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Abstrakt: Moznost automaticky sledovat popularitu osob v novinach by jisté uvi-
taly nejen tyto osoby samotné. Pocitacové zpracovavani subjektivity je sice rychle
se rozvijejici podobor komputacni lingvistiky, v ¢estiné ovSem viibec pro analyzu
subjektivity a polarity v publicistice neexistuji data. Zacali jsme tedy s tvor-
bou rucné anotovaného korpusu polarity z c¢eskych publicistickych textt, které
se ovSem pro takové zpracovani ukazaly jako krajné nevhodné. Dale jsme navrhli
klasifikator zalozeny na statistickych metodach, ktery by mél na zakladé tohoto
korpusu popularitu sledovat, a otestovali jsme ho na korpusu recenzi bilého zbozi
a orientacné na zarodku naseho korpusu vét z novinovych c¢lankt. Jako model
jsme pouzili automaticky extrahovany unigramovy slovnik, t¥i piibuzné metody
pro zjistovani polarnich lemmat a mnozstvi filtrt pro selekci relevantnich lem-
mat. Na recenzich bilého zbozi jsme dosahli vysledki srovnatelnych se svétovym
vyzkumem uz se zékladnim modelem, naopak u ceskych publicistickych textt vi-
dime kvili jejich charakteru mozny pfislib az u vice lingvisticky orientovanych
metod.
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Abstract: Having the possibility of automatically tracking a person’s popularity in
the newspapers is an idea appealing not just to those in the media spotlight. Whi-
le sentiment (subjectivity) analysis is a rapidly growing subfield of computational
linguistics, no data from the news domain are yet available for Czech. We have
therefore started building a manually annotated polarity corpus of sentences from
Czech news texts; however, these texts have proven themselves rather unwieldy
for such processing. We have also designed a classifier which should be able to
track popularity based on this corpus; the classifier has been tested on a corpus
of product reviews of domestic appliances and some introductory testing has be-
en done on the nascent news corpus. As a model, we simply extract a unigram
polarity lexicon from the data. We then use three related methods for identify-
ing lemma polarity and a number of simple filters for feature selection. On the
domestic appliance data, our simplest model has achieved results comparable to
the state of the art, however, the properties of Czech news texts and preliminary
results hint a more linguistically oriented approach might be preferrable.
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1. Uvod

Automatické méfeni popularity osob je illoha pocitacové lingvistiky z oboru Senti-
ment Analysis (analyza ,sentimentu®, podrobnéji v kapitole 2]). Sméfujeme k sys-
tému, ktery si ,pfecte” noviny a ,udéla si nadzor® na vybrané osoby, o kterych
se piSe — presnéji feceno bude odhadovat, zda budou pfipadnému ctenafi spise
sympatické nebo nesympatické na zakladé klasifikace ¢lankt pro dané osoby.

Klasifikace textti podle polarity je tloha, ktera se jiz nékolik let fesi pro data
jako recenze zbozi ¢i filmi. Takové texty maji zasadni vyhodu v tom, ze prichazi
rovnou oznacend (pisatel prakticky vzdy k textu pridava néjaké hodnoceni typu
pocet hvézdicek) a navic jsou vétsinou — az na delsi filmové recenze — lingvis-
ticky nekomplikovana. Oproti tomu publicistické texty pred nas stavi mnozstvi
dalsich prekazek: jednak vétsi syntaktickou sofistikovanost, jednak vyrazné slo-
hodnoceni vyplyvajici ze znalosti svéta apod. Predevsim ale neptichazi s zadnym
kvantitativnim ohodnocenim od autora — je nutné na nich udélat anotace.

Tvorba dat pro analyzu sentimentu pro jazyky s bohatou morfologii (a vlastné
v8echny kromé angli¢tiny) je v soucasnosti v za¢atcich. (Téméf stejnou tlohu jako
my Tesi napf. [§] na arabstiné.) Pokud je ndm znamo, pro ¢estinu jesté zadna
takova data neexistuji. Postup, kterym jsme data anotovali, a potize, na které
jsme pii nich narézeli, popiSeme v kapitole [Bl

Pro klasifikaci jsme pouzili slovnikovy klasifikator zalozeny na presnosti jed-
notlivych lemmat (tak, jak je popsédna v [2]). Srovnali jsme jeho vysledky pti
klasifikaci recenzi bilého zbozi ziskanych ze serveru Mall.cz a nami oanotovanych
segmentti a ¢lankt. Jako alternativu jsme pouzili naivni Bayestv klasifikator.
Podrobné jsou klasifikatory a jejich vysledky popsany v kapitole [4

Zatimco na recenzich bilého zbozi jsme dosahli v soucasnosti béznych vysledk
pro srovnatelny model (srovnani s [5]), klasifikace novinovych ¢lankia vyrazné
neprekonala jednoduchou baseline. Toto pri¢itame predevsim malé velikosti dat
(viz sekce [A.6.2]), kterd zase plyne z narocnosti anotaci a problému zvoleného
anotac¢niho schématu (sekce B.2.1], B:2.2)). Kvili prili§ malému mnozstvi dat navic
nebylo mozné zapojit latentni sémantickou analyzu (LSA) [I] pro automatické

vyhledavani polarnich lemmat v neoanotovanych datech.



2. Subjektivita a polarita v textu

Abychom mohli Gspésné cely experiment navrhnout, potfebujeme zakladni poro-
zuméni tomu, jak se pro nas relevantni jevy v jazyce realizuji. Nacrtneme tedy

nyni strucény lingvisticky model toho, jak v textu mtze byt nékdo hodnocen.

2.1 Subjektivita

Anglicky vyraz ,sentiment“ nelze do ¢estiny dokonale ptelozit. Slovnik Lingea
uvadi jako ptreklad ,,citovy naboj“, blizi se také vyrazy ,postoj“, ,,smysleni“, , na-
lada (vadi nééemu)“, ,nahled“. Analyza smysleni, jak jsme se rozhodli Sentiment
Analysis prekladat, se zabyva subjektivitou, subjektivnimi stavy v promluvach
— momenty, kdy je vyjadfovan osobni nazor.

Obecnou charakteristiku subjektiviy a terminologii z velké ¢asti cerpame z [2].

Subjektivnim stavem tedy rozumime takové misto v jazykovém projevu, kde
mluvéi (nebo zprostiedkovany mluvéi) vyjadiuje sviij osobni nazor. Takto vyme-
zujeme subjektivitu vici projevu objektivnimu, kde se pouze sdéluje informace.
Je zfejmé, Ze hranice mezi subjektivnimi a objektivnimi stavy neni zdaleka ostra;
takova uz je ovSsem povaha subjektivity v jazyce. Vagnost provazi subjektivitu
na v8ech trovnich: byt existuji jednoznaéné subjektivni slova (explicitné hodno-
tici vyrazy: vyborné, Spatné, libit se, fuj), daleko Castéji je subjektivita pfitomna
skryté: v predpokladech (,,Tam policie postupem ¢asu zadrzela na sedmdesat li-
di.“ — pripadnéa subjektivita, resp. polarita — viz nize — muze pramenit napft.
z nedfivéry v policii), v ,utvrzujici predispozici® (confirmation bias; ,,Podle Rép-
kové jde ziejme o chybu univerzity.“ — pfiznivece Réapkové souhlasi, odpitirce ji
spiSe obvini ze 17i), ve zvolené slovni zasobé (,, Kmotr Mrazek...“). Navic castejsi
nez slova ryze citova jsou slova citové zabarvend, slova s pozitivnimi/negativnimi
konotacemi apod. — schopnost vyjadfovat a spravné interpretovat subjektivitu
je tak tizce spjata se znalosti svéta (world knowledge). Déle zalezi na ucastnicich
promluvy, zda a jak subjektivitu zpracuji: kolikrat se stalo, ze co bylo mysleno ja-
ko nevinna poznamka bylo pochopeno jako hruba urazka. Do této smési lidskych
a pocitacim silné cizich jevil navic pristupuje jeste ironie, ktera uz na textovych
prostfedcich nezavisi prakticky viibec. Analyza subjektivity musi néjak zohlednit
v8echny tyto momenty vagnosti a nepolapitelnosti (pfipadné i tim, Ze je bude
ignorovat).

Navzdory témto vyzvam stale predpokladame, ze subjektivita je vyjadifovana
strojové zpracovatelnym zptisobem: ze pro jeji vyjadiovani pouzivame popsatel-

né, v textu (tfeba nepfimo) pozorovatelné a pocitaci tak srozumitelné prostredky.



Zadani této prace nam navic dovoluje omezit se na analyzovani jedné podmnozi-
ny subjektivnich stavii: budou nas zajimat pouze momenty, kdy je vyjadfovano

néjaké hodnoceni (pozitivni ¢i negativni): tzv. polarni stavy.

2.2 Polarita

V poléarnich stavech rozeznavame strukturu mluvéi — polarni prvek — cil. Mluv-
¢im rozumime entitu hodnotici, cilem entitu hodnocenou a polarnim prvkem ty
jazykové prostiedky, které hodnoceni vyjadiuji. Lexikalni polarni prvky pak na-
zyvame polarni vyrazy.

Polarni stavy dale maji orientaci: zda je cil hodnocen pozitivné ¢i negativné,
a ev. 1 intenzitu: jak silné pozitivné ¢i negativné je hodnocen. Budeme se déle
zabyvat pouze orientaci.

Chceme hledat takové prvky polarity, které jsou co nejméné vazany na osobu
mluvéiho a adresita; byt z povahy subjektivity neni mozné komunikujici osoby
zcela vyloucit, nebudeme se na tuto rovinu vagnosti v subjektivni komunikaci
nijak ohlizet. Déle se viibec nebudeme vénovat ironii (z podstaty statistickych
metod bud ironii stejné odhali anotatori, nebo neni dulezitd, nebo stejné neni
rozumneé klasifikovatelna bez prosodickych rysti; v ¢eskych publicistickych textech
— vyjma komentart — se navic prakticky nevyskytuje).

Alternativni model polarity mtizeme vidét napi. u [4], kde se pracuje se ¢tve-
Fici [téma,mluvéi,vyrok,orientace| (pficemz, aby nebylo terminologického zmatku
maélo, pro orientaci pouZivaji termin ,sentiment®).

Nastinime nyni, jak se k jednotlivym ¢astem polarnich stavii budeme chovat.

2.2.1 Mluvéi a cile

Vzhledem k tomu, zZe se zabyvame polaritou pouze z hlediska ptisobeni na ¢tenare
a neanalyzujeme néazory jednotlivych mluvcich, nebudeme se zabyvat identitou
mluvcéiho viibec. Timto sice ztracime dalsi iroven presnosti — orientace ¢tenare
k mluvéimu je zasadni pro evaluaci orientace polarniho stavu — avSak dale ndm
to dovoluje omezit problém do zvladatelnych mezi. Navic nas nezajima pusobe-
ni na jednoho konkrétniho c¢tenare, nybrz primeérné piisobeni ve skupiné vsech
¢tendfi. (Abychom tuto ,,primérnou perspektivu zachovali, bylo nutné anoté-
torim prikdzat neutralitu. Viz kapitola Data, sekce Anotace.) Timto zjednodu-
senim bychom tedy neméli nic ztratit, pokud plati, ze divéra ¢tenaid k danému
mluvéimu se poscita na stejné ¢islo pro vSechny mluvci.

Stejnou tvahu provedeme pro cile a také je takto anonymizujeme.



2.2.2 Polarni vyrazy

Polarni vyrazy povazujeme za primarni nositele polarity, véetné orientace a in-
tenzity. Na zakladé polarnich vyrazi budeme rozpoznavat, zda je v textu polarita
pritomnd, a v anonymizovaném modelu také polarni vyraz sam urcuje orienta-
ci stavu. Plati ovSsem, ze urcity vyraz nemusi nést polaritu, kdykoliv se v textu
vyskytne. Kazdému vyrazu (slovu, lemmatu, n-gramu...) tak mizeme pfiradit
pravdépodobnost, s jakou je poldrnim vyrazem v néjakém (néjak orientovaném)
polarnim stavu.

Je treba rozlisit dva pohledy na detekci polarity: zda je dany vyraz nositelem
polarity, tedy pfimo polarni vyraz, a zda je vyraz indikdtorem polarity, tedy
zda je pravdépodobné, ze se v néjakém jeho okoli vyskytuje nositel polarity. Zde
délame most mezi lingvistickym a matematickym aspektem detekce polarnich
vyrazi: zatimco nositel polarity je lingvisticky pojem, indikator polarity uz je

pojem Cisté matematicky:.

2.2.3 Priklady polarnich stavi

Uvedeme nyni nékteré typické (tzn. anotatofi se shodli) ptiklady polarity z nasich

dat (viz kapitola [3]), na kterych ilustrujeme zékladni chovani polarity:

(1) Podle ekologt je nicméné dobfe, ze Zeman dnes uvidél skuteény stav na

Sumavd.

S touto vétou mame lehkou praci. Mluvci: ,ekologové“, polarni prvek: ,dobie“,

cil: ,7e Zeman dnes uvidél skuteény stav na Sumavé“, orientace: pozitivni.
(2) Lidovci podle néj dale preferuji termin voleb v listopadu.

Cilem je ,termin voleb v listopadu“, polarnim prvkem ,preferuji“, potencialni
mluvéi jsou v této vété dva: jednak ,on“, jednak ,Lidovci“. Kdo je mluvéim v
polarnim stavu? Lidovci, zdhadny ,,on“ zadné vlastni hodnoceni nefika.

Jak by se situace zmeénila, kdybychom znali kontext

(3) Ptedseda poslaneckého klubu CSSD Rostislav N. novinaftim odpovidal
na otazky o praveé ukonceném jednani za zavienymi dveimi. Lidovci podle
néj dale preferuji termin voleb v listopadu. , Tuto variantu poradani voleb

v soucasné situaci ale povazuji za velmi nestastnou,“ rozhoicené dodal.

Do jaké miry hodnoti smysleny funkcionar v druhé vété i Lidovce? Do jaké miry
jeho prfimé hodnoceni ,této varianty poradani voleb“ ovlivni vysledné sympa-

tie ¢tenafe k Lidoveim? (Do nasi interpretace polarnich stavii v této promluvé

1Vymysleny pro tento piiklad.



zvlastnim zpusobem primichava vyrazné citové zabarvené ,rozhotfcene”, které
nasvédcuje tomu, ze zminény R. N. ve skutecnosti chce hodnotit Lidovce. Co je
na vété podivného, ze ji necteme v doslovném znéni, ze vyhodnotime polaritu
jinak, nez jak ndm syntaktickd struktura naznacuje? Mozné diskrepance naboji

— ,sentimentd“ — mezi citové zabarvenymi slovy.)

(4) Podle ve deni parku je podobny odhad nesmyslny. ,,Pfemnozeni kiirovce

je problémem ¢lovéka [...protoze odvykl pohledu na suché stromy].*

V prvni vété je mluvéi ,,vedeni parku, polarni prvek ,nesmyslny* a cil ,,podobny
odhad“. Druha véta vypada na prvni pohled také jasné: ziistava mluvci ,vede-
ni parku”, cil je ,pfemnozeni kiirovce” a polarni prvek ,problémem*“. Poné¢kud
zvlastni je ovem role slova ,pFfemnozeni“ — samo ma negativni konotace (prav-
dépodobné spojené s predponou pie-), takze je vlastné také néjak polarni prvek.
Ovsem: neni jasné, jestli se z véty samotné viibec néjakou polarni informaci do-
zvidame — z aktualniho Clenéni je vidét, ze mluvéimu o kdrovce nejde. Slovo
,problémem* pak pouziva ne proto, ze by chtél hodnotit premnozeni ktirovce,
nybrz pouze jako predikaci (v pfisudku jmenném se sponou: ,je problémem*) od-
povidajici predpokladu véty: ze pfemnozeni kiirovce je negativni jev. Vétu mize-
me prepsat jako: , Pfemnozeni kiirovce je vnimano negativné pouze z perspektivy
¢lovéka.“ Mluvci se spise snazi ocistit ,,premnozeni kiirovee“ od nespravedlivych
(z jeho pohledu) negativnich konotaci. Nicméné skutecnost, ze obé anotatorky
zvolily prvni interpretaci, mozna naznacuje, ze clovek vniméa polaritu vlastné po-
mérné prvoplanové, coz by mohlo automatickému zpracovavani nahravat.
Vidime, zZe polarita predstavuje svébytnou vrstvu jazyka pfistupnou lingvis-
tické analyze. Ta nam dava teoretické vychodisko pro automatické zpracovani

polarity.



3. Data

Pouzili jsme v nasem experimentu dva charakterem odlisné zdroje dat: korpus
stazenych clanku ze serveru Aktualné.cz z obdobi 2009-2010 a balik uzivatelskych
recenzi bilého zbozi ze serveru Mall.cz. Pro evaluaci jsme pripravili 66 ¢lankt
z Aktudlné.cz, aslesporni 10 pro kazdou vybranou cilovou osobu (Topoldnek 20,
Paroubek 10, Klaus 11, Fischer 11, Janota 14).

3.1 Clanky z Aktualné.cz

Data z Aktualné.cz maji celkem cca 560000 slov v 1661 ¢lancich. Clanky rucné
tfidime podle toho, jak jsou subjektivni, tzn. jestli je jejich celkové sdéleni néja-
kym zpiisobem polarni. V soucasnosti je ovsem velka vetsina stale neroztiidéna.
Polarnich ¢lankid jsme identifikovali 175 (89932 slov), nepolarnich 188 (45395
slov) a nerozhodnych 90 (77918 slov). Neroztfidenych ztstava 1208 (333 601 slov).
Jedné se o ¢lanky z rubriky Domaci, tedy material zabyvajici se ¢eskou politickou
scénou.

Tato skupina dat je pro systém zasadni, jelikoz reprezentuje prave cilové texty
— tématikou, a tedy i slovni zasobou a vyjadfovacim stylem. Ze své podstaty jsou
vsak tyto texty obtizné analyzovatelné: ceskd publicistika se snazi o dislednou
povrchovou neutralitu, tedy snazi se vystiihat veskerych explicitné hodnoticich
vyrazi. Ceské novinové texty jsou tedy i pro automatické zpracovavani polarity
velmi naroc¢né.

Rué¢ni anotace provadéli celkem tfi lidé, budeme je znacit KV, JS a JH.

Ruc¢ni anotace segmentii probéhly zatim pouze na balicku dvanacti polarnich
¢lankt, celkem 410 segmentt (6 868 slov). Shoda, méfend Cohenovou kappou, se
pohybovala lehce nad 0.63. Vyrazné nizsi shodu nez [2], [8] pFipisujeme zvolenému
anota¢nimu schématu. Vice o anotacich v dalsi ¢asti.

Nepocitali jsme samoziejmeé s tim, ze bychom anotace udélali pro celych vice
nez pul milionu slov, vétsinu ¢lankd jsme zamgysleli pouzit jako trénovaci data
pro LSA — avsak z takto malého oznackovaného korpusu nemame Sanci ziskat
pro automatické hledani polarnich vyrazi pomoci LSA dostate¢né dobré vychozi
yjadro“ a kvili Gzkostné novinaiské neutralité nemtzeme jako toto jadro spo-
lehlivé pouzit standardni explicitné polarni vyrazy (dobry, Spatny...), jelikoz se

v textech dostate¢né nevyskytuji.



3.2 Anotace segmentt ¢lanki z Aktualné.cz

Segmenty anotovaly JS a KV. V soucasnosti je oznackovan balicek 410 segmen-
ti z 12 ndhodné vybranych polarnich ¢lankt (celkem 6868 slov, 1935 riznych
lemmat). Segmenty jsou predevs§im véty, avSak je mezi nimi i malé mnoZstvi ne-
vétnych titulkti a podnadpisti. Zajimala nas polarita z hlediska ctenafe — jak
sympatické mu budou cile polarnich stavii v textu poté, co si segment precte
(podrobné popsano v anotacnich instrukcich v ptiloze [I).

Vyzkouseli jsme tii zptisoby anotace: vybranych cilli, vSech cili a vSech polar-
nich prvki. Pti anotovani vSech ciltt anotatofi hledali vSechny cile polarnich stavt
a znadili je podle polarity (pozitivni/negativni, znacit navic ,pfitomna, avsak ne-
jasna“ anotéatofi povazovali za zbytecné), pii anotovani vybranych cili anotétofi
znacili vSechny polarni vyskyty dané osoby a pfi anotovani polarnich prvka hle-
dali naopak slova, diky kterym vété prisuzovali polaritu. Soucasti anotaci byly
i rucni opravy segmentace textu.

Metoda znackovani vybranych cili se navic stejné ukazala jako prilis tidka,
takze jsme od ni upustili (KV z 267 oznacila jen 43, JS ze 451 segmentt oznacila
pouze 42). Navic, jak po¢ty segmentt napovidaji, délala kupodivu potize i seg-
mentace. Anotace vSech polarnich prvka trpéla stejnymi neduhy jako anotace
hotova.

Anotace vSech cili dosahla shody mérené Cohenovou kappou ptes 0.63 pro po-
larni, negativni i pozitivni véty. Celkem bylo oznaceno okolo 30 % segmentti (JS
122, KV 139).

Poznamka ke znaceni: kurzivou budou v ptikladech znaceny cile negativniho

hodnoceni, tu¢né jsou znaceny cile hodnoceni pozitivniho.

3.2.1 Problémy s anotovanim cili

Potize, na které jsme pii znaceni cilti narazeli, spadaji do nékolika kategorii. Nej-
snaze se opravuji potize technického charakteru, které prameni z nedostatecné
presnych instrukci (napf. zda ma byt predlozka na zacatku cilové fraze oznacena
také jako cil). Déle jsme narazeli na legitimné problematické jazykové jevy a chy-
by vzniklé Spatnou interpretaci instrukci. Vzhledem ovsem k vagnosti tikolu, se

kterym se potykame, hranice mezi témito dvéma kategoriemi neni tplné jasna.

Objektivita anotace

Predevsim miize byt velmi obtizné odfiltrovat nezadouci vlivy osoby anotatora:

na rozdil od neosobniho znaceni napt. tektogramatickych roli se z principu potka-



vame se subjektivitou — dostavame anotatora vlastné do paradoxni pozice, kdy
se snazi objektivné znacit subjektivni ptisobeni textu na sebe. Prakticky se nelze
vyhnout osobnim sympatiim a antipatiim anotatori k entitdm vyskytujicim se
ve zpracovavanych textech, jelikoz tyto se tykaji vypjaté politické situace v letech
ptred volbami 2010. (V této situaci by zfejmé pomohlo najit anotatory zahranicni,
ktefi dostatecné dobfe umi ¢esky, pfipadné texty pielozit do angli¢tiny.) Ukazalo
se vSak, ze kdyz na anotatory zminéni aktéri nehledi denné z titulnich stranek,

zapomenout na tehdejsi emoce vcelku obstojné jde.

Prilis nadseni lingvisté
Potizi specifickou pro nas experiment byla skutec¢nost, ze vsichni anotatofi jsou
lingvisté seznameni s dalsim postupem, takze obcas znagcili véty, ve kterych nasli
zajimavy polarni vyraz, i kdyZz ve vété samotné polarity prili§ nebylo (nebo byla
Uplné jinde).

(5) A. Vlada schvalila néco jiného, nez co slibovala.

B. Vlada schvélila néco jiného, nez co slibovala.

Pokud je v této vété co k oznaceni, pak je to vlada - negativné.

Naopak se vyjimecné chovali lingvisté prilis malo nadsene:

(6) A. Z 60 praci jich v knihovné fakulty chybi 35.
B. Z 60 praci jich v knihovné fakulty chybi 35.

Zde bychom spie radi vidéli negativné oznacenou fakultu, byt zde Zadny expli-
citné hodnotici vyraz neni (moZnym kandidatem na dobry polarni indikitor je
leda tak ,,chybi“).

, Viceturoviiové“ cile

Vice potizi zptlisobila nejasna interpretace toho, co je vlastné cilem v polarnim
stavu: pfi rozboru polarniho stavu pres jazykové roviny je totiz mozné se ,zasta-

vit“ a cil ur¢it na rtznych Grovnich.

(7) A. Dum byl pfed sedmi lety netispésné draZen, nyni je v zastavé banky.

B. Didm byl pfed sedmi lety netspésné drazen, nyni je v zastavé banky.

Anotatorka A Fika, Ze je ji na zakladé véty méné sympaticky proces drazby domu
(pravdépodobné proto, ze byl netspésny), zatimco pro B je entitou, o niz pfijima
polarni informaci, dim samotny (protoZe byl drazen neispésné). Zde preferujeme
druhou variantu — tézko si muZzeme myslet, Ze si ¢tenaf spise odnese dojem

z drazby nez z domu. Tyto potiZe jsou mozna zpiisobeny hledanim struktury



mluvcéi — polarni prvek — cil jako analogické tektogramatické struktury actor —
predikdt — patiens: byt se obé struktury shodovat mizou (a ¢asto se shoduji),

neni to pravidlem.

(8) A. Timto prohldsenim ovSem rozezlil $éfa partaje Mirka Topolanka, kte-

ry néco takového zasadné odmitl.

B. Timto prohlaSenim ovsem rozezlil $éfa partaje Mirka Topolanka, ktery
néco takového zasadné odmitl. EXTERN

Zde A zaznamenava hodnoceni ,tohoto prohlaseni®, resp. jeho obsahu (,néceho

takového*), zatimco B hodnoti externiho autora tohoto prohlaseni.

Rozsah polarity

Déle se ¢asto objevovala diskrepance mezi lokalni a globalni polaritou — zatimco
urcitd ¢ast véty mohla samotna nést polarni informaci, v kontextu celé véty se

polarita ztraci (nebo dokonce opacné orientuje).

(9) A. V piipadé jeho kandidatury na tento post by jej podporovalo pouze
13 % dotazanych, a to z fad voli¢i CSSD a KSCM.

B. V pripadé jeho kandidatury na tento post by jej podporovalo pouze
13 % dotazanych, a to z fad voli¢i CSSD a KSCM.

Zatimco B | jemu“ pfiznava podporu a dal vétu nezkouma, A bere v potaz ,,pou-
ze“, coz interpretuje tak, ze zminény ,on“ prili§ podporovan neni, a tedy si sam
déla spise negativni nézor. (Jesté se tedy naskyta moznost, Ze nizkou podporu je-
den anotator interpretuje pozitivné a druhy negativné...) Preferujeme $irsi zabér.
Je mozné, ze v tomto konkrétnim pripadé k chybé A doslo také kvili zminované

Hlingvistické deformaci“ ve snaze zachytit typickou orientaci ,,podporovalo®.

Rozdilna ochota souhlasit s mluvéim

Nejcastéjsim zdrojem neshod byla rozdilna ochota anotatori souhlasit s mluvéim
z polarniho stavu, tedy piijmout jeho hodnoceni za vlastni, nechat jeho nazor
pusobit na sebe. Vysoka frekvence téchto pripadt je dana také novinarskym sty-
lem, kdy se naprosta vétsina alespon trochu explicitné hodnoticich vyrazii nachéazi
v pasazich citujicich.

(10) A. ,Nikdo z nas nepodporuje bezzasahovost v celém parku.*

B. ,Nikdo z nas nepodporuje bezzasahovost v celém parku.®
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Tato pricina neshod prfimo prameni z perspektivy, ze které anotatori pracuji,
kdyz znaci piisobeni textu na ¢tenafe. Nemusi se nutné jednat o problém: ve vé-
té mize byt slaby polarni stav, ktery na c¢tenare ptisobit mize a nemusi, a pak
prosté pti vypoctu modelu tuto nejistotu zohlednime. Na druhou stranu se také
miize jednat o hlubsi problém, neshodu nepiimo plynouci z pozadavku na ne-
utralitu vici mluvéim: anotator nemusi byt schopen ptisobeni polarniho stavu na
sebe vyhodnotit, pokud identitu mluvéiho neznd (¢ podle instrukei ,,zapomene®).
Pripomindme nezajem anotatorek o kategorii ,orientace nejasna“ — nejedna se
zde o zorientovani polarniho stavu z hlediska ¢tenare (zda souhlasi s mluvéim
¢i mu oponuje), nybrz o to, ze ¢tendf bez znalosti identity mluvéiho nedokéze
v podstatné casti pripadit viibec Tici, jestli polarni stav pritomny ve vété na néj

pusobi.

3.2.2 Jak anotace vylepsit?

Ukazalo se, ze anotovat polaritu v ¢eskych publicistickych textech je naro¢ny kol
a nase anotace narazi na fadu prakticky nefesitelnych problémt. Co tedy mtizeme
udélat?

Vétsina polarity, kterou jsme identifikovali v novinovém textu, je souhlas ¢i
nesouhlas s nazorem néjakého mluvéiho v novinach citovaného. Je tedy pravdépo-
dobné, ze za velkou ¢ast obtizi a neshod muze kombinace pozadované neutrality
a perspektivy, kterou jsme pro anotace zvolili: piisobeni textu na ¢tenatre. Z hle-
diska tlohy, kterou fesime — simulovani vlivu publicistického textu — je takovy
pohled jisté opodstatnény, v praxi je ovSem zjevné narocné na tak malé plose
jako je véta s rozumnou jistotou urcit, jaky si odneseme dojem. Dokézali bychom
asi dosdhnout lepsi shody (a spolehlivéjsich anotaci), kdybychom anotovali misto
pusobeni na ¢tenare to, jak se hodnoti entity v textu navzajem.

Abychom ovsem dokézali z takovych anotaci splnit zadani, bylo by pro klasifi-
kacni systém nutné pridat vrstvu ,duveéry“: identifikovat néjaké entity, u kterych
je dilezité znat diveéru ctenafe k nim, a priradit jim koeficient, kterym bychom
modifikovali orientaci (a intenzitu) polarnich stavi, kde jsou mluvéimi ¢i cily. Na-
vic by pak pri klasifikaci samotné bylo nutné automaticky mluvéi identifikovat,
coz je dalsi ne zcela snadnd tuloha (zahrnuje napt. feSeni koreference).

Doufali jsme také, ze perspektiva c¢tenare bude vyhodna pro identifikovani
téch polarnich stavii, které jsou pro ctenafe relevantni. Ukazalo se vSak, ze pokud
anonymizujeme mluvéi a cile, je obtizné viibec polarni stav identifikovat a zori-
entovat, a ze ulohu identifikace polarniho stavu a prifazeni relevance vici ¢tenafi
bude tedy lépe od sebe odlisit.

Jinou variantou, jak vysledky anotaci vylepsit, by bylo zrusit anonymizaci,
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pozadavek na neutralitu — a drasticky rozsitit pocet anotatori, idealné na repre-
zentativni vzorek ¢tenarské obce, abychom tak vyloucili zkresleni vzniklé nazory
anotatorii. Toho by se dalo doséhnout zverejnénim néjakého anotacniho nastroje
na internetu (coZ s sebou ponese zase fadu dalsich obtizi, napiiklad spolehlivost

anotatori, nehledé na naklady a propagaci).

3.3 Znackovani celych ¢lanku

Pro tucely evaluace jsme oznadili 66 ¢lankt (Topolanek 20, Paroubek 10, Klaus
11, Fischer 11, Janota 14). Znaceni provadél anotator JH podle instrukei pro ano-
tace vybranych cilii adaptovanych pro ¢lanky (co ¢lanek, to ,segment“). Stejnym

postupem jsme jesté oznacili 12 ¢lanki, které jsme znacili po segmentech.

3.4 Recenze ze serveru Mall.cz

Ze serveru Mall.cz jsme ziskali balik 10177 recenzi (158 955 slov, 13473 unikat-
nich lemmat) rozt¥idénych do skupiny pozitivnich (6365) a negativnich (3812)
samotnymi autory recenzi Tato data je vyrazné snazsi zpracovat, jelikoz ze své
podstaty jsou zcela nepokryté polarni a navic se v nich prakticky nevyskytuje
komplikovanéjsi syntakticks struktura nez souvéti ve slucovacim poméru. Casto
v nich figuruji explicitné polarni vyrazy a vzhledem k tomu, Ze v recenzich témér
neni ironie, jejich uziti je zcela prototypické. Navic se v nich diky rozt¥idéni ne-
musi nic znackovat, abychom méli anotaci gold-standard.

Prezentuji ovSem zase jinou sadu obtizi (zna¢né mensich, nez publicistické
texty) — pravopisné chyby vnaseji do dat Sum v podobé lemmat navic (tagger
objevil napt. krasné ceské prislovce lediodama), nékteré recenze jsou Spatné zatii-
déné, obcas se obzvlast v negativnich recenzich vyskytuji variace na téma ,Nic“

¢i ,Nevim“. (Téchto se ovSem vétsinu podafilo jednoduse odstranit.)

1Uzivatelé serveru zanaseji recenze do formulafe, ktery obsahuje zvl4st pole pro negativni

a zvlast pro pozitivni recenze.
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4. Experiment

Jak tedy zjistit, jak hezky si ¢tenar daného clanku udéla o cilové osobé obrazek?

Abychom dokazali presné urcit, jaky dojem si o cilové osobé ctenar textu
odnese, potiebovali bychom identifikovat, kde je cilova osoba cilem polarniho
stavu (pro Ctenéfe relevantniho) a jakou orientaci tento stav ma.

Pro ticely naseho experimentu udélame néekolik zjednoduseni. Nebudeme zjis-
tovat, zda je cilova osoba skuteéné cilem poldrniho stavu: predpokladame, ze
kazdy vyskyt cilové osoby v polarnim stavu ji orientuje podle orientace stavu.
Dale nehledame hranice polarnich stavii uvniti segmentd — pokud v segmentu
identifikujeme polarni stav, pfedpokladame, ze se tyka vSech entit pritomnych
ve vété. Tato zjednoduSeni ndm umozni pracovat s vétou (pfip. s kontextovym
oknem néjaké $itky) podle modelu bag-of-words, tedy nebrat v potaz pofadi slov.
Zaroven s sebou samoziejmé také nesou vyrazné riziko neptresnosti.

Déleni na trénovaci a testovaci data provadime ndhodné s opakovanim (v na-
hodném poradi prochazime segmenty a pfi pomeéru trénovacich a testovacich dat

n:1 kazdy n + 1 vybrany segment zaradime do testovacich dat).

4.1 Lemmatizace

Vsechna data prosla lemmatizaci. Pouzili jsme Hajiclv statisticky tagger [3].
Z morfologickych znacek jsme zachovali POS (Part of Speech, slovni druh) a ne-
gaci. Kdykoliv tedy dale budeme mluvit o lemmatech, mame na mysli trojici
(lemma, POS, negace); mnoziné vsech téchto trojic vyskytujicich se v danych

datech budeme tikat slovnik a znacit ji Lpas,.

4.2 Detekce polarnich vyrazu

P1i detekci polarnich stavii se zaméfime na polarni vyrazy. Potiebujeme najit
funkci, ktera rekne, jak dobré je dané lemma jako indikator existence polarni-
ho stavu, resp. negativné (pozitivné) orientovaného polarniho stavu. Na zakladé
zjednoduseni, ktera jsme provedli, povazujeme kazdé slovo v anotované vété ob-
sahujici polarni stav za indikator s orientaci podle daného stavu. Resime tedy
dvoji klasifikaci: za prvé, zda je segment polarni, a za druhé, jak je orientovany,
pokud polérni je.

Za hodnotici funkci pro lemma zvolime jeho presnost: odhad pravdépodob-
nosti (na zakladé dat), ze segment obsahujici dané lemma bude polarni (s danou

orientaci). Pfesnost spocteme takto:
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freq(l, X)

prec(l, X) = Freq(D)

(4.1)
kde [ je dané lemma, X € { nonpolar, polar, negative, positive } zastupuje pola-
ritu, resp. jeji orientaci, freq(l) je pocet vyskytu [ v datech a freq(l, X) je pocet
vyskytt [ v segmentech dat s polaritou X. [2]

Rika nam prec(l, X') skuteéné néco o indikac¢ni sile? Vidime, ze

prec(l, X) = P (X | 1), (4.2)

kde P guq(X | 1) je pradvépodobnost, ze ndhodné vybrany vyskyt [ se v nasich
datech bude nachéazet v segmentu s polaritou X. S rostouci velikosti dat tedy
prec(l, X) — P(X | l). To je pfesné to, co po indika¢ni funkci chceme: apro-
ximovat pravdépodobnost, ze segment obsahujici dané lemma obsahuje polarni
stav.

Baseline (pravdépodobnost, ze ndhodné vybrané slovo indikuje X') spocitame

potom jako [2]

baseline(X) = 2 teLpusSTeq(l, X) _ |Datax |
> ietpuofrea(l) | Datal

(4.3)

pro slovnik Lp,, a dostaneme tak hodnoty, proti kterym mtzeme mérit, zda je da-
né [ lepsi indikator nez nahodné slovo; naptiklad od prec(l, X)) mtzeme jednodu-
Se baseline(X) odecist (nebo vydélit). Budeme znacit aprec(l, X) = prec(l, X) —
baseline(X) (,additive precision®), mprec(l, X) = % (,,multiplicative pre-
cision“). Vsimnéme si, ze PMI(/, X') = log% = log(mprec(l, X)). .

Pro baselines déle plati:

baseline(nonpolar) + baseline(polar) = 1 (4.4)

baseline(negative) + baseline(positive) = baseline(polar) (4.5)

Vychozim modelem je tedy rozsiteny slovnik L*pg., ktery se sklada z uspo-

radanych 14-tic

IPMI  zna®éf  Pointwise  Mutual Information —  &asto  pouZivand  mi-
ra  asociovanosti, kterd miva dobré vysledky. Piiklad pouziti tfeba  viz
http://www.ling.uni-potsdam.de/ gerlof/docs/npmi-pfd.pdf Najit vztah mezi PMI
a aprec by mohlo byt zajimavé, viz [£.6.1]
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(1, freq(l),prec(l,...),aprec(l,...),mprec(l,...)). (4.6)

Pro kazdé lemma tedy mame takto spocteny odhad indikacni sily na zakladé dat.
(Obdobné lze slovnik vybudovat i pro n—gramy, kde vSak zase vice narazime na
fidkost dat. Ukazuje se ovSem, Ze n—gramy mohou vysledky vylepsit [2] [5].)
Pfesnosti lemmat do rozsiteného slovniku z oanotovanych dat od jednotlivych
anotatori kombinujeme vazenym prumérem podle frekvenci v anotatorskych slov-
nicich, frekvence samotné pak priumérem aritmetickym (¢imz mohou byt frekven-
ce ve zkombinovaném slovniku neceld ¢isla). Srovnani kvality rozsitenych slovniki

pro nase dvé skupiny dat jsou v priloze

4.3 Klasifikace recenzi bilého zbozi

Pfistoupime nyni k popisu postupu klasifikace recenzi bilého zbozi.

4.3.1 Slovnikovy klasifikator

Pri Kklasifikaci recenzi bilého zbozi ze servery Mall.cz postupujeme v souladu
s predchozi sekci: vytvoreni rozsiteného slovniku pro trénovaci data predstavuje
trénovani klasifikatoru. Jak jiz bylo feceno, zasadni vyhody recenzi oproti novino-
vym textim spocivaji v tom, ze a) vime, ze kazdy segment v datech je polarni, b)
pisatel je jedinym mluv¢im a predevsim c) pisatel pouziva explicitné polarni vyra-
zivo. Navic odpadla nutnost ru¢nich anotaci, a tedy sum vznikly neshodami. Tim
padem je zde nas kol vyrazné jednodussi, nez co nas bude ¢ekat u novinovych
¢lanki

Nepolarni segmenty sice neexistuji, ovSsem nékteré segmenty se vyskytuji jak
v pozitivnich, tak v negativnich recenzich (typicky se jednd o kratké ,vykiiky
do tmy*:  Nevim“, ,Zbozi jesté nedorazilo“, ,Cena“.) Takovych segmentt je
zhruba 6 ze 100. Tyto klasifikujeme hlasovanim s prostou vétsinou a dal se ji-
mi nezabyvadme (pokud hlasovani dopadne nerozhodné, zatfidime je podle vyssi
baseline — takovych byva ale pouze okolo jednoho z 500).

Diky takto vynucené absenci nepolarnich segmenti pro tato data navic plati:

baseline(polar) = 1 (4.7)

baseline(negative) + baseline(positive) = 1, (4.8)
a tedy
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aprec(l, positive) + aprec(l, negative) = 0 (4.9)
mprec(l, positive) * mprec(l, negative) = 1 (4.10)

Samotné klasifikace polozky r probiha takto:

c(r, positive) = Z 1er  aprec(l, pos) (4.11)
leL*Data

c(r, negative) = Z 1er  aprec(l,neg) (4.12)
leL*Data

C(r) = ¢(r, positive) — c(r, negative) (4.13)

—1, ifC(r) <0 (negative)
class(r) = (4.14)
1, ifC(r)>0 (positive)

Pokud v r neni zadné slovo ze slovniku L* p,q, zvolime odpoveéd s vyssi baseline.
Misto aprec samoziejmé miizeme pouzit i mprec, PMI nebo pfipadné dalsi funkce
pro méreni indikacni sily.

Pokud klasifikator narazi na slovo, které se v datech nevyskytuje, pouzije spe-
cidlni lemma UNSEEN. Hodnoty prec(UNSEEN, X)) se spo¢itaji jako pro ,pri-

mérné slovo*:

E(freq(l, X))

prec(UNSEEN, X) = — (real) (4.15)
1
~ E(freq(D)) * | L paal > esfreq(l, X) (4.16)
_ |Datay,|
 |Datal (4.17)
= baseline(X) (4.18)

a tedy aprec(UNSEEN, X) = 0 a mprec(UNSEEN, X) = 1 pro vSechny mozné
polarity X.

4.3.2 Naivni Bayesuv klasifikator

Jako alternativni klasifikitor jsme zvolili naivni Bayestv klasifikdtor (NB) s lem-
maty jako features. Tato metoda strojového uceni je dobfe znama, popiseme ji
tedy jen velmi struc¢né. Ttidu c segmentu S, ktery se sklada ze slov {;,15...1g,

najdeme podle
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c=argmar.exP(c|l;,ly.. . 1ig), (4.19)

kde X je jiz zndm4a mnozina moznych tiid. Z Bayesovy véty:

c=argmazcexP(c|ly,ls.. lg) (4.20)
P(l],lg...l‘g‘ |C)>I<P(C)

_ . 421

argmaz.ex Plsls. L3 (4.21)

Zde NB predpoklada nezévislos P(l;| X) Vi €1...|S],navic P(l;,ls...1g)

je stejnd Ve € X, takze miizeme psat:

¢ = argmazx.cx P(c) * H 1esP(l] ). (4.22)

mace a dostavame

¢ = argmaz.cxlogP(c) + Z eslogP(l] ¢). (4.23)

Za odhad podminénych pravdépodobnosti P(l | X) vezmeme pravdépodobnosti
Paaa(l | X), které vypocitame jako

freq(l, X)
Ppaa(l]| X) = ——"—= 4.24
Dat ( | ) |DataX| ( )
a jelikoz se mize stat, ze néktery odhad bude nulovy a na slovo pak v datech nara-
zime, pouzivame pii vipoctu Pp.,(l | X) Laplaceovo vyhlazovani s parametrem

S:

freq(l, X) + s
Ppau(l| X) = . 4.25
pata(l | X) |Datax| + |Laatal * s ( )

Podobné jako u lexikdlniho modelu spoéteme jesté hodnoty P pu, (UNSEEN | X)),
tentokrat jako

2Coz samoziejmé neplati, avSak presto NB klasifikuje pfekvapivé dobie.
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l Dat
Pusa(UNSEEN | X) = 2=sloua 19| L€ 5.5 € Datax}| (4.26)

|Datax| * | Lpata|

4.4 Klasifikace novinovych ¢lanki

Podobné postupy jako pro recenze jsme pouzili i pro klasifikaci novinovych ¢lanki,
ovsem vzhledem k nedostatecnému mnozstvi dat nemtzeme cekat prilis relevant-
ni vysledky. Pokusili jsme se tedy alespon vyzkouset rtizné modely a klasifikato-
ry na trénovacich datech (12 ¢lanku, ze kterych pochézi oanotované segmenty),
abychom ziskali alespon néjakou predstavu o moznostech téchto modeli. Dale
jsme zkoumali, jak scestny je nas model prechodu od klasifikace segmentii ke kla-
sifikaci celych ¢lankt. Zde je nutno mit opét na paméti, Ze pro stejnou uroven
jistoty jako pri klasifikaci segmentti je treba pii klasifikaci ¢lankd mit nezanedba-
telné vice oznackovanych segmentii; je mozné, ze rozdily ve vysledcich klasifikace
clankd a segmentit mohou byt zptisobeny prosté tim, ze se pro ¢lanky statistické
metody klasifikdtoru nebudou ,,chytat“ — budou klasifikovat v podstaté ndhodné.

Rozsiteny slovnik pro klasifikdtor jsme vybudovali z onéch 410 oznackovanych
segmenti. Klasifikdtor samotny jsme upravili takto: nasli jsme vSechny segmenty,
kde se cilova osoba nachézi (pfipadné vicevétné segmenty — chyby segmentace —
jsme automaticky odfezavali na nejblizsi tecce; chyb takto upravené segmentace
bylo nastésti zcela zanedbatelné). Tyto jsme ,slili* podle modelu bag-of-words
do jednoho, ktery jsme pak klasifikovali dvakrat: poprvé, zda je segment polarni,

a podruhé (pokud polarni je), jak je orientovan.

4.4.1 Segmenty

Nejprve jsme zjistovali, jak dobré je klasifikace samotnych anotovanych segmen-
tl1, abychom ziskali predstavu o tom, jak je nas jednoduchy model prechodu od
segmentii k ¢lankdm dobry. ,,Skutec¢nou® tridu segmentu jsme dostavali z anotaci,
v pripadé neshod v pfitomnosti polarity jsme vétu oznacili za neutralni, pokud
se neshodovala orientace, oznacili jsme ji jako ,,obousmérnou”.

Pouzili jsme stejny klasifikator jako pro recenze. Do slovniku jsme navic do-
pocitali jiz zminovanou PMI. Pustili jsme klasifikator trénovat a testovat napted
na vsechy oznacené segmenty, abychom dostali teoretickou horni hranici modelu;
toto jsme udélali pro aprec, mprec a PMI. Zdaleka nejlépe z tohoto srovnani
vysla PMI, takze jsme nadéle pouzivali ji.

Na oznackovanych segmentech jsme pak (opét stejné jako u recenzi) provedli
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desetinasobnou cross-validaci s pomérem 1:1. H

4.4.2 Clanky

Stejné jako u segmentii jsme napted pustili klasifikdtor na trénovaci data. Tato
ovsem predstavuji pouhych 12 ¢lankid a nemiizeme tedy vyloucit, ze se za kazdym
zlepsenim skryva overfitting.

Déle jsme ruc¢né oznacili 66 jinych ¢lankt pro nasi pétici vybranych osob
(Fischer, Janota, Klaus, Paroubek, Topolanek) a spustili jsme klasifikdtor na né.
Kvili dominanci dlouhych vét pii s¢itani pres vSechny segmenty jsme normalizo-

vali soucty jednotlivych segmentti délkou daného segmentu.

4.5 Vylepsovani modelu

Pro vylepsovani zakladniho modelu jsme pouzili nasledujici postupy:

4.5.1 Filtrovani slovniku

V rozsifeném slovniku se muize objevit Sum: nizkofrekvencéni lemmata, kterd se
nahodou vyskytla v recenzich s opac¢nou polaritou, nez jaka by jim prislusela.
Nejsnazsi zpiisob, jak se takového Sumu zbavit, je filtrovat slovnik podle frek-
vence: nastavili jsme filtry na 100, 50, 10 a 5 vyskytech. Kvili riznym baselines

ovsem jednoduchy frekvenc¢ni filtr vylucuje indikatory nerovnomérné — je prav-

Vv

jesté parametrizovany frekvencni filtr s parametrem t:

tx = t*baseline(X) (4.27)
freq(l, X) = freq(l) = prec(l) (4.28)

a v kroku klasifikatoru [£.11], kde pfic¢itame aprec pro | € L, navic piibude pod-

minka

freq(l, X) > tx. (4.29)

/////

vysledkt prilis nezvysi, jelikoz se klasifika¢ni polozky budou jen vice opakovat. Overfittingu se

tedy takto nevyhneme.
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Tedy: u kazdého lemmatu rozlisime, pro které tiidy polarity je kviili frekvenci
malo spolehlivé. Timto bychom mohli navic dosdhnout jistého procisténi slovniku
u dobrych vysokofrekvencnich indikatort: pokud se omylem nékolikrat vyskytly
v recenzi opa¢né polarity, napt. adjektiva kvili negativnimu slovesu (vazby typu
,heni dobry*), neprojdou frekvenénim filtrem pro pocitani c(r, negative) v algo-
ritmu £TT]

Jiny zptsob, jak filtrovat, je otestovat statistickou signifikanci rozdilu mezi
aprec(l,neg) a aprec(l, pos) a pouzit jako features pouze slova, u kterych rozdil
signifikantni bude. Pouzili jsme dvoustranny jednovybérovy t-test na riznych
hladindch (0.999, 0.95, 0.8) s nulovou hypotézou, Ze je dané lemma rovnomérné
rozlozené pres vsechny ttidy.

Dale jsme zkusili ve slovniku ponechat pouze autosémantické slovni druhy

(slovesa, adjektiva, substantiva a adverbia), pfipadné predlozky.

4.5.2 Negace

Dalsi modifikaci zdkladniho modelu bylo zohlednéni vétné negace: pokud jsme
v segmentu nasli zaporné sloveso, zorientovali jsme vSechny ¢leny segmentu opac-
né. (Recenze produkti byly v naprosté vétsiné piipadt jednovété.) Zjemnéna
verze této feature preorientovavala pouze specifikované slovni druhy nasledujici

za zapornym slovesem.

4.5.3 Lepsi vazeni podle baselines

Z definice aprec(l, X) vyplyva, ze aprec(l, X) € [—baseline(X), 1 — baseline(X))]
a tedy aprec ,diskriminuje“ ve prospéch tiidy s nizsi baseline. Kdy se tato ne-
rovnovaha projevi?

Necht baseline(pos) = 2, baseline(neg) = 3. Predstavme si polozku S =
(I1,1,13), kdel; aly jsouslova ¢isté pozitivni (prec(l; o, pos) = 1, prec(l; o, neg) =
0) a l3 je naopak ¢isté negativni. (prec(ls,neg) = 1,prec(ls,pos) = 0). Potom
> iesaprec(l, pos) = 2 x (1 — baseline(pos)) = 2, 3 1cs = 1 — baseline(neg) = 2.
Jedno dokonale negativni slovo tak vyvazuje efekt dvou dokonale pozitivnich. To
ma své dobré opodstatnéni — odpovida to skutecnosti, ze jelikoz je v datech
dvakrat méné negativnich segmentii, negativni slovo je dvakrat vzacnéjsi a tedy
ma dvakrat vétsi vahu — avsSak baselines jsou pouze odhad toho, jaké je skutec-
né zastoupeni negativnich a pozitivnich slov, na zakladé trénovacich dat, takze
je mozné, ze skutecna baseline lezi jinde. Proto zavadime do modelu moznost

posunout baselines pro vypocet aprec pomoci parametru pgf:
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baseline(pos)+baseline(neg) baseline( X
aprec/(l, X) = aprec(l, X) + — W) o)
T2

Parametr p,,;x ma ten smysl, Ze posune hranice intervalti moznych hodnot aprec(l, X)
1
P
trujeme aprec na primér z obou baselines, pro pg, > 2 je posun mensi, takze

o + rozdilu mezi baseline(pos) a basline(neg) k sobé. Pro pgn = 2 tedy vycen-
rozdil v moznych hodnotach mezi aprec(l, pos) a aprec(l, neg) pouze o néco zmen-
Sime, naopak pro pgip < 2 mizeme zacit ,diskriminovat® opacné — pro zaporné
hodnoty parametru dokonce délame rozdil vah extrémnéjsi. Nejlepsi hodnotu na-

jdeme experimentalné.

4.6 Vysledky

Pro vSechnu evaluaci jsme pouzili desetindsobnou cross-validaci s pomérem tré-
novacich a testovacich dat 1:1. Uvadime pro dany model vzdy accuracy, recall,
precision a f-score pro klasifikované tiidy a primeér recall, precision a f-score pres
vSechny tfidy vazeny skutecnym zastoupenim tiid v testovacich datech. Jako
baseline jsme vzdy zafadili vSechny segmenty do nejfrekventovanéjsi tridy.

Poznédmka ke znadceni:

e Sloupce tabulek: Acc znac¢i accuracy, R znaci recall, P je precision, F je
f-score. R/P/F bez zavorek zna¢i primérné hodnoty, v zavorkidch pak da-
nou hodnotici miru pro pfislusnou t¥idu (- je negativni, 0 nepolarni, +
pozitivni).

e freq(x)apfreq(x) znadi frekvencni filtr na trovni x, resp. parametrizovany
f.f. prot =z,

e POS znadi filtrovani podle slovnich druhi,

e v bez zavorky znaci zédkladni model negace,

e v se zavorkou znaci zjemnény model negace,

e shift(z) zna¢i posun baselines s py,;z = x (vSechny posuny v tabulkach jsou
mezi pozitivni a negativni baseline),

e t-test(x) znadi filtrovani statistickou signifikanci na hladiné 1 — z.

e Co se znaceni slovnich druht tyce, A jsou adjektiva, D ptislovce, N sub-
stantiva, V slovesa a R predlozky (podle [3]);

e samotné X znaci obsah predchoziho radku.

e Zajimava cisla a nejlepsi model pro danou tilohu jsou znaceny tucné, cisla

zajimaveé nizkd kurzivou.
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4.6.1 Klasifikace recenzi bilého zbozi

Slovnikovy klasifikator dosahl na recenzich bilého zbozi velmi slusnych vysledki,
Naivni Bayes se neosvédcil (nejlépe fungoval se zcela minimalnim vyhlazovanim,
s = 0.0001, avSak vysledki slovnikového klasifikdtoru nedosahoval). Zakladni

srovnani klasifikdtord na trénovacich a testovacich datech viz tabulka [4.1k

Model Acc |R(-) P(-) F(-) |R(+) P(+) F(+) R p F

baseline 0.630|0 0 0 1 0.630 0.773|0.370 0.233 0.286
SlLk.train |0.960|0.964 0.935 0.949]0.958 0.977 0.967|0.960 0.961 0.960
Slk.test |0.889/0.907 0.821 0.862|0.878 0.939 0.908|0.889 0.894 0.890
Bayes,train [0.864 | 0.717 0.901 0.798{0.955 0.849 0.899|0.803 0.879 0.833
Bayes, test [0.827/0.630 0.872 0.730|0.947 0.811 0.874|0.745 0.847 0.781

Tabulka 4.1: Baseline, chovani na trénovacich datech a klasifikace bez filtrt.

Vyzkouseli jsme pro slovnikovy klasifikator vSechny tfi indikacni sily bez filtro-
vani slovniku: aprec, mprec i PMI. Nejlépe dopadla aprec, PMI kupodivu skoncila
posledni. Podle vyvoje precision/recall se zda, ze PMI na recenzich ponékud nepa-
tficné favorizuje tiidy s vyssi baseline, aprec ma naopak o dost mirnéjsi tendenci
opacnou. (Viz tabulka [4.2])

Model [Acc |R(-) P(-) F(-) |R(+) P(+) F(+)|R p F

PMI

mprec

aprec

0.878
0.887
0.889

0.810 0.852 0.83
0.898 0.815 0.855
0.907 0.821 0.862

0.918 0.891 0.904
0.88 0.937 0.907
0.878 0.939 0.908

0.850 0.867 0.858
0.892 0.860 0.874
0.889 0.894 0.890

Tabulka 4.2: Slovnikovy klasifikdtor, porovnéani aprec/mprec/PMI.

Jako castecné spravna se ukazala Gvaha o nepfesnosti odhadu baselines. Na-
staveni pgn na 25 (pfipominame, ze vyssi hodnoty pgpip znamenaji mensi korek-
ci) sice vylepsilo vysledky lexikalniho klasifikitoru pouze o zanedbatelnych 0.02,
takZze samotna chyba v odhadu baselines neni vyznamna, avsak dobre nastave-
ny posun dokaze kompenzovat nevyvazenosti v chybné klasifikovanych instancich
vzniklé pouzitim néjakého jiného filtru ¢i modifikace (srov. precision a recall v ta-
bulce A.3]), coz muze vylepsit i celkové hodnoceni. V§imnéme si, jak zvyseni pgps

dokéaze kompenzovat ¢ast ztrat zptisobenych frekvencénim filtrem.
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Model

Acc

R(-) P() F()

R(+) P(+) F(+)

R P F

shift (25)
shift (30)
shift(25)+freq(20)
shift(35)+freq(20)

0.895
0.894
0.878
0.882

0.851 0.866 0.858
0.864 0.875 0.86
0.798 0.867 0.831
0.817 0.860 0.838

0.925 0.912 0.918
0.916 0.917 0.916
0.929 0.883 0.906
0.924 0.893 0.908

0.895 0.892 0.893
0.894 0.892 0.893
0.878 0.875 0.875
0.882 0.879 0.880

Tabulka 4.3: Efekt posunu baselines.

Filtrovani podle frekvence zadné zlepSeni nepfineslo, od spodni hranice 10
vyskytti se naopak vysledky zacaly zhorSovat. Predevsim zacly pfibyvat pozi-
tivné klasifikované negativni segmenty — toto pric¢itame skutecnosti, ze jelikoz
baseline(neg) byla asi poloviéni oproti baseline(pos), ze slovniku vypadlo vic dob-
rych indikatort negativity nez pozitivity. Poté, co jsme filtrovani upravili, aby na
ruzné baselines ohled bralo, se chovalo 1épe. (Co se skuteénych filtrovanych frek-

venci tyce, pfreq(2n) odpovidd v souc¢tu pies vSechny tiidy freq(n)).

Model
freq(100)
freq(50)
freq(10)
freq(5)
pfreq(100)
pfreq(50)
pfreq(20)
pfreq(10)

Acc

0.813
0.850
0.887
0.889
0.886
0.889
0.887
0.888

R()

0.753
0.820
0.885
0.901
0.904
0.903
0.902
0.905

R
0.813
0.85
0.887
0.889
0.893
0.895
0.893
0.895

P

0.813
0.851
0.890
0.893
0.858
0.863
0.860
0.861

F

0.812
0.851
0.888
0.890
0.874
0.877
0.875
0.877

P(-)

0.755
0.796
0.829
0.827
0.810
0.818
0.814
0.815

F(-)

0.753
0.807
0.856
0.862
0.855
0.858
0.856
0.858

R(+)
0.849
0.869
0.889
0.882
0.875
0.881
0.878
0.879

P(+) F(+)
0.849 0.849
0.886 0.877
0.927 0.908
0.934 0.908
0.940 0.906
0.939 0.909
0.938 0.907
0.940 0.908

Tabulka 4.4: Slovnikovy klasifikator, frekvencni filtry.

Filtrovani podle slovnich druhii také nemeélo vliv na celkové hodnoceni, do-
kud jsme nezacali odebirat autosémantické slovni druhy — pak se vysledky dle
ocCekavani zhorsovaly. Ménil se ovSsem charakter chyby: klasifikitor mél vyrazné
vétsi tendenci klasifikovat pfi ponechani samotnych autosémantickyjch slovnich
druhit negativni recenze pozitivné nez naopak, zatimco jinak recall na pozitiv-
nich recenzich vzdy precision predbéhl. Neni jasné, zda se jedna o zalezitost dat
samotnych, ¢i zda je skutecné negativita spise nez pozitivita indikovana dalsimi
slovnimi druhy. (Viz tabulka [F.5]).

Jednoduchy model negace (pfeorientovani celé véty) vedl k vyraznému zhor-

Seni. Zjemnéné zachazeni s negaci vysledkiim ani nepomohlo, ani neublizilo. (Viz
tabulka [£5)
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Model Acc |R(-) P(-) F(-) |R(+) P(+) F(+)|R P F

t-test(99.9) 0.879(0.881 0.817 0.848|0.877 0.922 0.899(0.878 0.882 0.879
t-test(80) 0.888(0.901 0.821 0.859|0.880 0.935 0.907(0.888 0.892 0.889
vneg 0.746 {0.565 0.690 0.621]0.851 0.770 0.809(0.671 0.719 0.690
vneg(ADN) 0.887(0.901 0.813 0.855|0.878 0.938 0.907{0.892 0.859 0.874
POS(ADVN) [0.885[0.860 0.843 0.852{0.901 0.913 0.906|0.885 0.886 0.885
X+freq(10) 0.879(0.811 0.862 0.836|0.921 0.888 0.904(0.879 0.878 0.878
POS(ADV) 0.855]0.818 0.797 0.807]0.877 0.891 0.884|0.840 0.832 0.5836
POS(ADVNR) |0.887]0.880 0.832 0.855[0.892 0.924 0.907|0.887 0.889 0.888
X+freq(5) 0.887]0.869 0.840 0.85410.898 0.917 0.907)0.887 0.888 0.887
X+freq(50) 0.846)0.772 0.812 0.791]0.891 0.865 0.878|0.846 0.845 0.845

Tabulka 4.5: Slovnikovy klasifikator, aprec, rozli¢né filtrovani

4.6.2 Klasifikace ¢lanku a segmentu z ¢lanku

Kviili velmi nizké frekvenci pozitivnich segmentii v datech se je prakticky viibec
nepodarilo identifikovat — a kdyz né€jakym nastavenim pg;p pro identifikaci pola-
rity ano, pak jejich pocet zcela zastinil pocet pozitivné klasifikovanych neutralnich
segmenti (nehledé na to, ze tim trpély celkové vysledky).

Co se vlastnosti aprec, mprec a PMI tyce, ukazalo se, ze aprec i mprec jsou
vyrazné nachylnéjsi klasifikovat neutralni segmenty jako polarni, pficemz ovSem
u polarnich segmentii nezvysuji recall. To je opét zfejmé dusledek fidkosti a roz-

loZeni datH (Srovndani, jesté s Naivnim Bayesem vyhlazovanym na s = 0.0001,

4Dobré indikatory polarity se nevyskytuji v neutralnich segmentech, a jelikoz je polarnich
segmentl malo, je vyssi Sance, Ze se v trénovacich datech nevyskytnou vibec. Pfi pouziti funk-
ce pro vypocet indikacni sily, ktera je nachylnéjsi klasifikovat dany segment jako polarni, pak
nabyvaji na skutefné indika¢ni mohutnosti (tzn. redlném dopadu na klasifikaci) pro polaritu
predevsim stiedné- a vysokofrekvencni slova, kterd se vyskytuji ve skute¢nosti rovnomeérné,
avSak kvili malym dattim se ndhodou vyskytla ve vice trénovacich nez testovacich polarnich
segmentech. Tim padem sice maji vyssi indikacni silu, avSak recall pro polarni segmenty nezvy-
§1, jelikoz se v testovacich polarnich segmentech vyskytuji zase méné, nez by pfisluselo jejich
skute¢nému rozdéleni — naopak zhorsi recall na neutralnich segmentech a precision polarnich,
protoze se Castéji vyskytnou v neutralnich segmentech a kvili pfili§ poldrnimu odhadu indikac-
ni sily tak ,tahaji“ neutrdlni segmenty s sebou do polarnich t¥id. Nepomtzou nédm ani slova,
ktera se naopak ndhodou vyskytuji méné casto, nez by jim pfisluselo, v trénovacich polarnich
segmentech — byt by mély mit zase vy$si indikaéni mohutnost na testovacich datech tim, Ze se
Castéji vyskytuji v testovacich polarnich segmentech, z trénovani maji indikacni silu podhodno-
cenou. Toto je zcela standardni Sum, ovsem pfi malych datech prudce roste pravdépodobnost,
7e bude dané slovo po rozdéleni dat na trénovaci a testovaci ndhodou ve své tridé pies tyto
dvé skupiny nerovnomeérné rozlozené. Nerovnomérnost rozlozeni t¥id na celych datech toto ri-
ziko jesté zvysuje. Mimochodem, mohlo by byt zajimavé pouzit néjakou indikacni mohutnost

pro feature selection.
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v tabulce [4.6)

Model|Acc |R(-) P(-) F(-) |R(0) P(0) F(0) |lR(+) P(+) F(+)][R P F

Bayes |0.787 10.032 0.667 0.061|0.997 0.788 0.880(0 0 0 0.784 0.651 0.694
aprec [0.880 10.984 0.714 0.828(0.870 0.993 0.927|1 0.465 0.635|0.882 0.886 0.865
mprec|0.814 10.967 0.686 0.803(0.789 0.992 0.879|1 0.299 0.460(0.818 0.859 0.800
PMI (0.976]0.968 0.968 0.968(0.994 0.982 0.988|1 0.905 0.950|0.979 0.955 0.967

Tabulka 4.6: Aprec/mprec/PMI slovnikového klasifikdtoru na trénovacich
datech.

Kvili témto potizim, které neoddélitelné patii k malym a vyrazné nerovno-
mérné rozdélenym dattim, neméla zadna z filtrovacich a dalsich metod navrzenych
pro klasifikaci recenzi Sanci se projevit. Mala data podle ocekavani zabranila i po-
uziti ,,unikatu“: zastupného symbolu za vSechna unikatni slova, ktery se osveédcil
v [2] (kdyZz jsme ho vyzkouseli, klasifikace se zhorsila — kvili mohutnému Sumu

bylo unikétni slovo spise indikdtorem neutrality). Vysledky riznych filtra ukazuje

tabulka [4.7.

Model Acc [R(-) P(-) F(-) |[R(0) P(0) F(0) [R(+)P(+) F(4)]R P F

Baseline 07790 0 0 |I 077908570 0 0  |0.779 0.606 0.682
all 0.728[0.152 0.237 0.179/0.900 0.799 0.846|0.043 0.051 0.043|0.717 0.643 0.676
pfreq(20)  |0.736]0.162 0.268 0.193(0.908 0.803 0.852|0.085 0.117 0.097|0.730 0.659 0.689
pfreq(10)  |0.744]0.175 0.273 0.207[0.908 0.808 0.855/0.040 0.098 0.055|0.733 0.666 0.694
X+v(ADNV)|0.748/0.195 0.328 0.241[0.908 0.815 0.858/0.070 0.095 0.076|0.736 0.673 0.701
v(ADN) 0.741]0.163 0.282 0.202/0.906 0.810 0.855|0.067 0.081 0.073|0.731 0.664 0.694
pfreq(10)+X |0.755/0.196 0.345 0.243(0.918 0.814 0.862|0.084 0.185 0.106|0.744 0.684 0.706

Tabulka 4.7: Slovnikovy klasifikator, testovaci data PMI, rozlicné filtrovani

Klasifikace ¢lanki dopadla jesté vyrazné hiife nez klasifikace segmentii. Navic
jestli malé mnozstvi dat bylo problematické u klasifikace segmentt, u ¢lanku to
plati dvojnéasob. Skutec¢nost, ze se jednoduchou baseline podatilo vyrazné pre-
krocit, pfipisujeme baseline samotné — na trovni ¢lankd ptrevladalo neutralni
hodnoceni vyrazné méné€ nez na trovni segmentii, takze baseline byla nizsi. Ta-
to skutecnost také napovida, ze staci relativné malo polarnich segmenti na to,
aby byl cely ¢lanek vici sledované osobé polarni. Jistou inspiraci do budoucna je
relativni tispéch kombinace aprec a PMI na trénovacich datech — aprec pro roz-

poznévani polarity, PMI pro uréovani orientace polarnich stavi. (Vysledky viz
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tabulky (4.8 pro klasifikaci ,trénovacich“ ¢lanki, pro efekt pgnip na testovacich

¢lancich.)
Model Acc |R(-) P(-) F(-) |R(0) P(0) F(0) |R(+) P(+) F(+)|R p F
Baseline 0.33310 0 0 1 0.333 0.5 |0 0.417 0.139 0.208
shift(12) 0.58310.600 1 0.750 |1 0.500 0.667|0 0.617 0.542 0.528
aprec/PMI|0.667|0.800 1 0.889 |1 0.500 0.667|0 0.683 0.542 0.574
Tabulka 4.8: Na ,trénovacich® datech.
Model |Acc |R(-1) P(-1) F(-1)|R(0) P(0) F(0) |R(1) P(1) F(1) |R P F
Baseline | 0.514 [0 0 0 1 0.514 0.678|0 0 0 0.14 0.07 0.1
all 0.439(0.4  0.222 0.286|0.686 0.632 0.658(0.077 0.1  0.087]0.331 0.233 0.268
shift(50)[0.439(0.6  0.25 0.353]0.629 0.647 0.6380.077 0.125 0.095|0.429 0.255 0.303
shift(20)[0.485]0.5  0.25 0.333]0.743 0.65 0.693|0.077 0.167 0.105|0.393 0.264 0.302
shift(12)[0.545 (0.6  0.375 0.462{0.829 0.63 0.716|0.077 0.25 0.118{0.459 0.344 0.377
shift(9) |0.561 (0.5  0.385 0.435|0.886 0.62 0.73 [0.077 0.333 0.125|0.415 0.364 0.366
shift(5) [0.515[0.2  0.286 0.235|0.886 0.554 0.682(0.077 0.333 0.125]0.255 0.301 0.253

Tabulka 4.9: Na testovacich datech — ilustrace efektu pgpnip

Predstavu, pro¢ vysledky klasifikaci nad ¢lanky zdaleka nedosahovaly tspés-

nosti klasifikatoru recenzi, si snadno mizeme udélat z jiz zminovanych ukazek

rozsifenych slovniki vygenerovanych z téchto dat v priloze
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5. Zaveér

Popsali jsme zakladni vlastnosti polarity v textu a na nékolika prikladech ukazali,
jak se chova. Cim jazykové vyspélej§i texty budeme pro automatické zpracova-
vani polarity pouzivat, tim vice lingvistického popisu a porozuméni bude tieba.
Novinové texty jsou spise sofistikovanéjsi a stavi pred zjednodusené modely pola-
rity prekazky jako polarita skryta v predpokladech ¢i obalend v citacich. Naproti
tomu polaritu v textech jako uzivatelské recenze, které svou snahu predat polarni
informaci nijak neskryvaji, mizeme tspésné modelovat velmi jednoduse.

Ukazalo se, ze Ceské novinové texty jsou kvili novinarské kultufe pro tako-
vé zpracovani obzvlast nevhodné; je narocné viibec vytvorit sadu anotatorskych
instrukci pro znackovani polarity a anotace sama je problematickd a nepresna.
Tim padem se bohuzel nepodarilo vytvorit dostatecné dobry lexikon polarnich
vyrazl jako jadro pro automatické vyhledavani polarnich vyrazi pomoci latentni
sémantické analyzy (LSA) [1].

Dale se ukazalo, ze anotace polarity v ¢eskych novinovych ¢lancich tak, jak
jsme je provadéli, nepovedou ke kvalitnimu oznackovanému korpusu. V situaci,
kdy se v datech prakticky nevyskytuje explicitni hodnoceni jinak nez v citacich
(a kvili politické kultufe vlastné také velmi opatrné formulovanych), se navic sté-
va zasadnim problémem konflikt mezi zvolenou perspektivou ctenare, ze které
jsme polaritu anotovali, a pozadavkem na neutralitu vii¢i entitdm v anotovanych
textech, ktery tato perskpektiva pifi malém poctu anotatort vyzaduje — nejen
Ze v této situaci lze jen obtizné znacit orientaci polarity, nybrz je problematické
vibec polarni stav identifikovat. Nabizi se dvé cesty, kterymi se s touto prekazkou
muzeme vyporadat: bud rezignovat na perspektivu ¢tenafe a anotovat podobné
jako [2] a [8] vSechny polérni stavy v textu, nebo rezignovat na neutralitu, coz
ovsem, pokud méame mit spolehliva data, obnasi zménu anotac¢niho paradigmatu
— misto nékolika stabilnich a vyskolenych mit mnoho rizné spolehlivych a spise
prilezitostnych anotatori — a kvili riznym osobnim preferencim a ,utvrzujici
predispozici“ je na novinovych textech takovato anotace silné zavisla na rozloze-
ni anotatorti pres politické a socialni spektrum. Pti zméné perspektivy bychom
pro systém klasifikujici cilové osoby v novinovych c¢lancich ovsem museli dodat
velmi netrivialni vrstvu ,davéryhodnosti“ jednak pro mluvéi, jednak pro polar-
ni stavy samotné, zatimco druhé varianta by zachovala ¢tenafskou perspektivu,
¢imz by byla zamyslenému klasifikacnimu systému blize. Nabizi se i moznost obé
anotace kombinovat a na zakladé rozdil v nich na stejnych datech trénovat onu
vrstvu divéryhodnosti. Dalsi variantou, jak zachovat neutralitu a nevzdat se per-

spektivy blizsi zamyslené aplikaci, mtize byt anotace v jiném jazyce (kde ovSem
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pak vznikaji potize s pfenosem anotace zpét do zdrojového jazyka a navic je také
nachylna k potizim s neschopnosti identifikovat polarni stav bez znalosti identity
mluvciho).

Bylo vidét, Ze na vhodnéjsich stfedné velkych datech z recenzi produktii (srov.
s [B]) dokédze nas jednoduchy slovnikovy klasifikitor dosdhnout témér state-of-
the-art vysledki. Bohuzel jsme kvili nedostatku dat nemohli natrénovat podob-
ny klasifikator pro novinové clanky; vysledky na segmentech vSak naznacuji, ze
dosahnout u ¢lank podobné trovné bude obtiznéjsi. Ovérit, jak se chova nas jed-
noduchy model pfechodu od oanotovanych segmentii ke klasifikaci celych ¢lanki,
se také kvili malym dattim nepodarilo.

Rozsifeni modelu na n-gramy by mohlo vysledky jesté déle vylepsit, viz [5]
a [2]. Stejné tak se zd4, ze ptijde vyuzit i bohatd morfologie [§], kterou méme
snadno k dispozici [3]. Dalsi vyzkum si zasluhuje i role negace — nami zvolené
jednoduché modely jejitho piisobeni sice nemély na klasifikaci kladny vliv, avsak
negace zcela nepochybné s polaritou souvisi. Nabizi se jesté naptiklad pouziti
scontextual valence shifters* [6] a pro hledani indikdtorti polarity ve hie samo-
ziejmé zUstavd mocny nastroj vektorovych sémantickych modelt jako LSA [7].
Nakonec miizeme s tim, jak bude rist nase lingvistické porozuméni pro polari-
tu v Cestiné, jesté vyuzit existujicich korpusii jako Prazsky zavislostni korpus,
abychom méli k dispozici i spolehlivd data na syntaktické ¢i tektogramatické
roviné jazyka. Samostatnou kapitolou je pak jesté zapojovani rtznych (rucné
¢i automaticky vytvorenych) lexikond polarnich vyrazi, které vyrazné pomohlo
v [8].

Vsechny tyto moznosti jsou ovSem podminény existenci kvalitniho a dostatec-
né rozsahlého korpusu polarity, jehoz vytvoreni zistava jasnou prioritou; doufa-
me, ze vysledky této pilotni prace tomu napomizou nejen v nasem pokracujicim

vizkumu

IData, klasifikator a piislusnou technicku a uZivatelskou dokumentaci ddvame k dispozici na

pfilozeném CD.
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P¥ilohy

1 Pokyny pro anotaci

e Segmentace a Cisténi

Co véta, to fadek (tzn. odiadkovani na konci)
Rozdélovat i vnittky pfimych feci (4 la WSJ)

Nechévat i nadpisy a rizné dalsi nevétné segmenty jako samostatné
véty (nedopliiovat tecky na konci!)

Muze se stat, ze tam naopak budou jenom kusy vét (¢istici skript neni
dokonaly), chovejte se k nim prosté jako k celym vétam.

Jsou obcas i minute-by-minute reportaze ze snémovny a la sport -
kdyby tam ztstaly ty casové udaje, tak je vyhazejte.

Za nadpisem vétsinou zbyva takova ¢ast ,Autor [jménol, Praha, [Cas],
vétsi obrazek” — kdyz na to narazite, tak to odstrarte

Mizou se vyskytnout i zbytky HTML, kusy odkaz apod. — odstranit.

x Pokud se nachazi uprostied slova, nenechat po nich nic. Pokud
maji mezeru z jedné strany a z druhé navazuji, mezeru zachovat.
Pokud maji mezery z obou stran, jednu z mezer zrusit taky. (Du-
lezité kvili automatickému vyhledavani rozdili. . .)

Stejné tak se obcas vyskytuji v ¢lancich popisky obrazkt a zbytky
popist obrazkt, napriklad kdo je vyfotil. Taky odstranit.

e Znackovani — po cilech

Oznaéit ,cil“ (tzn. entitu, o které véta sdéluje polarni informaci)

Zapomerte pii anotovani na to, co se s tim pak bude délat, a znacte
takové véci, na které ma smysl si délat dobry nebo Spatny nazor...

+ pokud se jedné o pozitivni hodnoceni, oznacit TUCNE
+ pokud se jedné o negativni hodnoceni, oznac¢it KURZIVOU

* pokud se jedna o viceslovny vyraz, oznacit ho (zménal!) cely, tzn.
i tfeba celou vedlejsi vétu

Pokud se cil v polarni vété nevyskytuje, pripiSte za konec véty EX-
TERN a odpovidajicim zptsobem oznacit (bold/italic).

Zkuste ignorovat, kdo je zdrojem. Naptiklad jestli tam potkate vétu
,Vaclav Klaus zvefejnil seznam osob, které podle ného skodi statu.®,
neznacte hned ,,0sob“ pozitivné. :)

Pfi hodnoceni moc nepfemyslejte a fidte se prvnim dojmem.
Koreference: znacte vyskyt cile nejblize k polarni casti.
Vice cili: oznacte vSechny.

,Bad News“: neznacit (piiklad: ,Sumava skute¢né neni v potadku,
doslo tady k velké katastrofé.“ — katastrofu neznacit.)
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e Znackovani — po lidech

— Oznacit kazdy polarni vyskyt cilového ¢lovéka — kdykoliv méate pocit,
ze je mu dané véta ke skodé nebo k uzitku, tak oznacit (nezavisle na
tom, kdo nebo co je v dané vété cilem).

+ pokud se jedna o pozitivni hodnoceni, oznac¢it TUCNE

+ pokud se jedna o negativni hodnoceni, oznacit KURZIVOU

x pokud se jedna o viceslovny vyraz — napf. celé jméno — oznacit
ho cely (tzn. ,pfedsedovi ODS Mirku Topolédnkovi“ oznacit celé).

— Zkuste prosim ignorovat osobni antipatie ¢i sympatie k cilovym oso-
bam.

* Pfedevsim se snazte vyvarovat confirmation bias. (KdyZ je mi né-
kdo predem sympaticky, cokoliv se 0 ném dozvim interpretuju po-
zitivné (a naopak)...)

x Moznéa dobry zptisob, jak simulované nestrannosti dosahnout, je
predstavovat si, ze cilové osoby vibec neznate nebo ze se jmenuji
jinak.

— Pfi hodnoceni moc nepfemyslejte a fidte se prvnim dojmem.

— Koreference uvnitt véty: znacte ten vyskyt, kde je celé jméno. (Véty
jsem vybiral podle pfitomnosti kofene jména, takze v kazdé alespon
jednou je, krom piipadu $patné segmentace.)

— Pokud se ve vété vyskytuje vice cilovych osob, oznacte je nezavisle na
sobé vSechny.

— Pokud kviili nedokonalé segmentaci pronikla do balicku véta, ve které
se cilova osoba nevyskytuje ani pres koreferenci, tak ji vyhodte.

* Pokud se ale ve vété cilova osoba vyskytuje pres koreferenci, tak
ji ale oznacte (tim se nic nezkazi a i kdyby, odfiltrovat to ptjde
kdyztak snadno)

e Miscellaneous
— Méfte si ¢as

— Piste si pripadné dalsi poznamky, pripominky atd.

2 Ukazky ze slovniku na recenzich a segmentech
z Clanku

Vybrali jsme nejlepsi rozumné frekventované indikatory pievazujici polarity z da-
nych dat. (Nerelevantni sloupce jsme vynechali.)
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Recenze

Termma freq pr()_pr(+) apr() apr(1) mpr(-) mpr(1)
dobra—NA 107 0 1 -0.379 0.379 0 1.611
skvély—AA 173 0 1 -0.379 0.379 0 1.611
vyborna—NA 125 0 1 -0.379 0.379 0 1.611

vyborny—AA 146 0.007 0.993 -0.372 0.372 0.018 1.6
perfektni—AA 150 0.013 0.987 -0.366 0.366 0.035 1.589

pékny—AA 262 0.015 0.985 -0.364 0.364 0.04  1.586
snadny—AA 360 0.017 0.983 -0.362 0.362 0.044 1.584
super—AA 216 0.019 0.981 -0.361 0.361 0.049 1.581

spokojenost—NA 106 0.019 0.981 -0.36 0.36  0.05  1.58
vyborné—DA 101 0.02 0.98 -0.359 0.359 0.052 1.579
jednoduchy—AA 526 0.021 0.979 -0.358 0.358 0.055 1.577
prehledny—AA 172 0.023 0.977 -0.356 0.356 0.061 1.573
vzhled—NA 277 0.025 0.975 -0.354 0.354 0.067 1.57
pomér—NA 112 0.027 0.973 -0.352 0.352 0.071 1.568
vykonny—AA 196 0.031 0.969 -0.349 0.349 0.081 1.561
spokojeny—AA 128 0.031 0.969 -0.348 0.348 0.082 1.56

hezkj—AA 156 0.032 0.968 -0.347 0.347 0.085 1.559
kvalitni—AA 276 0.033 0.967 -0.347 0.347 0.086 1.558
tichy—AA 939 0.033 0.967 -0.346 0.346 0.087 1.557
design—NA 502 0.036 0.964 -0.343 0.343 0.095 1.553
spokojeny—AA 171 0.041 0.959 -0.338 0.338 0.108 1.545
chod—NA 325 0.043 0.957 -0.336 0.336 0.114 1.541
p¥jemny-1—AA 102 0.049 0.951 -0.33 0.33  0.129 1.532
lehky—AA 192 0.057 0.943 -0.322 0.322 0.151 1.518
vibér—NA 106 0.066 0.934 -0.313 0.313 0.174 1.504
dobry—AA 721 0.076 0.924 -0.303 0.303 0.201 1.488
rychly—AA 175 0.08 0.92 -0.299 0.299 0.211 1.482
obsluha—NA 246 0.081 0.919 -0.298 0.298 0.214 1.48
kvalita—NA 337 0.086 0.914 -0.293 0.293 0.227 1.472
dobte—DA 510 0.09 0.91 -0.289 0.289 0.238 1.465
prat—VA 164 0.098 0.902 -0.282 0.282 0.257 1.454
znacka—NA 220 0.1 0.9 -0.279 0.279 0.264 1.45
spotfeba—NA 294 0.102 0.898 -0.277 0.277 0.269 1.446
nizky—AA 403 0.107 0.893 -0.272 0.272 0.281 1.439
+—7- 156 0.109 0.891 -0.27 0.27  0.287 1.435

Tabulka 5.1: Recenze: 35 nejkladnéjsich slov podle mprec a frekvenci > 100
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Clanky

lemma, freq prec(n) prec(p) prec(np) prec(pp) mprec(p) mprec(np) mprec(pp)
proti-1—R- 12 0.292 0.708 0.667 0.083 2.426 3.176 0.895
park—NA 10  0.450 0.550 0.450 0.100 1.865 2.089 1.074
byt—VN 18  0.500 0.500 0.389 0.167 1.744 1.881 1.744
zeleny—AA 14 0.321 0.679 0.393 0.286 2.354 1.879 3.069
ustavni—AA 16  0.625 0.375 0.375 0 1.308 1.814 0
soud—NA 14  0.643 0.357 0.357 0 1.220 1.686 0
tak-3—D- 13 0.577 0.423 0.346 0.077 1.462 1.652 0.826
?—7- 118.5 0.570 0.430 0.342 0.097 1.486 1.636 1.025
predseda—NA 14 0.500 0.500 0.321 0.250 1.744 1.534 2.715
prezident—NA 15 0.633 0.367 0.333 0.100 1.220 1.534 1.047
pred-1—R- 13 0.615 0.385 0.308 0.077 1.341 1.488 0.826
pro-1—R- 17 0.500 0.500 0.324 0.235 1.733 1.479 2.625
podle-2—R- 45 0.522 0478 0.311 0.167 1.639 1.479 1.763
poslanecky—AA 15 0.600 0.400 0.300 0.100 1.395 1.471 1.047
otdzka—NA 10  0.700 0.300 0.300 0.050 1.046 1.451 0.496
demokrat—NA 15 0.567 0.433 0.300 0.200 1.499 1.432 2.148
¢lovek—NA 15 0.633 0.367 0.300 0.233 1.243 1.393 2.479
nez-2—J- 10  0.650 0.350 0.300 0.100 1.203 1.393 1.074
byt—VA 137.5 0.625 0.375 0.287 0.105 1.302 1.383 1.136
ktirovec—NA 11 0.773 0.227 0.273 0.045 0.809 1.319 0.451
za-1—R- 18 0.611 0.389 0.278 0.111 1.336 1.311 1.194
uvést—VA 13 0.692 0.308 0.269 0.038 1.046 1.280 0.381
ale—J- 30 0.600 0.400 0.267 0.167 1.371 1.270 1.763
dva‘2—C- 10 0.700 0.300 0.250 0.050 1.082 1.239 0.578
Fici—VA 23 0.630 0.370 0.261 0.109 1.281 1.236 1.186

Tabulka 5.2: Lemmata z ¢lankt: 25 nejzapornéjsich podle mprec, prvnich 25
s frekvenci > 10
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