
ptispévkl k tomuto tématu. Porovnani s celym souvisejicim korpusem viz kapitola
8 Testovani a vysledky.

4.5 Syntaktické a morfologické predzpracovani

Nékteré z ptiznakd pouZzivaji nejen text samotny, ale také jeho sémantickou a
syntaktickou strukturu. Proto bylo tfeba komentaie vice zpracovat. Pro to se pouzil
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nastroj UDPipe®. Néstroj popsali Straka a kol. (2016). Jako vstup ma textovy soubor s
jednim komentafem, a jako vystup soubor ve formatu CoONLL-U’, kde kazdé slovo je na
jednom fadku, a jsou k nému uvedené informace jako je slovni druh, vétny Clen,

morfologické znaky a zavislost na jiném vétném clenu.

Pro pomoc se zpracovanim souborti byly pouzity jednoduché skripty ve Windows
Batch.

4.6 Automaticka data

V prvni fazi bylo anotovano jen néco pies 1000 komentdit. Protoze to je stale
celkem malo a protoze ru¢ni anotace je zdlouhava, testovala jsem poloautomatické
vytvareni dat. Z diskuze k dalSimu ¢lanku jsem stahla ptispévky, a ukladala jsem k nim
nejen ID, ale také jejich autora. Potom jsem vybrala autory s dostate¢né velkym poctem
ptispévki (alespon 20). Od kazdého jsem ru¢né anotovala 10 ptispévkl. Nekteti autofi
vyjadfovali nazor z obou stran, nebo naopak vétSinou zadny postoj nezaujimali. Ti byli
vyfazeni. Pfispévky ostatnich vybranych autorti poslouzily jako zdroj dat. VSechny
ptispévky od jednoho autora byly ohodnoceny jako PRO nebo PROTI podle toho, ktery
nazor pievazoval v ruéné ohodnocenych datech.

Do vysledného poloautomatického korpusu se zatadily i ru¢né anotované piispévky
od vybranych autort. Vysledny korpus mél 714 PRO, 1801 PROTI a 129 NIC
ptispévkl. Ruéni anotace namatkové vybranych piispévkil z téchto dat ale ukazala, Ze
ve skuteCnosti je zhruba 60% téchto pfispévkll nesouvisejici nebo neutrdlni. VSechny
poloautomatické prispévky jsou k tématu ,,Zakaz kouteni v restauracich®. Porovnani
uspesnosti viz kapitola 8 Testovani a vysledky.

6 dostupné z http://ufal.mff.cuni.cz/udpipe

7 popis formatu, jednotlivé informace a jejich mozné hodnoty jsou vyjmenované na
strance CoONLL-U Format na webu Universal Dependencies
(http://universaldependencies.org/format.html)
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5 Klasifikace

Klasifikace se provadi pomoci uceni s ucitelem. Pro klasifikaci se pouzivaji jednak
pfiznaky, implementované v ramci této diplomové prace, a jednak vlastni algoritmus
strojového uceni (v tomto piipadé klasifikace). Ten je implementovany v ramci
knihovny Brainy (Konkol 2014). Pfiznaky slouzi k reprezentaci dat tak, aby byla
vhodna pro klasifika¢ni algoritmus. Popis jednotlivych piiznakii uvadim nize.

Knihovna Brainy umoZiiuje zvolit, ktery klasifikator se pro klasifikaci pouZije:
* Naivni Bayesovsky

* SVM (Support vector machines, podptrné vektory)

e Maximum Entropy (maximalni entropie)

Tyto klasifikatory jsou implementované v ramci Brainy a v piredchozich vyzkumech
dosahovaly dobrych vysledka. Klasifikatory SVM a Maximum Entropy jsem porovnala,
vysledky viz kapitola 8.2 Varianty vypoctu.

5.1 Dvouurovinova Kklasifikace

V prvni verzi se pouzivala jednoturovnova klasifikace. To znamend, Ze rovnou byly
zadany tfi tfidy (PRO, PROTI, NIC), do kterych klasifikdtor komentafe zatazuje.
Klasifikace vSech dat prob¢hla v jednom priichodu. Pti dalSich pokusech byla vytvoiena
druha verze, ktera klasifikuje dvéma prachody. V prvnim priachodu se klasifikuje pouze
na STANCE (komentaf vyjadiuje postoj) oproti NIC (komentat zadny postoj
neobsahuje). V druhém prichodu se pouziji jen ty ptispévky, které v prvnim priichodu
byly hodnocené¢ jako STANCE. Ty se rozdéluji na PRO a PROTL

5.2 Feature

Data jsou reprezentovana pomoci pfiznakd. Kazdy pfiznak je implementovan jako
jedna tfida implementujici rozhrani Feature. Proto pro skupinu implementovanych

priznakti pouzivam slovo Feature.

Kazda tfida Feature ma minimalné tfi dilezité metody. Prvni je konstruktor, ve
kterém se inicializuji dulezité parametry, které potom ovliviiuji chovani ptiznaku. V
nc¢kterych ptipadech se v ném také nastavuji obecna data, kterd se pouzivaji pfi
klasifikaci, ale nedaji se zjistit z trénovacich dat. Pfikladem muze byt seznam
emotikont, ktery je pevné dany a nemd smysl ho urovat z trénovacich dat. DalSim
piikladem jsou slovnikové tiidy Feature, protoze slovnik je také pfedem dany. V
konstruktoru se nahrava z textového souboru.
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Druhd je metoda train(), pomoci ni se feature trénuje. Tiida Feature je vlastné
Sablona — feature template. Sablona uréuje, jakym zptsobem se budou piiznaky z
komentaii extrahovat, co je ten dulezity ptiznak. Teprve pfi trénovani se urcuji
jednotlivé konkrétni ptiznaky, jednotlivé hodnoty. Naptiklad, u WordFeature je Sablona
slovo a pfi trénovani se urci, kterd konkrétni slova budou slouZit jako feature, naptiklad

,souhlasim* nebo ,,pravda®.

Treti metoda, extract(), extrahuje jednotlivé konkrétni piiznaky z konkrétniho
komentafe. To znamend, Ze vytvari vektor, ktery je casti matematické reprezentace
daného komentate. Jedna tiida Feature (neboli jedna Sablona) vytvaii jeden vektor. Jeho
délka je rovna poctu jednotlivych konkrétnich ptiznaki, které byly v ramci tfidy
natrénované. Celd reprezentace objektu je slozena z vektora, které byly extrahovany ve
vSech tfidach Feature. Extrakce priznakl probihd tak, Ze se projdou vSechny konkrétni
ptiznaky, a pro kazdou se do vektoru nastavi jedniCka nebo nula, podle toho, jestli je
dany znak (slovo, bigram, emotikon) v komentafti zastoupen.

Jednotlivé tfidy Feature jsou popsané v kapitole 7 Feature. Vysledky testovani
ruznych Feature jsou v kapitole 8 Testovani a vysledky.

5.3 Krizova validace

Dat v korpusu neni mnoho (na poméry automatické klasifikace). Proto se na
vysledcich muize projevit heterogenita dat. Napiiklad, pokud bychom data pouze
rozdé¢lili na testovaci a trénovaci Cast, tak by se mohlo stat, ze v testovacich datech bude
vétSina prispévkll od jednoho uzivatele, ktery se vyjadiuje jinak nez vSichni ostatni.
Klasifikator by potom mél Spatné vysledky. Proto pouzivam kiiZovou validaci a to
5-fold validaci. Data se pted klasifikaci automaticky rozdé€li na trénovaci a testovaci
cast, kde testovaci je 20% z celkového poctu. Rozdéleni dat a klasifikace probihaji
pétkrat, tak aby testovaci data byla pokazdé jina pétina z korpusu.

5.4 Uspé$nost

Pro ovéfeni UspéSnosti metody se pouziva F1 skore. To se vypocitava jednak pro
kazdou tfidu (PRO, PROTI, NIC), jednak primér mezi PRO a PROTI a jednak primeér

vvvvvv

pocitané jako primér PRO a PROTI.
Pro kontrolu a pro podrobné&jsi zkoumani se pocitaji také dalsi metriky, a to:
* pocet spravné/Spatné zatazenych ptispévki
* true positive, true negative, false positive, false negative pro vSechny tii tfidy

* recall a precision pro vSechny tiidy
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Kazda z uvedenych metrik se spocte pro kazdou iteraci pii kiizové validaci. Pro
kazdou metriku se také pocita primér pies vSechny iterace kiizové validace. Primérné
F1 skore se pocitd jako primér F1 skore pro jednotlivé iterace. Nepouziva se pro jeho

vypocet primérny recall ani precision.

5.4.1 Dvouuroviova klasifikace

Pii dvouuroviiové klasifikaci probiha klasifikace ve skute¢nosti dvakrat. Vysledné F
skoére pouzivané pro porovnani se pocita az na celkovych datech, po probéhnuti obou
urovni. Ale pro kontrolu se pocita také F1 skore pro jednotlivé Grovné.

V prvni urovni se rozdéluje jen na NIC a STANCE. Pro kazdou z téchto tfid se
vypocita a vypise true/false positive/negative, precision, recall a F1 skore. Celkové F1
skore prvni Grovné je primér Flyic a Flsrance.

Ve druhé trovni se rozdéluje jen na PRO a PROTI. Opét se pro kazdou tfidu
spocitaji a vypiSou metriky. Celkové F1 skore druhé trovné je primér Flpero @ Flerom
Zde je ale jedna zvlastnost. Do druhé urovné se mohly dostat piispévky, které maji
skute€ny postoj NIC. At’ uz je tedy klasifikator druhé tirovné zatadi do kterékoliv tfidy,
vzdy to bude Spatné. Tyto pfispévky totiz Spatné zaradila uz prvni Groven. Jsou
zapocitané do (ne)uspéSnosti prvni trovné. Ve druhé urovni se uz do hodnoceni
nezatazuji, pfi vypoctu metrik druhé tirovné se Gplné ignoruyji.
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6 Implementace

V této ¢asti popisu implementaéni detaily a programy, které jsem vytvotila v ramci
diplomové prace.

6.1 Korpus dat

Pro stahovani dat byl vytvofen PHP program. Jak zminuji vyse, program stahuje
komentafe pfimo ze stranek diskuze, a jednotlivé texty ziska zpracovanim HTML kodu.
Program vzdy stahne jednu stranku, ziska z ni texty komentaiti, a potom pokracuje dalsi
strankou. Pro pomoc s HTML je pouzité rozSifeni PHP DOM (Document Object
Model). To zjednodusuje praci s HTML a umoziuje 1épe prochazet jednotlivé elementy
a pristupovat k nim.

V ramci HTML se prochazi struktura, jednotlivé elementy a jejich potomky.
Prochazené elementy se filtruji pomoci nazvu elementu (tag), atributti ID a class. Tim se
vzdy nalezne jeden komentaf, jeho text se ulozi, a potom se hleda dalsi komentaft.
Knihovna Httpful umoziuje ziskat i vnitini text elementu. To se vyuzilo, protoze
nalezeny div s komentdfem mohl obsahovat jeSt¢ néjaké dal§i elementy (napiiklad
odstavce <p>). Pokud uZ ale vnitini elementy obsahovaly jen text, tak rozSifeni DOM
umoznilo rovnou ziskat text, bez dalsiho prochazeni vnitinich elementi. Ukazka
prochdzeni element viz Obrazek 6.1.

//tabulkovy layout pfispé&vku

Stable = Sprispevek->getElementsByTagName ('table')->item(0) ;
Stable row = Stable->getElementsByTagName ('tr')->item(0);
$td = Stable row->getElementsByTagName ('td')->item(1);

//hledame <div> s tfidou 'user-text' - ten obsahuje text

vlozeny uzZzivatelem

Suser text = false;
foreach ($Std->childNodes as $div) {
if (Sdiv->nodeType != XML ELEMENT NODE)
continue;
if (Sdiv->getAttribute( 'class' ) == 'user-text') {
Suser text = $div;//nalezen

}
Obrdzek 6.1: Ukdzka prochdzeni HTML struktury a hleddni textu

komentare.
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Slozitéji se ziskavaji emotikony. Na iDNES.cz se emotikony zobrazuji jako
obrazek, a proto nestaci ziskat vnitini text (obrazek Zadny vnitini text nemd). Proto se
musi v komentéfi najit vSechny obrazky, a misto téch se na spravnou pozici v textu vlozi
jejich atribut ,,alt" (alternativni text obrazku). Obrazek 6.2 ukazuje ziskévani textu k
emotikoniim.

foreach ($Sparagraph->childNodes as $child) {

if ($child->nodeType == XML TEXT NODE) ({
//p¥ipojim text této Casti odstavce k prispévku
Scomment text .= trim($Schild->textContent);
} else {
if ($child->tagName == 'img'
&& Schild->getAttribute('class') == 'smiley' ) {

//pripojime k prispévku alt obrazku

Scomment text .= trim(Schild->getAttribute('alt')):

Obrazek 6.2: Ukazka sestavovani textu komentare z textu odstavcu a atributu ,,alt*
obrazku.

V programu je mozné nastavit nasledujici parametry:

* url adresa diskuze, ze které se komentare stahuji,

* stranky od-do,

e ID, od kterého se budou komentare Cislovat.

* Podle toho, jaky vystup budeme pouzivat, se voli také:

o ndazev souboru (v pfipad¢, Ze chceme vypsat vSechny komentate do jednoho
souboru),

o nazev tabulky v databazi, do které se komentare ukladaji.
Parametry se nastavuji v konfiguracnim souboru config.php.

Jedna z verzi programu umoznovala zadat uzivatele, jejichz ptispévky se rovnou
automaticky anotovaly jako PRO nebo PROTI. Pozdé&ji se ale ukdzalo, ze anotovat
uzivatele, dokud nevime celkovy pocet jejich prispévki, je neefektivni. Byl zvolen
vyhodnéjsi postup, kdy se uzivatelé hodnoti az po stazeni vSech ptispévki.
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Pro spojeni s databazi slouzi pomocna tfida dbConnection, ktera inicializuje
pfipojeni.

Program umoziuje 4 vystupy.

1. Vypis na standardni rozhrani. Toto slouzi pouze k testovacim tcelim.

2. Vsechny komentafe do jednoho souboru. Kazdy komentét je na vlastnim fadku.
Struktura tadku je ,,<ID> <TEMA> <TEXT _KOMENTARE>". Toto je stejny
format, ktery se pouzival v SemEval.

3. Kazdy komentat do vlastniho souboru. Nazev souboru je ID komentéte. Toto se
dale pouziva pro zpracovani pomoci knihovny UDPipe. V jejim vystupu je totiz
na kazdém tadku jedno slovo, takze komentaie musi byt odliSené takto.

4. Do databaze. Struktura tabulky je nasledujici: id, theme, text, url. Url se uklada
proto, aby se pozdéji dalo zjistit, ze které diskuze byl komentai ziskan. ID
komentafe se nastavuje automaticky v databazi. Program ukladd pouze téma,

text a url.

Ru¢ni anotace postoje se obvykle provadi v souhrnném textovém souboru (bod ¢.
2.). Klasifika¢ni program ale vyuziva dale upravené¢ soubory z bodu 3. Postoj
komentéit zjistuje z jednoduchého textového souboru, kde je na jednom fadku vzdy ID
a postoj dané¢ho komentaie. Tento soubor s nazory lze vytvofit ze souhrnného textového

souboru pomoci textovych Uprav s regularnim vyrazem.

Pro sémantické a syntaktické zpracovani komentait byl testovan dvoji rizny
software tfetich stran. Prvni varianta byla kombinace nésledujicich dvou programii:

« Majka — rychly morfologicky analyzator (Smerk, Rychly, 2009)
* SET (Syntactic Engineering Tool) (Kovar a kol., 2011)

Majka je morfologicky analyzator, ktery se da pouzit jako knihovna nebo fadkova
program. Slouzi k ur¢eni zdkladniho tvaru a gramatickych znacek (slovni druh,rod,...).
Pokud je mozné, aby zadany tvar slova mél rizné gramatické znacky, urci vSechny
(naptiklad slovo ,,stat“ muze znamenat ,,statni instituce v prvnim padé (napf. ,,Stat
zakazal koufeni."), nebo sloveso ,,stoji” v infinitivu (napf. ,,budou tam stat kutaci").
SET provadi syntaktickou analyzu, urcuje zavislosti slov ve vété a je schopen rozpoznat
vétny strom.

Druha varianta je knihovna UDPipe (Straka a kol. 2016). Ta byla nakonec pouZzita,
protoze umoziuje provést zaroven syntaktickou i morfologickou analyzu v jednom
ptikazu, bez mezikroki. Pouziti Majky a SETu by také vyzadovalo pouziti jesté tietiho
programu, ktery by rozhodoval, ktera z variant urCenych Majkou je ve vété spravna.

Knihovna UDPipe se spousti pfikazem:
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udpipe.exe --outfile=data/{}-out.txt --tokenize --tag —--parse
czech-ud-1.2-160523.udpipe 2.txt 4.txt 10.txt 1000.txt 1003.txt

Prvnim parametrem je nazev vystupniho souboru, parametry --tokenize, --tag a
--parse urcuji, Ze se ma proveést rozdeleni véty na tokeny (slova), urceni slovnich druhii
a vétnych zavislosti. Parametr ,,czech-ud-1.2-160523.udpipe" je model Cestiny pouzity
pro zpracovani®. Zbylé parametry jsou nazvy soubord, které se maji zpracovat. Obrazek
6.3 ukazuje vétu, zpracovanou nastrojem UDPipe a zobrazenou ve formatu ConLL-U.

1 Ja Jja PRON PPRP=§l=clec===== Case=Nom | Number=Sing|
Person=1|PronType=Prs 3 nsubj
2 opravdu opravdu ADY - Dlg=—=m=c=c=s=s=== _ 3

advmod _ _
3 za¢nu zacit VERB VB-S---1P-AA--- Mood=Ind|Negative=Pos|
Number=Sing|Person=1|Tense=Pres|VerbForm=Fin|Voice=Act 0 root
4 kourit kourit VERE Visese==== A--—-- Aspect=Imp|
Negative=Pos |VerbForm=Inf 3 xXcomp SpaceAfter=No
5 [ [ PUNCT 7 g =————m======= 3 punct

Obrazek 6.3: Ukazka vety ve formatu ConLL-U

Ke spusténi programu je tieba PHP server (Apache). Pokud chceme ukladat
ptispévky do databaze, tak je tieba také MySQL databéze, kde je jiZ vytvorena tabulka s
pozadovanou strukturou. Pfistupové tudaje k databdzi se nastavuji v souboru
dbConnection.php.

6.2 Klasifikace

Po nacteni dat zacne vlastni klasifikace. Ta je popsana v nasledujici ¢asti.

Navrzend metoda byla v ramci diplomové prace implementovdna programem Vv
jazyce Java. Program nacte pfispévky z korpusu dat, klasifikuje je, a pomoci zvolenych
metrik vypocte uspésnost. Sklada se z Casti:

* pro uklddani a operace s vlastnimi komentafi,
* pro nacitani a spravu dat,

* pro klasifikaci,

8 model je mozné stdhnout spolu s knihovnou UDPipe ze stranek
https://ufal.mff.cuni.cz/udpipe#language models

40



* pro vypocet a zobrazeni vysledk.
* Posledni, celkem obsahlou ¢asti jsou feature, kterych je vétsi mnozstvi.
Zdrojové kody jsou komentované.

Téma se do klasifikatoru nikde explicitné nezadava, neni to tieba. Pokud by to bylo
potieba, tak by se dal program upravit tak, aby se téma nacitalo z komentate, protoze u
kazdého komentare je téma uvedené. Podle tématu jsou ale rozdélena data do slozek, a
programu se pii spuSténi zaddva jako parametr konkrétni slozka. Tim se da testovat
kazdé téma zvlast, pokud jsou rozdélend do slozek, nebo i ob¢é témata dohromady,
pokud jsou vSechny komentate v jedné slozce.

6.2.1 Prace s daty

JOA)

Pro pfechovavani komentaid slouzi tfidy Word, Sentence a Comment.
Comment obsahuje ID komentéaie a seznam vét (Sentence). Sentence obsahuje
seznam slov (Word). Ttida Word uchovéava udaje o slové, jako je slovo samotné,
lemma, slovni druh a vztah ve vété. Ddle existuje tfida CommentsOpinionsList,
ktera uchovava nacteny seznam komentdii, seznam skuteCnych postoji k témto
komentaiim (pokud jsou znamé) a seznam postojil uréenych klasifikatorem. Umoziuje
operace s nimi, jako je pfidavani komentaid a vraceni celého seznamu (komentéie +
postoje) nebo jeho €asti. Vraceni ¢asti seznamu se pouziva pii kiizové validaci, kdy je
potieba pouze urcend cast dat.

Seznam postojil (at’ uz skute¢nych, nebo klasifikovanych) je List<Integer>.
Kazdé¢ cislo reprezentuje jednu tfidu. V pfipade této diplomové prace jsou oznaceni
nasledujici: 0=NIC, 1=PRO, 2=PROTI. Kvili knihovn¢ Brainy je nutné dodrzet
omezeni, ze tfidy musi byt ¢islované od nuly a nepteskakovat cisla.

Program pracuje s daty, kterd byla zpracovana pomoci nastroje UDPipe.
Klasifikacni program nacitd data ze slozky, kde je kazdy komentdf v samostatném
souboru. Nazev souboru je ve tvaru ,,<id>.txt", kde <id> je ID komentate. V souboru je
na jednom fadku slovo a dalsi informace k nému. Kromé souborti s komentaii existuje

jeden zvlastni soubor, ve kterém jsou uvedené postoje komentaiti. Tento soubor ma
kazdy radek ve tvaru ,,<id> <postoj>".

Nacitani dat z textového souboru zatizuje tiida ClassificationData. Prochazi
vSechny soubory v zadané slozce. V souboru cte tadky, a kazdy tadek pomoci
regularniho vyrazu rozdéli na slovo, a informace o ném (lemma, slovni druh...). Udaje z
kazdého souboru ulozi do tfidy Comment. Ttida ClassificationData vlastni
jeden CommentOpinionList, do kterého zpracované komentare uklada.
ClassificationData také umoznuje ze seznamu komentaii extrahovat testovaci

41



data (jedna ¢ast z K pro K-fold kiizové ovéfeni) a trénovaci data (zbylé ¢asti dat spojené
do jednoho seznamu).

Pro jednouroviiovou klasifikaci se data daji pouzit v t€ podobé, v jaké je poskytuje
ClassificationData. SupervisedClassifierTrainer  bere jako
parametry dva seznamy - trénovaci data List<Comment>, a seznam postojil
(List<Integer>), které se daji snadno ziskat z CommentOpinionList, ktery
nam poskytuje ClassificationData.

Pro dvoutroviiovou klasifikaci se ale data musi pfedem pfipravit. V prvni Grovni
klasifikujeme pouze na STANCE a NIC. Proto je potieba v trénovacich datech upravit
seznam postojl, tak aby obsahoval jen tfidy NIC a STANCE, misto NIC, PRO a
PROTI. Toho se dosahne tak, Ze se vSechny postoje 2=PROTI pftecisluji na jedna.
Tabulka 6.1 ukazuje pievod tiid.

Puvodni tfida

Puvodni ¢islo

Nové ¢islo

Nova tfida

NIC 0 0 NIC
PRO 1 1 STANCE
PROTI 2 1 STANCE

Tabulka 6.1 Prevod indexii trid pro dvouuroviiovou klasifikaci

Do druhé trovné uz potiebujeme predat jen ty ptispévky, které jsou oznacené jako
STANCE. Proto musime testovaci data, ktera jsou vysledkem prvni Grovnég, rozd¢lit na
dvé casti. Pro klasifikaci pouzijeme jen ¢ast ozna¢enou jako STANCE.

Trénovaci data se také musi upravit. Jednak se z nich musi odstranit ptispévky tiidy
NIC (protoze ta se ve druhé tirovni neklasifikuje). A kviili odstranéni prvni tfidy musime
ptecislovat zbylé dvé tfidy, aby ¢islovani zacinalo od nuly. Pfevod uvadi Tabulka 6.2

Piivodni tfida Piivodni ¢islo Nové Cislo Nova tfida
NIC 0 -- -

PRO 1 0 PRO
PROTI 2 1 PROTI

Tabulka 6.2 Prevod indexii trid pro druhou uroven dvouuroviiové klasifikace

Po dokonceni druhé urovné se data z prvni 1 druhé trovné sjednoti do vyslednych
dat.

6.2.2 Vlastni Klasifikace

Pro klasifikaci se pouzivda né€kolik tfid =z Brainy. ~Mimo jiné

SupervisedClassifierTrainer, Classifier, Classification-
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Results a FeatureSet. Klasifikdtor Classifier se nejprve natrénuje na
trénovacich datech pomoci SupervisedClassifierTrainer. Vysledky
klasifikace jsou vracené jako ClassificationResults. FeatureSet je tfeba
vice popsat. FeatureSet<T> je generickd tfida implementovana v ramci Brainy. V
tomto piipadé¢ je typem T mnou vytvofeny Comment, takZe pouzivam
FeatureSet<Comment>. Tento seznam pfiznakti spravuje jednotlivé tridy
Feature. Kazda vlastni tfida, pfidana do setu, musi implementovat generické rozhrani
Feature<T>, kde T je stejny typ, jako u FeatureSet<T>. VSechny feature
vytvofené v radmci této diplomové prace implementuji Feature<Comment>. To
znamena, Ze vytvareji reprezentaci komentaie (Comment).

Zde, pod pojmem Feature (samotné rozhrani nebo libovolna tfida, implementujici
rozhrani Feature) rozumime feature template. To znamend, Ze tim myslime mnozinu
vSech moznych hodnot, nejen jednu konkrétni.

Feature musi implementovat dvé metody: extractFeature () a train().V
metodé train () se projdou vSechny komentafe, a zjisti se v nich znaky, specifické
pro danou Feature. Napftiklad u pfiznaku ,,prvni slovo" se vytvoii seznam vSech slov,
kterd jsou prvni v testovacich komentatich. Nékteré Feature by z trénovacich dat
nezjistily zadné informace navic, a proto maji metodu train () prazdnou. Napiiklad
EmoticonFeature je zavisld pouze na seznamu emotikont, ktery je pevné dany
pravidly na iDNES.cz a je nezavisly na trénovacich datech.

V metodé¢ extractFeature () se potom urcuje ¢iselna reprezentace pro piimo
jeden dany komentai z testovacich dat. Reprezentace se urcuje podle informaci
zjisténych v metod¢ train (). Kazdd Feature je urCena Ciselnym vektorem. Kazdy
komentat pro kazdou Feature je urCen ¢iselnym vektorem jednicek a nul. Jednicky
jsou na mistech, kde komentar obsahuje natrénovanou informaci. Napftiklad u ptiznaku
»prvni slovo" je délka vektoru rovna poctu vSech odlisSnych prvnich slov z trénovacich
komentafii. Jedni¢ka je na misté toho slova, kterym za€ina pravé testovany komentar.
Reprezentaci viz Obrazek 6.4.
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1.

13530 Dané =z cigaret bréat, to Jjo, ale dovolit koutrit, to ne.
Trapas.

13531 Nikdo nezakazuje koureni. Jen si nezapalite vSude, kde se
vam zlibi.

10867 Kou¥eni rozhodné neni o svobodé. Koureni Je naopak o

otroctvi cigareté.

2.
[Dané, Nikdo, Koureni]
[0 1 ;2 ]

3.
13418 Koutreni ve Skolach, na Uradech atd. je jiZz zakazéno.

(0, 0, 1]

Obrazek 6.4: Priklad reprezentace komentare pomoci jednoho priznaku ,, Prvni slovo
ve vete). 1. trénovaci data, 2. seznam znamych prvnich slov ve vete, 3.testovaci
komentar a jeho reprezentace pomoci vektoru. Jednicka na indexu 2 znamena, zZe véta
zacind znamym slovem ,, Koureni", které je v seznamu znamych slov uvedené na
pozici 2

Pro ladici ucely vétSina tfid implementuje metodu toString (). Ttidy Feature
v ni vypisuji nazev tfidy a pfipadné dualezité parametry (napiiklad slovnik u
slovnikovych ptiznakd).

6.3 Krizova validace

Pro K-fold ktizovou validaci se pouziva cyklus, ktery probéhne K-krat. Rozdéleni
dat na trénovaci a testovaci zajiStuje uz tfida ClassificationData. Postupné se
prochazi ¢asti dat od 1 do K. Dana ¢ast se vzdy vycleni pro testovani. Na zbytku dat se
natrénuje klasifikator, a na vyclenéné casti se otestuje jeho UspéSnost. Pro vSechna
opakovani kiiZzové validace se pouziva stejnd konfigurace klasifikdtoru — stejné
Feature, jedno/dvoutroviova klasifikace, klasifikator a podobné. Na konci kazdého
cyklu kiizové wvalidace se vysledky z daného cyklu ulozi do instance tfidy

Statistics. Po dobéhnuti kiiZzové validace se vysledky zpriméruji a vypocita se z
nich vysledné F-skore pro danou konfiguraci.
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6.4 Hill climbing

Pro vybér ptriznakli se pouziva horolezecky algoritmus. Ten je implementovan jako
dva vnofené cykly. Nejprve se vytvoii dva seznamy pfiznakll: selectedFeatures a
availableFeatures. Seznam SelectedFeatures obsahuje pocatecni
konfiguraci. Miize to byt bud’ prazdny seznam, nebo né&jakéd sada ptiznakl, naptiklad
takova, ktera méla dobré vysledky v predchozich testech. Po dobéhnuti horolezeckého
algoritmu bude seznam selectedFeatures obsahovat nejlepsi konfiguraci.
AvailableFeatures obsahuje vSechny ptfiznaky, které chceme otestovat.

Potom probihé vlastni horolezecky algoritmus. Vnitini cyklus vezme jako zaklad
selectedFeatures. Pfidd do seznamu vzdy jednu  Feature =z
availableFeatures a otestuje klasifikaci. V kazdém cyklu pouzije vSechny
pfiznaky z selectedFeatures, a piida k nim jednu z availableFeatures.
Nakonec vybere tu Feature, jejiz pfidani zlepSilo vysledek nejvice. Tu piesune z
availableFeatures do selectedFeatures. Vnégjsi cyklus probihd, dokud se
vysledky vnitiniho cyklu zlepSuji.

Vystupem horolezeckého algoritmu je jednak sada ptiznaki, kterd méla nejlepsi
vysledky, jednak tento nejlepsi vysledek, a jednak zlepSeni, o kolik kazda jednotliva
Feature zlepsila vysledek.

6.5 Vysledky

Pro meéfeni uspeSnosti program vypocitava rtzné statistiky. Jejich seznam je
uvedeny v kapitole 5.4. Pro jejich ukladani a zakladni operace s nimi slouZzi tfida
Statistics. Pro zédkladni hodnoty (true/false positive/negative) ma tfida promeénné.
Pied vypoctem dalSich statistik se projdou vSechny klasifikované ptispévky, a podle
jejich skutecného a klasifikovaného postoje se do instance tfidy Statistics nastavi
zakladni udaje. Z nich se potom vypocitavaji dalsi statistiky. Pro generické pouZziti mé
tfida ,,rozcestnikovou® metodu getMeasure (). Ta piijimd jako parametr fetézec,
ktery rozdéli ptikazem switch a tim identifikuje pozadovanou metriku. Druhy parametr
urcuje, pro kterou z klasifikac¢nich tfid (PRO, PROTI, NIC) metriku pozadujeme. Podle
parametrl vrati jednu z proménnych tfidy, respektive vrati vysledek jedné z metod.

Pro kazdy b¢h klasifikace se rovnou vypocitaji statistiky (uloZené v jedné instanci
ttidy Statistics). Béhem kiiZového ovéeteni se statistiky jen ukladaji do seznamu.
Po dobé¢hnuti vSech kroki kiizové validace se vysledky projdou a vypiSou, aby bylo
mozné jednotlivé kroky snadno porovnavat. Pro prichod vyslednymi klasifikovanymi
komentati slouzi konstruktor Statistics (), kterému se predava vysledek
klasifikace. Vypocet primért pres jednotlivé kroky, a vypis vysledkl zajist'uji statické
metody printStatisticsList (), printAllAndMean (). Desetinnd Cisla se
vypisuji s pfesnosti na 4 mista. Obrazek 6.5 ukazuje vystup z jednoho béhu programu.
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STATISTIKY /pokus: 0 1 2 3 4 prumér

spravny odhad : 42 46 47 51 53 47
spatny odhad : 44 40 40 35 33 38
FAVOR TP : 7 11 13 16 15 12
FAVOR FP 5 22 24 9 15 10 16
FAVOR FN : 2 7 15 12 18 10
AGAINST TP : 7 12 11 12 9 10
AGAINST FP : 20 6 12 14 11 12
AGAINST FN : 10 16 17 11 10 12
NONE TP : 28 23 23 23 29 25
NONE FP 5 2 10 19 6 12 9
NONE FN : 32 17 8 12 5 14
FAVOR precision : 0,2414 0,3143 0,5909 0,5161 0,6000 0,4525
FAVOR recall : 0,7778 0,6111 0,4643 0,5714 0,4545 0,5758
AGAINST precision: 0,2593 0,6667 0,4783 0,4615 0,4500 0,4631
AGAINST recall : 0,4118 0,4286 0,3929 0,5217 0,4737 0,4457
NONE precision : 0,9333 0,6970 0,5476 0,7931 0,7073 00,7357
NONE recall : 0,4667 0,5750 0,7419 0,6571 00,8529 00,6587
FAVOR F1 score : 0,1842 0,2075 0,2600 0,2712 0,2586 0,2363

AGAINST F1 score : 0,1591 0,2609 0,2157 0,2449 0,2308 0,2223
AVERAGE F1 score : 0,1717 0,2342 0,2378 0,2580 0,2447 0,2293

Obrazek 6.5: Ukazka statistik, které vypisuje program.
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7 Feature

Zde jsou popsané jednotlivé pfiznaky implementované jako tfidy Feature. U
jednotlivych tiid se popisuje, jak se tvofi vektor ptiznak, jestli se trénuji, a v nékterych
ptipadech 1 diivod vytvofeni konkrétniho ptiznaku. Jednotlivé piiznaky jsou rozdélené
do skupin podle podobnosti, kazd4 skupina je implementovdna v samostatném baliku

(package).
7.1 Zakladni priznaky
Jsou v baliku ,,features*.

7.1.1 WordFeature

Zékladni tfida je WordFeature. Jako jedind byla pouzitd v programu baseline pro
ukol v SemEval. Délka vzniklého vektoru je pocet vSech znamych slov v korpusu
(fadové tisice). Ma jeden parametr — threshold — ktery urcuje, kolikrat se musi slovo v
trénovacich datech vyskytovat, aby bylo pouzito jako ptiznak. Délka vektoru tedy
nemusi byt vzdy pocet vSech slov v datech, mtlize to byt jen pocet Castych slov v datech,
v zavislosti na threshold. Vyslednd reprezentace komentafe neudrzuje potadi slov. To
znamena, ze napiiklad komentai ,nevlastni hospodu® ma stejnou reprezentaci jako
,hospodu nevlastni®. Pfi trénovani ptfiznaku se projdou vSechna slova ve vSech
komentatich a vytvofi se interni seznam znamych slov. Pfi extrakci se potom zjistuje,
ktera znama slova komentar obsahuje.

7.1.2 WordNoDiaFeature

WordNoDiaFeature komentar reprezentuje také pomoci slov, ale ze slov byla
odstranéna diakritika. V datech se Casto vyskytuji komentaie, kde autor nepouziva
diakritiku. Tim se ale stane, ze jedno slovo je v datech n¢kdy s diakritikou a nékdy bez
ni (napf. ,koufeni" a ,koureni"). Pro WordFeature to znamena dvé riiznd slova.
WordNoDiaFeature se snazi tento nedostatek odstranit.

7.1.3 WordStemFeature

Tento ptiznak pouziva néastroj HPS (High Precision Stemmer, Brychcin a Konopik,
2015). Ten ze slova ofizne poc¢atecni a koncové znaky tak, aby se vytvoftil zéakladni tvar.
WordStemFeature funguje podobné jako LemmaFeature (viz dale), ale zédkladni tvar se
ziskava jinym zplsobem.

7.1.4 OneFeature

Toto je ptiznak pouzity pro doplnéni vektoru. Netrénuje se a vzdy ma délku jedna.
Hodnota, ktera se ve vektoru nastavuje, se zadava jako parametr v konstruktoru. V
nékterych piipadech tento ptiznak zlepsuje vysledky i pfesto, Ze nezdvisi na datech.
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7.1.5 BigramFeature

BigramFeature je podobna, jako WordFeature, ale pouziva dvojice slov. Pii
trénovani vytvoii seznam znamych dvojic slov — kazda dvojice slov je jeden konkrétni
ptiznak. Pii extrakci pfiznakti v pravé testovaném komentéii hleda zndmé dvojice slov.
Témi je potom komentar reprezentovan. BigramFeature ma také parametr threshold,
ktery urcuje, kolikrat se dvojice slov musi v trénovacich datech vyskytnout, aby se
zahrnula do znamych dvojic.

Tato Feature ma za cil naucit se fraze, které nemaji jen jedno slovo. Naptiklad fraze
,odnauceny kurdk®, kterd ma ptiblizn€ opacny vyznam, nez samotné slovo , kurdk*.

7.1.6 BigramBagFeature

Tato Feature je podobnd, jako BigramFeature. Také trénuje dvojice slov, a
reprezentuje pomoci nich komentai. Také ma parametr threshold. Ale zde nezalezi na
potadi slov ve dvojici — pouziva se tzv. princip Bag-of-words. To mtze byt vyhodné v
cesting, kterda méa celkem volny slovosled. Naptiklad véty ,,Hospodsky cepuje." a
,,Cepuje hospodsky." maji stejnou reprezentaci. To odpovida skute¢nému stavu, protoZe
ob¢ tyto véty maji zhruba stejny vyznam.

7.1.7 UppercaseFeature, UppercaseHalfFeature

Toto jsou binarni pfiznaky. To znamena, Ze mize mit jen dvé rizné hodnoty, délka
vektoru je 1. Komentat je reprezentovan jen jako 1 nebo 0.

Pokud komentat obsahuje alesponi jedno slovo velkymi pismeny, tak se pfiznak u
UppercaseFeature nastavi na hodnotu 1, jinak 0. Tato Feature se netrénuje. Slova psana
velkymi pismeny obvykle znamenaji silné emoce, a tim pravdépodobné i silny postoj.

UppercaseHalfFeature je analogickd jako UppercaseFeature. Lisi se v tom, Ze
pfiznak je nastaven na 1 az v ptipad¢, Ze slov velkymi pismeny je vice nez polovina
komentaie. To by meélo znamenat jeSté siln€j$i sentiment, ale také se takovéto
komentate méné vyskytuji v datech.

7.1.8 NthWordFeature

Tento reprezentuje komentat pomoci jednoho slova. A to slova, které je na N-té
pozici. N se zadava v konstruktoru. V metod¢ train() vytvaii seznam vSech znamych
slov, které jsou na N-t€ pozici. Ten potom urcuje vyslednou reprezentaci komentaie v
metod¢ extractFeature(). Tato Feature je pouzitd pouze s N=1, to znamend s prvnim
slovem véty.
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7.2 Syntaktické priznaky

Tato skupina pouziva udaje, které poskytuje UDPipe. Vyzkum (Gamon 2004)
ukdzal, Ze hlubsi informace o textu mohou vylepsit vysledky klasifikatoru, proto s nimi
experimentuji i v ramci této diplomové prace. Jsou v baliku featuresSynactic.

7.2.1 DependencyRelationFeature

Tato Feature ptispévek reprezentuje jako mnozinu vétnych ¢lenti (nebo vztaht ve
véte. Feature se netrénuje, ale v konstruktoru se ze slovniku nactou existujici zavislosti
ve vété. V diplomové praci pouzivam zavislosti pouzivané nastrojem UDPipe. Seznam
zavislosti a je dany ConLL-U formatem (Universal Dependencies 2016). Casto je jako
zavislost uveden vétny c¢len, ale vétSinou jeSt€é s néjakou dodatecnou informaci.
Naptiklad, jestli je to podmét aktivni (napt. ve vété ,,Kouieni Skodi zdravi*), nebo
pasivni (napt. ve vété ,,Koufeni bude zakdzano®). Vétnou zavislosti nemusi byt jen
vétné ¢leny, mizou to byt jiné vztahy. Naptiklad vztah ,root” (kofen véty) muze, ale
nemusi byt ptisudek.

7.2.2 LemmakKFeature

LemmaFeature pouziva vSechna slova z komentare, ale v zakladni podobé¢. Zakladni
tvar znamena napiiklad prvni pad u podstatnych jmen, infinitiv u sloves a pod. Tim se
redukuje rozmér vektoru (neboli pocet vSech moznych kombinaci), protoze rizna slova
maji stejné lemma. Pfi trénovani se vytvoii seznam vSech zékladnich tvart. Pti extrakci
se nastavuje jedniC¢ka u vSech zakladnich tvarl ze seznamu, které se v prispévku

vyskytuji.
7.2.3 Predicate-/Subject-/ObjectFeature

Tyto  Feature z  komentdfe pouzivaji pouze jeden vétny clen
(prisudek/podmét/predmét). Predméti ve vét€ mize byt vic, v takovém piipade jsou
zahrnuté vSechny. Funguje podobné&, jako WordFeature, ale pouze pro jeden vétny ¢len.
Pti trénovani se zjisti, jaka vSechna slova se vyskytuji jako dany vétny Clen. Pii extrakei
priznaku se nastavi ve vektoru jednicka u téch slov ze seznamu, které¢ se vyskytuji v
piispévku jako dany vétny clen.

7.2.4 SubjectPredicateFeature

V této Feature komentar je reprezentovan jako dvojice podmét-pfisudek. Pfi
trénovani vytvoii dva seznamy - vSechny zndmé piisudky a vSechny znamé podméty.
Pti extrakcei nastavuje jedni¢ku na pozici podmétu a prisudku.

49



7.2.5 PartOfSpeechFeature

Toto je priznak vétného Clenu. Funguje podobné, jako DependencyRelationFeature,
ale misto slovnich druhli pouZiva vétné ¢leny. Pfi trénovani vytvoii seznam znadmych
slovnich druhd, a potom podle nich reprezentuje komentar.

7.2.6 SentencelLengthFeature

Tento pfiznak reprezentuje komentat podle délky véty. Ve tiide
SentenceLengthFeature jsou nastavené intervaly. Pocet intervali urcuje délku
vysledného vektoru. Metoda se netrénuje. Pii extrakci se vypocitd primérna délka véty
v ptispevky. Pak se zjisti interval, do kterého primérna délka patii, a v tom se nastavi
jednicka.

7.3 Slovnikové priznaky

Toto jsou obvykle binarni ptiznaky. Neni tfeba je trénovat, protoZe slovniky jsou
externi. Pokud komentat obsahuje alespon jedno slovo z dan¢ho slovniku, tak je ptiznak
nastaven na 1. Slovniky uz byly vytvofeny v pfedchozich vyzkumech, a davaly dobré
vysledky. Proto jsem je také zahrnula do experimentli. Tiida pro slovniky je jen jedna,
ale lze ji zadat libovolny slovnik. Nézev tfidy je DictionaryBinFeature. Pfiznak je
bindrni. Rozpoznava pouze, zda je néjaké slovo ze slovniku pfitomno v komentafi.
Nikoliv, které slovo to je. Pouzité slovniky sentimentu:

°  vysoce pozitivni,

o  pozitivni,

o negativni,

° vysoce negativni,

o zvySujici vyznam sentimentu v jiném slové
o snizujici vyznam sentimentu v jiném slové
o negace sentimentu v jiném slové

Obrazek 7.1 ukazuje ptiklady slov z vysoce negativniho slovniku.

arogans
blbec
kritic%

lez
zkorumpovan$

zlo

Obrazek 7.1: Priklady slov ze slovniku s vysoce negativnim sentimentem.
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7.4 Priznaky, vyuzivajici interpunkci

Tyto ptiznaky vyuzivaji zejména slova, kterd knihovna UDPipe ohodnotila jako
PUNCT (punctuation), neboli interpunkci. Takova slova jsou obvykle jednoznakova, a
jsou to naptiklad ,,.“, ,,?, nebo ,,-*.

7.4.1 EmoticonFeature

Tento ptiznak rozpoznava, jestli ve vété je obsazen emotikon. Emotikon je uréeny
sekvenci znakl. Vzhledem k tomu, Ze déleni véty na slova provadi nastroj UDPipe, tak
emotikon byva rozdéleny do dvou nebo vice slov. Seznam emotikonli je nacten v
konstruktoru, pouziva se seznam vSech emotikont, které nabizi server iDNES.cz.
EmoticonFeature generuje vektor o takové délce, kolik existuje riznych druhli
emotikond. Kazdému emotikonu odpovidé jedna pozice vektoru.

7.4.2 QuotedFeature

Toto je binarni ptiznak, ktery rozpoznava, zda piispévek obsahuje uvozovky.
Uvozovky jsou obvyklé v jednom ze dvou ptipadi. Bud’ je v uvozovkéch jedno slovo,
které je minéné ironicky, nebo autor nékoho cituje a v uvozovkach je delsi fraze nebo
véta®. Tuto Feature neni tfeba trénovat.

7.4.3 QuestionFeature a ImperativeFeature

Toto jsou oba binarni pfiznaky, na rozpoznani toho, jestli se v ptispévku vyskytuje
otazka nebo rozkazovaci véta. Rozpoznava se podle toho, jestli véta obsahuje znak ,,7*

(13

respektive ,,!“. Tyto Feature neni tfeba trénovat. QuestionFeature byla pfidana proto, ze
komentaie, které souhlasi s tématem ,,Milo§ Zeman* maji Casto tvar otdzky ve smyslu
,,ProC vSichni kritizuji MiloSe Zemana?* a podobné&. Téazaci i rozkazovaci véty se u obou

témat vyskytuji celkem casto.

7.5 Morfologické priznaky

Tyto tfidy vyuzivaji ptiznaky z pole FEAT (features - morfologické vlastnosti) z
CoNLL-U formatu. V tomto poli jsou uvedené vlastnosti, jako je napi rod a pad
podstatnych jmen, ¢as a osoba u sloves, nebo stupeii u piidavnych jmen. Zadna z téchto
tfid se netrénuje, protoze jsou zavislé pouze na moznych hodnotich jednotlivych
morfologickych znakt. Feature jsou v baliku featuresMorphological.

7.5.1 NegativeFeature

NegativeFeature je bindrni ptiznak, ktery zjist'uje, jestli je ve vété pouzito negativni
slovo. Mozné hodnoty jsou dvé: pozitivni a negativni. Negace ve vE&t¢ by mohla
znamenat, Ze autor vyjadiuje vici né€emu postoj, neni neutralni.
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7.5.2 GenderFeature

GenderFeature rozpoznava rod slova. Existuji tii mozné hodnoty rodu: Masc
(muzsky), Fem (Zensky), Neut (stfedni). Pokud je slovo s néjakym rodem nalezeno,
nastavi se na dané pozici jednicka. Rod se rozpoznava pouze u vétnych ¢lent, které jsou
pfedané v konstruktoru jako seznam. Pokud by se rozpoznaval rod u vsSech slov, velmi
pravdépodobné by skoro vSechny pfispévky mély stejnou reprezentaci - kazdy
ptispévek by obsahoval slova vSech tfi rodl. Testované kombinace byly:

* root - piisudek

* nsubj, nsubjpass, csubj - podmét
* obj, dobj, iobj - predmét

* nmod - pfivlastek

7.5.3 TenseFeature

TenseFeature rozpoznava ¢as slova. Cas se vétsinou vyskytuje pouze u sloves.
Rozlisujeme tii mozné hodnoty: Pres (present, ptitomny), Past (minuly) a Fut (future,
budouci). Feature rozpoznava Cas vSech slov v pfispévku. V jednom ptispévku proto
miliZe zaznamenat vic riznych Casti. Piiklad slova, které ma ur¢eny Cas viz Obrazek 7.2

ID slovo zadklad DRUH ptriznaky vet. ¢len
4 ponechal ponechat VERB Number=Sing|Tense=Past root

Obrazek 7.2: Priklad slova s vyznacenym ¢asem v ConLL-U formatu. Na prvni radku je
popisek hodnot, druhy radek je viastni slovo a jeho vlastnosti.

7.5.4 DegreeFeature

DegreeFeature rozpoznava stupeinl slov - obvykle ptidavnych jmen. Ma tfi mozné
hodnoty: Pos (positive, prvni stupeil), Cmp (comparative, druhy stupeni), Sup
(superlative, tieti stupen). Tato feature se snazi vyuzit skutecnost, ze pokud autor
komentate néco porovnadva, nebo se o néfem vyjadiuje v superlativech, tak
pravdépodobné vyjadiuje nazor. Piikladem mohou byt ptispévky ,,Ja volil v obou
plejady radoby demokrati"

7.5.5 FirstPersonFeature

Toto je bindrni feature, ktera rozpoznava, jestli se v textu vyskytuje slovo v prvni
osob¢. Je pouzitd proto, ze pokud autor mluvi o sob€, nebo za sebe, tak je vétsi
pravdépodobnost, Ze vyjadiuje subjektivni ndzor. Ptiklad takového komentafe: ,,No vy
tomu zakazu tleskate a ja ne."
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8 Testovani a vysledky

V této kapitole popisu, jaké konfigurace programu byly testovany, a porovnam
jejich vysledky. Testovany byly jednak rlizné mnoziny dat, jednak rGzné varianty
vypoctu, a jednak rizné ptiznaky.

8.1 Data

Zde jsou porovnané vysledky na riznych mnoZinéch dat.

8.1.1 Souvisejici data

Zde porovnavam vysledky pro prvni a druhou verzi korpusu. V prvni verzi byly
vSechny pfispévky, vcetné téch, které nesouvisely s tématem, ale vyjadfovaly postoj.
Pravé to pravdépodobné zptisobilo horsi vysledky. Klasifikator se proto Spatné
natrénoval na pfiznaky, které vyjadiuji postoj. Tabulka 8.1 ukazuje porovnani prvni
verze korpusu (vSechna data) s druhou verzi (pouze souvisejici data). Ukazuje, Ze
vyttidéni nesouvisejicich dat jednoznacné zlepsilo vysledky klasifikace.

F1 skoére Data
Téma Pocet Grovni Pouze souvisejici | VSe (vCetné€ nesouvisejicich)
Milo§ Zeman Jedna Uroven 0,4774 0,2599
Dvé trovné 0,4381 0,2838
Zakaz koureni Jedna Uroven 0,5192 0,4353
vrestauracich p s yrovns  [0,5310 0,4463
Pramér 0,4808 0,3563

Tabulka 8.1: Porovnani vysledkii na vsech datech oproti pouze souvisejicim datiim.
Pouzity klasifikator: SVM. Tucné jsou oznacené lepsi vysledky.

8.1.2 Data se shodnou anotaci dvou anotatoru

Zde je porovnani ,,golden" dat (téch, kde oba anotatofi urcili stejny postoj) a vSech
dat, ktera byla ruéné ohodnocena. Na komentafich se shodou anotatorti jsou vysledky
horsi, pravdépodobné kviili mensimu poctu ptispévkt. Tabulka 8.2

Otestovat klasifikaci pouze na ptispévcich se shodou Slo pouze u tématu ,,.Zakaz
koufeni v restauracich", protoze u tématu ,,Milo§ Zeman" neni dostatek piispévka, které

hodnotilo vice anotatort.
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F1 skore Data
Téma Pocet trovni Vsechna souvisejici | Se shodnou anotaci
Zakaz koufeni Jedna uroven 0,5192 0,4696
vrestauracich e grovng [0,5310 0,4847
Pramér 0,5251 0,4772

Tabulka 8.2 Porovnani vsech souvisejicich dat, s daty kde byla shoda anotatorii.

8.1.3 Automaticka data

Zde jsou vysledky klasifikace na datech, kterd byla ziskdna poloautomaticky.
Testovani s témito daty pfineslo horSi vysledky, nez testovani pouze s ru¢né
anotovanymi daty. Viz Tabulka 8.3. To by mohlo byt zpiisobené jednak uz zminénou
chybou, kdy se neutralni/nesouvisejici piispévek zatradil do tfidy PRO nebo PROTI.
Dlvodem by také mohlo byt stale celkem malé mnoZzstvi dat, vzhledem k jejich kvalité.

F1 skore Data
Téma Pocet irovni Ru¢ni anotace | Automaticka anotace
Zakaz koufeni v restauracich |Jedna aroven |0,5192 0,4762
Dvé tirovné 0,5310 0,4615
Pramér 0,5251 0,4688

Tabulka 8.3: Porovnani automaticky anotovanych dat s rucné anotovanymi daty. Tucné
Jjsou oznacené lepsi vysledky.

8.2 Varianty vypoctu

Program umoziuje zvolit n€kolik variant vypoctu. Vysledky testovani jsou uvedené

v této kapitole.

8.2.1 Klasifikatory

Provedla jsem nékolik pokust s klasifikatory SVM a MaxEnt, které Brainy
poskytuje. V pokusech se pouzivala vzdy jen zékladni tfida Feature — WordFeature.
Vysledky viz Tabulka 8.4. Klasifikatory mély celkem podobné vysledky. Proto by volba
klasifikatoru ziejmé celkovou tspéSnost témét neovlivnila. Nakonec byl zvolen SVM,
ktery mél vysledky ve vétSin€ pripadli o malo lepsi.

F1 skore Klasifikator

Téma Pocet arovni  |SVM MaxEnt

Milos§ Zeman Jedna uroven |0,4347 0,4323
Dv¢ trovné 0,4381 0,4482
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Zakaz koufeni v restauracich Jedna uroven |0,5192 0,5130
Dvé trovné 0,5310 0,5079
Pramér 0,4808 0,4753

Tabulka 8.4: Porovnani klasifikatorit SVM a Maximum Entropy. Tucné je oznaceny lepsi
vysledek.

8.2.2 Pocet urovni klasifikace

Jak jsem jiz zmiflovala, program muze klasifikovat bud’ do jedné ze vSech tii tfid
najednou (jednourovnove), nebo nejprve rozlisi, za ptispévek obsahuje postoj, a potom
teprve urci, jaky ten postoj je (dvouuroviiové). Jedna i1 dvé trovné byly testovany pro
ob¢ témata, a s nékolika riznymi ptiznaky. Vysledky testovani viz Tabulka 8.5. Tu¢né je
oznaceny lepsi vysledek z kazdého radku.

Téma Ptiznaky Jedna troven Dv¢ trovné
Zakaz koufeni v|WordFeature 0.5192 0.5310
restauracich BigramFeature 0.4429 0.4438
Object 0.3780 0.4243
Milo§ Zeman WordFeature 0.4347 0.4380
BigramFeature 0.3841 0.3680
Object 0.3405 0.3807
Primeér 0.4166 0.4310

Tabulka 8.5: Porovnani jedno- a dvouuroviiové klasifikace.

8.3 Priznaky

Bylo implementovano 27 ptiznaka, kazdy z nich umoznuje rizné konfigurace.
Testovaly se v samostatné, v riznych kombinacich (podle baliki, perspektivni pfiznaky,
a dalsi) 1 vSe najednou. V tabulkéch déle je porovnani vysledku klasifikace. Tabulka 8.6

uvadi porovnani vybranych zakladnich ptiznaki pro ob¢ témata.

Tabulka 8.7 uvadi porovnéani na vybranych skupinach ptiznaki. Pfi testovani skupin
pfiznaki byl pouzit horolezecky algoritmu, ktery z pocatecni skupiny vybere jen
nekolik pfiznakl. V tabulce je uvedena jak vychozi skupina pfiznaka (ty, ze kterych
vybiral horolezecky algoritmus), tak vysledna podmnoZina piiznakdi s nejlepSim
vysledkem. V zékladnich pfiznacich byla vzdy dostupnd WordNoDiaFeature a jeden
cely balik dalSich ptiznakt. U dvoutiroviiové klasifikace jsou uvedené ptiznaky z druhé
urovné. V prvni Urovni u téchto vysledkli byly vzdy pouzité LemmaFeature a
NthWordFeature. Nejlepsi vysledky jsou oznacené tucné.
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Téma — Zékaz koufeni v Milo$ Zeman
restauracich
Pocet urovni klasifikace — | Jedna Dvé Jedna Dvé

Ptiznaky

WordFeature 0,5171 0,5323 0,4774 0,4744
WordNoDiaFeature 0,5317 0,5470 0,5036 0,4907
WordStemFeature 0,5374 0,5415 0,4860 0,4950
LemmaFeature 0,5425 0,5490 0,4897 0,4866

Tabulka 8.6: Porovnani vysledkii se zakladnimi priznaky. Tucné jsou oznacené nejlepsi

vysledky pro kazdy sloupec.

Zakaz koureni v restauracich

Pocet urovni klasifikace — |Jedna |Dvé
Dostupné ptiznaky Vybrané ptiznaky
(s nejlepsim vysledkem)
WordNoDia, W, DictionaryBin(int) 0,5448
Slovnikové (cely balik) W, Dictionary(int), Dictionary(inv) 0,5515
WordNoDia, W, DependencyRelation, Lemma 0,5476
Syntaktické (cely balik) W, Lemma, Sentencelength 0,5615
Word, WordNoDia, Lemma,|Lemma 0,5425
WordStem Word, Lemma, WordStem 0,5614
Milo§ Zeman
Pocet urovni klasifikace —|Jedna |Dv¢é
Zékladni ptiznaky Vybrané ptiznaky
(dostupné) (s nejlepsim vysledkem)
WordNoDia, WordNoDia, Question, Imperative |0,5098
Interpunkce (cely balik) WordNoDia, Imperative 0,5029
WordNoDia, WordNoDia 0,5036
Morfologicke (cely balik) WordNoDia, FirstPerson 0,5033
Word, WordNoDia, Lemma,| WordNoDia, WordStem 0,5086
WordStem WordNoDia, WordStem 0,4973

Tabulka 8.7: Porovnani vysledkii s riiznymi kombinacemi priznakii. V pripadech u
tématu ,, Zakaz koureni...", kdy ve vybranych byla WordNoDiaFeature, je oznacend
pismenem W. Pro kratsi zakaz bylo v ndazvech trid vynechané slovo Feature. Slovnik
., int“ znamend slova zvysujici intenzitu sentimentu, ,,inv‘ slova invertujici sentiment.
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9 Mozné kroky do budoucna

Program dosahuje urcitych vysledku, ty ale zatim nejsou uplné dobte pouzitelné v
praxi. Bylo by mozné ho vylepsit. Zde navrhuji nékolik kroki a vylepSeni, které by bylo

mozné implementovat v budoucnu.

Jak uvadi Mochales (2011), pokud je ptispevek soucasti vétsi diskuze, tak znalost
struktury diskuze muze vylepsit vysledky klasifikatoru. V této diplomové préci byla
struktura diskuze zamérné ignorovana. Jeden z diavodi bylo zadani, které uvadi, ze
metoda ma mit dva vstupy — vyrok ze zpravodajského textu, a komentar. Cilem nebylo
jsem se soustiedila spiSe na vytvareni vhodného korpusu dat a vytvafeni vhodnych
priznakli, nez na rozpoznavani struktury diskuze. V dalSim vyvoji by bylo mozné
diskuzi. Napiiklad by mohly pouzivat autora komentéate, vlakna diskuze a Casovou
posloupnost komentara.

Nékteré ptispévky v korpusu jsou psané bez diakritiky, ¢asto se objevuji pieklepy a
nespisovna slova. V dalsi verzi by se mohlo pfidat pfedzpracovani dat, které by
dopliovalo diakritiku a opravoval chyby. Program Majka, testovany pro pfedzpracovani
dat, umi obnovit diakritiku. Existuji také dalsi programy, které toto umoznuji.

Dal$i moznosti je naprogramovat a otestovat dalSi tfidy pfiznakd. Program
umoziuje pridat a otestovat libovolné dalsi Feature, takze je mozné experimentovat s
dal§imi népady.

Korpus dat je mozné vylepsit n€kolika zplsoby. Jednim z nich by bylo, pfesnéji
definovat tfidy PRO, PROTI a NIC a zvysit shodu anotatorti. Tim by se data m¢la stat
konzistentnéjsi, coz by mélo zlepsit vysledky klasifikatoru.

Ttida PROTI je v datech zastoupena podstatné vice, nez ttidy PRO a NIC. Ttidy
PRO a NIC jsou zastoupené zhruba stejné, ale tfida PROTTI je téméf dvojnasobnd. Dalo
by se experimentovat s vyvazenim korpusu - bud’ pfidanim dal$ich komentati ze tridy
PRO, ptipadné NIC, nebo ubiranim komentart PROTI. Vyvéazeni korpusu se da udélat
bud’ jednorazové, na stejny pocet, nebo je mozné experimentovat s postupnym ubirdnim
komentéit PROTI (naptiklad po 100 piispévcich).

Vysledklim by také mohla pomoci dalsi data. Korpus vytvofeny v ramci diplomové
prace obsahuje dvé témata a pies 5000 ptispévkil ze serveru iDNES.cz. Je mozné pridat
dal§i komentdfe na jind témata nebo z jinych zdroji. Také je mozné ptidat dalsi

komentare na soucasna témata a zvysit pocet trénovacich dat.
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10 Zavér

Metoda pro automatické rozpoznani argumentace byla navrzena a otestovana. Byla
otestovana na datech, vytvoienych v ramci této diplomové prace. Pro pouziti v praxi je
ale potieba podniknout dalsi kroky.

Autorka této prace se z dostupné literatury seznamila se soucasnym stavem v
detekci argumentace, a s dosud provedenymi experimenty. Déale shromazdila komentaie
pro datovy korpus, a vétSinu jich anotovala. VSechny piispévky zpracovala a vytvotila z
nich korpus dat pro trénovani a testovani. Navrhla a implementovala ptiznaky, pouzité
pro reprezentaci dat a algoritmus, ktery z téchto ptiznaki vybird ty vhodné. Navrhla a
implementovala metodu, ktera automaticky rozpoznavd argumentaci komentaru.
Metodu otestovala s riznou konfiguraci a vysledky piedloZzila v této praci.

Navrzena metoda vyuziva strojového uceni, konkrétné¢ klasifikace. Klasifikuje se do
tii tfid: PRO, PROTI a NIC. Pouziva se klasifikator, ktery se natrénuje na datech. Po
natrénovani se mu predlozi testovaci komentare, a klasifikator je zaradi do jedné z tiid.
Komentafe jsou reprezentovany pomoci vektord pfiznakd. Kazdy ptiznak byl
implementovan pomoci tfidy ,,Feature".

Metoda byla testovana na rliznych ¢astech dat, v riznych konfiguracich a s riznymi
metodami vypoctu. Nejlepsi byly vysledky na datech, ktera souvisi s tématem a jsou
anotovana ru¢n¢ (ne automaticky). I pfes pouze mirnou shodu anotatori vychazelo lépe
pouzit vSechna souvisejici data, nez jen ta, kde se anotatofi shodli. Dvoutroviova
klasifikace, (tedy ta, kde se nejprve urcilo, zda ptispévek vyjadiuje postoj, a teprve
potom se urcovalo, jestli je postoj PRO nebo PROTI) vychazela o néco 1épe, nez
klasifikace rovnou do jedné¢ ze tii tfid.

Z testovanych ptiznaki vychéazely dobie zejména: Word, WordNoDia, WordStem,
Lemma, Imperative, Dictionary. Mezi pouzitelnymi ptiznaky se vyskytovaly jak ty,
které vyuzivaly syntaktické ptedzpracovani, tak ty, které pracuji s obycejnym textem.
Oba druhy ptiznakii vykazovaly podobna zlepSeni. Zména dat se obvykle na vysledcich
projevila vic, neZ zména pfiznak.

Nejlepsi dosazené F; skore je 0,5615, a bylo dosazené u tématu ,,Zdkaz koufeni v
restauracich" a na pfiznacich: WordFeature, LemmaFeature, SentenceLengthFeature.
Zakladni (baseline) skore se ziskalo na konfiguraci: SVM klasifikator, jednotiroviiove,
vSechna ru¢n€ anotovana souvisejici data, WordFeature. Zakladni F, skore pro téma
»Koufeni" je 0.519.

Z vysledkt by se dalo soudit, Ze pro Cesky text je automatickd detekce argumentace
pomérn¢ narocny ukol, ktery si rozhodné zaslouzi dalsi pozornost.
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Priloha - Prehled vysledku testovani

Zakaz koureni v restauracich - jednourovnova klasifikace

Dostupné piiznaky Vybrané ptiznaky F1 skore
WordFeature WordFeature 0,5171
WordNoDiaFeature WordNoDiaFeature 0,5317
WordStemFeature WordStemFeature 0,5374
LemmaFeature LemmaFeature 0,5425
BigramFeature BigramFeature 0,4372

) , , IWordNoDiaFeature,
WordNoDiaFeature, Slovnikové DictionaryBinFeature(int) 0,5448
WordNoDiaFeature, WordNoDiaFeature,
Morfologické FirstPersonFeature 0,5369
WordNoDiaFeature, Interpunkce| WordNoDiaFeature 0,5317

) . ., |WordNoDiaFeature,
WordNoDiaFeature, Syntakticke DependencyRelationFeature, LemmaFeature| 0,5476*
Word, WordNoDia,
Lemma, Stem LemmaFeature 0,5425
Zakladni (balik features) WordFeature, BigramFeature 0,5180
* Nejlepsi vysledek. Vysledky pro jednotlivé tiidy pro tuto kombinaci ptiznakd:
F1 NIC =0,3736
F1 PRO =0,4740
F1 PROTI = 0,6212

Milo§ Zeman - jednotiroviiova klasifikace

Dostupné piiznaky Vybrané ptiznaky F1 skore
WordFeature WordFeature 0,4774
WordNoDiaFeature WordNoDiaFeature 0,5036
WordStemFeature WordStemFeature 0,4860
LemmaFeature LemmaFeature 0,4897
BigramFeature BigramFeature 0,4174
WordNoDiaFeature, Slovnikové  |[WordNoDiaFeature 0,5036
WordNoDiaFeature, Morfologické | WordNoDiaFeature 0,5036

) WordNoDiaFeature, QuestionFeature,
WordNoDiaFeature, Interpunkce ImperativeFeature Q 0,5098*
WordNoDiaFeature, Syntaktické |WordNoDiaFeature 0,5036
Word, WordNoDia, Lemma, Stem |WordNoDiaFeature, WordStemFeature 0,5086
Zakladni (balik features) WordFeature, UppercaseFeature 0,4826

* Nejlepsi vysledek. Vysledky pro jednotlivé tfidy pro tuto kombinaci piiznakii:

F1 NIC =0,3109
F1 PRO = 0,4066
F1 PROTI =0,6130
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Milo$ Zeman - dvouuroviiova klasifikace

Milo$§ Zeman - dvouuroviiova klasifikace

V 1. Grovni byly vzdy pouzit¢é LemmaFeature a NthWordFeature (prvni slovo)

Dostupné piiznaky Vybrané ptiznaky F1 skore
WordFeature WordFeature 0,4744
WordNoDiaFeature WordNoDiaFeature 0,4907
WordStemFeature WordStemFeature 0,4950
LemmaFeature LemmaFeature 0,4866
) ., |WordNoDiaFeature,
WordNoDiaFeature, Slovnikové DictionaryBinFeature(int) 0,4994
WordNoDiaFeature, Morfologické |WordNoDiaFeature, FirstPersonFeature 0,5033*
WordNoDiaFeature, Interpunkce  |WordNoDiaFeature, ImperativeFeature 0,5029
WordNoDiaFeature, Syntaktické |WordNoDiaFeature, SubjectFeature 0,5016
Word, WordNoDia, Lemma, Stem |WordStemFeature, WordNoDiaFeature 0,4973
. , , WordFeature, OneFeature,
Zakladni (balik features) NthWordFeature 0,4865

* Nejlepsi vysledek.

Milo§ Zeman - dvoutroviiova Klasifikace,
podrobné vysledky jednotlivych tirovni a trid
V 1. trovni byly vzdy pouzité LemmaFeature a NthWordFeature (prvni slovo)
F1 SKORE
L. 2.
Vybrané ptiznaky | aroven | troven | T¥idy 1. rovné | T#idy 2. trovné | Tiidy po sloueni trovni
Ob¢ Ob¢ STANC
tiidy ttidy | NONE E PRO | PROTI| PRO |PROTI| NIC
WordFeature 0,5586/0,5865|0,3055/0,8118|0,4239/0,7491|0,3050|0,6439/0,3055
WordNoDia 0,5586/0,6077/0,3055/0,8118]0,4506/0,7648/0,3265|0,6548/0,3055
WordStem 0,5586/0,6106/0,3055/0,8118]0,4677/0,7535/0,3418/0,6482/0,3055
Lemma 0,5586/0,599810,3055/0,8118/0,4484/0,7511/0,3310,0,6421|0,3055
WordNoDia,
FirstPerson 0,5586/0,6221]0,3055/0,8118]0,4889/0,7553/0,3580/0,6486/0,3055
WordNoDia,
Imperative 0,5586/0,6238/0,3055/0,8118]0,4767/0,7709/0,345810,6600/0,3055

65




Z4ikaz koufeni v restauracich - dvouuroviiova klasifikace

Zakaz koureni v restauracich - dvouaroviova klasifikace

V 1. Grovni byly vzdy pouzit¢é LemmaFeature a NthWordFeature (prvni slovo)

Dostupné piiznaky Vybrané ptiznaky F1 skore
WordFeature WordFeature 0,5323
WordNoDiaFeature WordNoDiaFeature 0,5470
WordStemFeature WordStemFeature 0,5415
LemmaFeature LemmaFeature 0,5490
) ., |WordNoDiaFeature,
WordNoDiaFeature, Slovnikové Dictionary(int), Dictionary(inv) 0,5515
WordNoDiaFeature, Morfologické | WordNoDiaFeature 0,5470
WordNoDiaFeature, Interpunkce  |WordNoDiaFeature, QuotedFeature 0,5520
. . ., |WordNoDiaFeature, LemmaFeature,
WordNoDiaFeature, Syntaktické SentenceLengthFeature 0.5615*
) LemmaFeature, WordFeature,
Word, WordNoDia, Lemma, Stem WordStemFeature 0.5614
Zakladni (balik features) WordFeature, UppercaseHalfFeature 0,5323

* Nejlepsi vysledek.

Zakaz koufeni v restauracich - dvouuroviova klasifikace,
podrobné vysledky jednotlivych virovni a tiid
V 1. tirovni byly vzdy pouzité LemmaFeature a NthWordFeature (prvni slovo)
F1 SKORE
1. 2.
Vybrané ptiznaky | aroven | troven | T¥idy 1. trovné | Tiidy 2. trovné | Tiidy po sloueni trovni
Obe¢ Ob¢ STANC
ttidy ttidy | NONE E PRO | PROTI| PRO |PROTI| NIC
WordFeature 0,5844/0,6516/0,3472/0,8216/0,5364|0,7669|0,4060/0,6585/0,3472
WordNoDia 0,5844/0,6698/0,3472/0,8216/0,5623|0,7772/0,4268/0,6671|0,3472
WordStem 0,5844/0,6630/0,3472/0,8216/0,5559/0,7701/0,4240,0,6589|0,3472
Lemma 0,5844/0,6729/0,3472/0,8216/0,56770,7780/0,4303/0,6676/0,3472
WordNoDia,
Lemma,
SentenceLength | 0,5844/0,6875/0,3472/0,8216/0,5857/0,7893/0,4512/0,6717,0,3472
Lemma, Word,
WordStem 0,5844/0,6882/0,3472/0,8216/0,5838]0,7926/0,4479/0,6750/0,3472
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