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1 Úvod

Cı́lem projektu bylo navrhnout systém, který na základě minulých znalost́ı rozhodne
zda-li zadaný text je kladně nebo záporně emočně zabarvený.
Pro řešeńı tohoto problému byl navržen systém v jazyce Java využ́ıvaj́ıćı dva statistické
modely (Bernouliho a Multinomiálńı). Dále byly implementovány metody pro správu a
źıskáńı potřebných dat z internetu, které posloužily pro naučeńı a otestováńı aplikace. Pro
vývoj byly využity knihovny H2 a Jsoup a aplikace Majka.

2 Instalace

Aplikace je navržena v jazyce Java a tud́ıž nevyžaduje žádnou instalaci ani kompilaci
(aplikace je k dispozici i v spustitelném .jar souboru). Bohužel část programu využ́ıvá soft-
ware Majka (licence Creative Commons Attribution-ShareAlike 3.0 Unported) pro źıskáńı
slov v základńım tvaru, který je platformně závislý. K aplikaci je přibalen program Majka
kompilovaný pro 64 bitový operačńı systém Linux. Aby byla zajǐstěna správná funkčnost
celé aplikace je nutné program spouštět na této platformně (př́ıpadně zkompilovat program
Majka na svém stroji a ten poskytnout aplikaci).
Systém dále využ́ıvá knihovny H2 (licence MPL 1.1) a Jsoup (MIT licence).
K aplikaci nejsou přibaleny datové soubory (data stažená z webu Heureka a Srovname) a
naučené znalostńı báze. Toto řešeńı bylo zvoleno z d̊uvodu značné velikosti těchto soubor̊u
(dohromady přes 1GB). V př́ıpadě spuštěńı aplikace bez těchto dat si sice aplikace př́ıslušné
soubory vytvoř́ı, ale nebude schopna správně identifikovat emočńı zabarveńı textu (pokud
aplikace nemá žádné informace vhodné pro určeńı zabarveńı, vždy hádá, že vstupńı text
je negativně zabarvený). V takovémto př́ıpadě je nutno pustit nejdř́ıve parsery a následně
proces učeńı, aby si aplikace vytvořila př́ıslušnou znalostńı bázi a mohla efektivně určovat
zabarveńı vstupńıho textu.

3 Běh aplikace

Aplikace po svém startu provede několik činnost́ı (viz Obrázek 1):

1. inicializuje databáze

2. otáže se jestli chce uživatel stahovat data z internetu ⇒ start parser̊u

3. otáže se jestli chce uživatel zahájit učeńı ⇒ start lokálńıho parseru

4. otáže se jestli chce uživatel zahájit testováńı ⇒ start lokálńıho parseru s referenćı
na testovaćı objekt (obsahuje loggovaćı soubor)

5. pokud uživatel nechce zahájit testováńı, je mu nab́ıdnuta možnost zadat vstupńı text
do konzole, ten je následně vyhodnocen a je zobrazena informace o jeho emočńım
zabarveńı

6. ukonč́ı databáze

Veškerá komunikace s aplikaćı prob́ıhá v české jazyce přes textový terminál.

4 Ćıle

Zamýšlené chováńı systému ukazuje Obrázek 2. Aplikace má na základě vstupu, zada-
ného uživatelem nebo v př́ıpadě testováńı źıskaného automaticky z databáze, rozhodnout
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Obrázek 1: Ukázka běhu aplikace

zda-li je text kladně nebo záporně zabarvený. Systému v tomto bodě nejsou poskytnuty
žádné daľśı informace kromě samotného textu. Rozhodováńı je tedy realizováno pouze s
využit́ım znalost́ı báze vytvořené postupným učeńım na označkovaných př́ıkladech (obsa-
huj́ı informaci o svém zabarveńı).
Výstupem je čtveřice pravděpodobnost́ı, každá pro jeden klasifikačńı model a pro jeden
emočńı př́ıpad (2∗2). Tato čtveřice je systémem vhodně interpretována a uživateli je zob-
razena pouze informace jak je text zabarven.

Text

Hodnocení
dokumentu

Systém

Obrázek 2: Vstupy/výstupy aplikace

5 Zvolený princip

I když se můžeme snažit text rozdělit podle mnoha charakteristik a do mnoha sku-
pin (např. spam nebo nospam), mnou navržená aplikace využ́ıvá rozděleńı pouze na dvě
emočńı skupiny (kladně a záporně zabarvený text). Toto rozděleńı bylo zvoleno z d̊uvodu
jednoduchého źıskáńı dostatečného množstv́ı př́ıkladu na kterém je možné aplikaci naučit
toto rozděleńı realizovat.
Z hlubš́ıho pohledu je toto rozděleńı realizováno pomoćı naivńıho Bayese, který dovo-
luje zkoumat slova v jednotlivých větách bez daľśıch pravděpodobnostńıch vazeb na zbytek
obsahu. V pr̊uběhu učeńı tedy ztráćıme daľśı informace skryté ve větě (např. syntaxi) a
omezujeme se pouze na výskyty jednotlivých slov v r̊uzně zabarveném textu. Tento jed-

A co že máš tak velké o i babi ko?

velké
máš
o i

babi ko

pozitivní negativní

2 1
5 4
6 3
7 2

etnost výskytu

Obrázek 3: Charakteristika slov ve větě

noduchý princip demonstruje Obrázek 3, z kterého je patrné, že aplikace si v znalostńı
databázi udržuje informace o četnostech slov v r̊uzně zabarveném textu. Př́ıkladem tohoto

3



principu může být jednoduché zjǐstěńı, že např. slovo
”
smrd́ı“ bude s velkou pravděpodob-

nost́ı použito pouze v záporně zabarveném textu. Pokud v nějaké větě objev́ıme takovéto
slovo, můžeme s velkou pravděpodobnost́ı rozhodnout, že text nebude pozitivńı. Tyto in-
formace lze tedy poměrně dobře využ́ıt pro samotné rozhodováńı nad neznámým textem.

5.1 Klasifikačńı modely

Pro klasifikaci textu byly zvoleny dva klasifikačńı modely. Oba dva využ́ıvaj́ı jiné prav-
děpodobnostńı rozložeńı a jejich výstupy se mohou proto v některý př́ıpadech značně lǐsit.
Použité modely jsou:

• Multinomiálńı model

– bere v úvahu v́ıcenásobný výskyt slova v textu

– vhodněǰśı pro deľśı texty

– samotný výpočet je realizován podle vzorc̊u:

P (w|c) = (četnost+1)/(počet slov+velikost slovńıku),
P (c|d) = P (c) ∗ P (w1|c)...P (wn|c) a d = {w1, ..., wn},

kde d je vstupńı text složen ze slov wi a c je př́ıslušná kategorie (kladný nebo
záporný text)

• Bernoulliho model

– nebere v úvahu v́ıcenásobný výskyt slova v textu

– vhodněǰśı pro kratš́ı texty

– samotný výpočet je realizován podle vzorc̊u:

P (w|c) = (výskyt+1)/(počet dokument̊u+počet př́ıpad̊u), kde výskyt ∈ {0, 1},
P (c|d) = P (c) ∗ P (w1|c) ∗ ... ∗ P (wn|c) ∗ (1− P (t|c)),
kde d = {w1, ..., wn} a t = Slovńık −d (všechna zbylá slova)

6 Zdroj dat

Aby aplikace mohla dostatečně přesně charakterizovat text, bylo nutné zvolit dosta-
tečně rozsáhlý, ale snadno źıskatelný text. Pro tento účel byly zvoleny dva weby, Heureka

a Srovname. Tyto weby obsahuj́ı dostatečné množstv́ı snadno emočně charakterizovatel-
ného materiálu v komentář́ıch a recenźıch pro jednotlivé výrobky a nebo obchody. Aplikace
tedy obsahuje automatizované rutiny, které dovoluj́ı stahovat a ukládat tento obsah pro
budoućı snadné zpracováńı při samotném učeńı nebo testováńı.

7 Implementace

Celý systém je rozdělen na několik v́ıce či méně nezávislých část́ı. Těmi jsou:

1. Parser – obsahuje celkem tři parsery, každý pro jeden web a jeden pro lokálńı data
použit pro testováńı a učeńı

2. Datová vrstva – obsahuje tř́ıdy pro správu lokálńıch dat a znalostńı báze

3. Klasifikačńı modul – je složen z algoritmů pro výpočet jednotlivých pravděpodob-
nost́ı charakterizuj́ıćı text a tř́ıd pro interpretaci výsledk̊u

4. Testováńı – jedná se o nezávislou část aplikace, jej́ıchž účelem je vyvolat testováńı a
jeho loggováńı
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7.1 Parser

Tento modul slouž́ı k źıskáńı všech potřebných dat z internetu a ke konstrukci zna-
lostńı báze. Učeńı je ze svého pohledu velmi podobné samotnému procházeńı a źıskáváńı
dat z internetu, pouze se zde jinak zacháźı se źıskaným textem. Z tohoto d̊uvodu je učeńı a
testováńı realizováno stejně jako samotné parsováńı, pouze jsou př́ıslušné parsery obaleny
novým objektem, který slouž́ı k přesměrováńı źıskaných dat (návrhový vzor Dekorátor).
Parsery stahuj́ıćı data z internetu źıskávaj́ı pevně zadanou počátečńı adresu, daľśı adresy
dále źıskávaj́ı postupným procházeńım. Bylo nutné zajistit, aby parsery nejen neopustily
procházené weby, ale aby neprocházely př́ılǐs velké množstv́ı nadbytečných stránek. Z toho
d̊uvodu každý parser obsahuje kolem 20 regulárńıch výraz̊u, které filtruj́ı nevhodné url od-
kazy.
Proces stahováńı dat z internetu jsou úlohy velmi dobře paralelizovatelné (pouze muśıme
zajistit, aby jednu stránku neprocházelo v́ıce vláken) a proto jsou parsery vybaveny me-
todami pro bezpečné spuštěńı několika vláken najednou.

7.2 Datová vrstva

Vrstva pro správu a ukládáńı dat byla rozdělena na dvě samostatné podvrstvy, jejichž
spolupráci bĺıže popisuje Obrázek 4. Lokálńı datová vrstva obsahuje data př́ımo stažená z

Internet
parser

Lokální db

u ení

Znalostní báze

lokální
parser

výsledk

Obrázek 4: Datová vrstva aplikace

internetu. Tato vrstva je zcela nezávislá na použitém modelu a při jakékoliv hlubš́ı změně
v samotném programu lze na jej́ım základě zrekonstruovat znalostńı bázi aplikace. Imple-
mentačně tato databáze obsahuje dvě tabulky – url odkazy a klasifikované texty.
Druhou datovou vrstvou je znalostńı báze dat. Tato vrstva už je př́ımo závislá na použitém
modelu a ukládá informace o četnostech v jednotlivě emočně zabarvených dokumentech.
Každý z model̊u poč́ıtá výsledné četnosti rozd́ılně a proto tabulka četnost́ı obsahuje čtyři
sloupce. Dále pak tato databáze obsahuje počet kladně a záporně ohodnocených doku-
ment̊u, které byly použity k jej́ımu vytvořeńı.

7.2.1 Zpracováńı textu

Každý text procháźı před uložeńım do databáze určitým předzpracováńım. Prvotńı
text, který je ukládán do lokálńı databáze je uložen v co nejsurověǰśı podobě, pouze je
zajǐstěno, aby nemohl svým obsahem ohrozit zbytek databáze (SQL injection, atd.).
Texty použity pro vytvořeńı znalostńı báze procházej́ı daľśım zpracováńı. Prvotně je celá
věta rozdělena na jednotlivá slova a symboly (např. v́ıtr! je rozdělen na dvě slova a to v́ıtr
a !). Po rozděleńı následuje odstraněńı všech nadbytečných mezer. Takto vzniklé slovo pro-
cháźı programem Májka, z kterého je źıskáno slovo v základńım tvaru. Pokud takové slovo
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nebylo nalezeno, je použito slovo p̊uvodńı. Ke každému konkrétńımu slovu je zjǐstěna in-
formace kolikrát je v textu obsaženo. Tento seznam procháźı na výstupu ještě dodatečným
filtrem, který odstraňuje STOP slova (ty nebudou v znalostńı databázi použita).

7.3 Klasifikačńı modul

Tento modul obsahuje nejd̊uležitěǰśı část celé aplikace a slouž́ı k zjǐstěńı jaký má text
emocionálńı zabarveńı pro ten či onen model. Aby bylo zajǐstěno co nejvyšš́ı zapouzdřeńı
oproti zbytku aplikace, je modulu poskytován pouze textový řetězec. Výsledek výpočtu je
vracen v zapouzdřeném enumerátoru, který v př́ıpadě potřeby transformuje výsledek do
lehce srozumitelné podoby. Výpočty jsou prováděny nad logaritmickými hodnotami, aby
nedošlo k akumulaci chyby při velkém počtu násobeńı malých hodnot.
Klasifikačńı algoritmy využ́ıvaj́ı hojně metody poskytované znalostńı báźı pro źıskáńı po-
třebných dat pro samotný výpočet. Chyby při výpočtu jsou zachytávány a zobrazovány
na uživatel̊uv terminál.

Obrázek 5: Použity data z webu Srovname a program Majka

Obrázek 6: Použity data z webu Srovname bez programu Majka

7.4 Testováńı

Implementace testováńı byla do aplikace integrována s co největš́ım d̊urazem na mini-
málńı ovlivněńı zbylé části systému. Pro samotné testováńı byl využit lokálńı parser (stejný
jako pro učeńı). V tomto př́ıpadě mu je ovšem poskytnuta reference na testovaćı objekt,
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Obrázek 7: Použity data z webu Heureka a program Majka

Obrázek 8: Použity data z webu Heureka bez programu Majka

který poskytuje dodatečný prostor pro ukládáńı výsledk̊u testováńı a loggováńı celého
procesu. Podle této reference pozná lokálńı parser, že text z lokálńı databáze nemá sloužit
k učeńı, ale k testováńı a přesměruje źıskané data do klasifikačńıho modulu. Výsledky
výpočtu jsou potom poskytnuty testovaćımu objektu pro daľśı zpracováńı (interpretace a
uložeńı výsledk̊u).

8 Výsledky testováńı

Pro testováńı byla zvoleno toto rozděleńı dat:

• web Heureka (celkem: 2 017 017) – 70% použito pro učeńı, 30% pro testováńı

– pozitivńıch př́ıklad̊u bylo: 1 357 535 (67%)

– negativńıch př́ıklad̊u bylo: 659 472 (33%)

• web Srovname (celkem: 51 622) – všechny data použita pro otestováńı aplikace

– pozitivńıch př́ıklad̊u bylo: 31 925 (64%)

– negativńıch př́ıklad̊u bylo: 19 697 (36%)

Aplikace bylo otestována s použit́ım i bez použit́ı programu Majka. Z časových d̊uvod̊u
nakonec nebylo testováńı realizováno na všech 30% datech. Aplikace bylo otestována na
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Model Prec Rec Acc F1-measure

Multinomiálńı (+majka) 92.37% 87.00% 85.65% 89.61%
Bernoulliho (+majka) 92.56% 84.19% 83.38% 88.18%
Multinomiálńı 91.28% 86.56% 85.38% 88.86%
Bernoulliho 91.72% 83.65% 83.27% 87.50%

Tabulka 1: Web Heureka

Model Prec Rec Acc F1-measure

Multinomiálńı (+majka) 89.02% 84.31% 82.96% 86.60%
Bernoulliho (+majka) 85.97% 80.93% 78.79% 83.37%
Multinomiálńı 89.60% 84.67% 83.53% 87.06%
Bernoulliho 86.88% 81.33% 79.56% 84.02%

Tabulka 2: Web Srovname

577 636 př́ıkladech s použit́ım programu Majka a na 160 598 bez použit́ı tohoto programu.
Výsledky testováńı pro web Srovname jsou zobrazeny na následuj́ıćıch obrázćıch (obr. 5
a 6). Nejlepš́ıch výsledk̊u dosáhl Multinomiálńı model bez použit́ı programu Majka a to
83,53% při hádáńı emočńıho zabarveńı testovaného textu.
Výsledky testováńı pro web Heureka jsou zobrazeny na Obrázćıch 7 a 8. Nejlepš́ıch vý-
sledk̊u v tomto př́ıpadě dosáhl Multinomiálńı model s použit́ım programu Majka a to
85,65% při hádáńı emočńıho zabarveńı testovaného textu.
Ze všech výsledk̊u testováńı je dále patrné, že Bernoulliho model na testovaných datech
vracel horš́ı výsledky než Multinomiálńı (a to hlavně pro negativně zabarvený text). Dále
pak oba dva modely měly znatelně horš́ı úspěšnost nad negativně zabarveným textem.
Tato situace mohla být zčásti zp̊usobena větš́ım množstv́ım pozitivńıch př́ıklad̊u at’ pro
učeńı, tak pro testováńı a určitou schizofreníı negativńıch komentář̊u (mnoho uživatel̊u do
negativńı recenze vkládalo nejen negativńı hodnoceńı, ale pokud byly s produktem (ob-
chodem) spokojeny i pochvalné hodnoceńı, např.

”
Nic mne nenapadá, s produktem jsem

byl naprosto spokojen.“).

8.1 Zhodnoceńı testováńı podrobněji

Pro objektivńı zhodnoceńı výsledk̊u testováńı a tedy schopnost́ı aplikace předpov́ıdat
správné zabarveńı textu byly zvoleny metriky Acc, Prec, Rec a F-measure, kde Acc =

tp+tn
tp+fp+fn+tn

, Prec = tp
tp+fp

, Rec = tp
tp+fn

a Fβ-measure = (β2+1)∗Prec∗Rec

β2
∗Prec+Rec

. Proměnné
tp, fp, tn a fn označuj́ı pozitivńı př́ıklad uhodnutý aplikaćı, pozitivńı př́ıklad neuhodnutý
aplikaćı, negativńı př́ıklad uhodnutý aplikaćı a negativńı text neuhodnutý aplikaćı. Vy-
počtené metriky ukazuj́ı přehledně tabulky 1 a 2.

9 Závěr

Projekt si kladl za ćıl vytvořeńı softwarového řešeńı pro předpověd’ emočńıho zabarveńı
textu. Tento ćıl se podařilo realizovat. Vytvořená aplikace je schopna automaticky źıskat
data z prostřed́ı Internetu, vytvořit si na jejich základě znalost́ı databázi a dále nezávisle
na daľśıch vstupńıch datech klasifikovat zadaný text.
Pro aplikaci byly vytvořeny testovaćı rutiny a program byl otestován na značném množstv́ı
př́ıklad̊u (v́ıce jak 0.5 mil.). Z výsledk̊u testováńı je patrné, že použité modely jsou schopny
klasifikovat vstupńı data s v́ıce jak 80% úspěšnost́ı.
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