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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva vytvorenim aplikace pro automatické stahovani a analyzu dat
z Twitteru zalozené na technikach zpracovani prirozeného jazyka. Aplikace je vytvorena
v programovacim jazyku Python. Pro tvorbu aplikace bylo pouZzito vyvojové prostredi
Jupyter Notebook, ve kterém byla celd aplikace véetné GUI implementovana. V Casti
teorie je popsana problematika stahovani dat a analyza pomoci zpracovani prirozeného
jazyka. V ¢&asti implementace je popsano reseni aplikace v jednotlivych krocich, jako jsou
vytvoreni aplikace na strané Twitteru, stahovani, predpriprava, analyza dat s technikami
zracovani prirozeného jazyka a nasledna vizualizace. Implementovana byla i analyza bez
pouziti technik zpracovani prirozeného jazyka. Testovani probihalo na tweetech, které
obsahovali zminku o americkém prezidentu Donaldovi Trumpovi.

KLICOVA SLOVA

analyza, Jupyter Notebook, Python, socialni sit Twitter, vizualizace, zpracovani priroze-
ného jazyka

ABSTRACT

This work deals with the creation of an application for automatic downloading and
Twitter data analysis based on natural language processing techniques. The application
is created in the Python programming language. A development environment Jupyter
Notebook was used for creating the application, where the entire application, including
GUI, was implemented. In the section of theory are data downloading issues and data
analysis by natural language processing described. In the part of implementation there is
solution of the application described in several steps, such as creating the application on
the Twitter's side, downloading, preprocessing, data analysis with techniques of natural
language processing and following visualization. There was also a technique with no
natural language processing implemented. Testing run on tweets that contained reference
to US president Donald Trump.

KEYWORDS

analysis, Jupyter Notebook, natural language processing, Python, social network Twitter,
visualization
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Uvod

Pocitacové zpracovani prirozeného jazyka je v dnesni dobé soucasti dilezité a per-
spektivni discipliny, ktera se d& zahrnout do oboru umélé inteligence. Jedna se o dy-
namicky se rozvijejici oblast informatiky, ktera se v dnesni dobé stava ¢im dal tim
vic potfebnéjsi. Vyuziva metody pro rozpoznavani obrazii, fe¢i nebo porozuméni ja-
zyku. Dnesni doba je dobou socidlnich siti a aplikaci komunikujicich skrze internet,
které jsou zahlceny informacemi.

Tato préce se vénuje oblasti analyzy dat ze socialni sité Twitter, zejména pak
analyzou textu ve zpravach, na které jsou aplikovany metody zpracovani ptirozeného
jazyka. Prace je rozdélena na dvé ¢asti, kde v prvni ¢asti je probrana teorie a proble-
matika ve vSeobecném pojeti. Druha ¢ast se vénuje tvorbé aplikace v programovacim
jazyku Python ve vypocetnim prostiedi Jupiter Notebook.

Teoreticka cast je rozdélena na dvé hlavni kapitoly: socialni sité se zamérenim na
Twitter a zpracovani ptrirozeného jazyka. Kapitola o socialnich sitich shrnuje historii
socialnich siti a nastinuje pohled na dnesni socidlni sité. Poté uz se vyhradné vénuje
socialni siti Twitter. Kapitola zpracovani prirozeného jazyka poskytuje zakladni pre-
hled problematiky, napiiklad co si pod timto pojmem predstavit, kde se v dnesni
dobé tyto metody vyuzivaji, na jakych principech pracuji a problémy, kterym tyto
metody zpravidla celi.

Prakticka c¢ast se zaméruje na pouzité technologie a na programové ¢asti aplikace.
Zpracovana je zde napriklad ukazka vytvoreni aplikace na strankach Twitter, nutna
pro samotny béh programu. Stahovani dat ze socidlni sité Twitter za pomoci rozhrani
Twitter API. Déle pak tato prace pokracCuje ¢isténim a predpiipravou téchto dat,
které jsou nedilnou a velice dilezitou soucéasti pro pripravu kvalitni analyzy, dale
pak samotnou analyzou dat a v neposledni fadé také vizualizace dat.

V casti vysledky jsou predstaveny ukazky zpracovanych dat a nékterych moz-
nych vizualizaci. Textova data v podobé zprav na socialni siti, budou zamérena na

uzivatele Donald Trump, s ndzvem tuctu ,,QrealDonald Trump*“.



1 Teorie

1.1 Socialni sité

Nejstarsi socidlni sité existovaly jiz v roce 1995, jednou z takovych dodnes pouziva-
nych siti je Yahoo. Tyto platformy mély predevsim usnadnit vzajemnou komunikaci
mezi lidmi prostfednictvim ,,chatovacich® mistnosti. Teprve koncem 90. let se uzi-
vatelské profily jako takové dostaly do popredi a staly se mezi uzivateli oblibenymi.
Tyto ucty nabizeli zdkladni spravu uétu a navic nabizeli moznost zvolit si své pra-
telé. Nejvétsi zména vSak nastala v roce 2004 pti vytvoreni socidlni sité Facebook.
Stal se tak hlavnim faktorem, zménou pro lidské zivoty, podnikani a cely svét.

Od poslednich nékolika let se v socialnich médiich objevuji nové aplikace s rtiz-
nymi interakénimi modely ve srovndni se sitémi jako Facebook, LinkedIn nebo
Twitter. Mezi tyto aplikace miizeme tadit Google, Pinterest, Instagram, Tinder
a dalsi.

Socidlni sité prosly v poslednich letech dramatickym ristem, poskytuji mimo-
radné vhodny prostor pro okamzité sdileni multimedialnich informaci mezi jednot-
livei, skupinami a jejich prateli. Socidlni sité poskytuji silny odraz struktury a dy-
namiky spolec¢nosti. Dramaticky riist socialniho obsahu generovaného uzivatelem je
revolucni. Socialni sité dali moznost vzniku novym aspektiim véd a novym techno-
logiim.

Jelikoz se socialni sité neustale vyvijeji, existuje celd fada vyzkumu v socialnich
sitich, které jsou v soucasné dobé zkoumany vyzkumnymi komunitami. Mezi takové
vyzkumy muizeme zafadit i analyzu vztahi a komunikace mezi ¢leny komunity, ktera
muze odhalit nejvlivnéjsi uzivatele ze socidlniho hlediska. Informace ziskané ze so-
cialni sité mohou byt pouzity i jako uzitecny nastroj v rdmci bezpecnosti. Vzniknuti
kybernetického dohledu nad ochranou kritické infrastruktury je dalsim vyznamnym
studiem.

Stejné jako v kazdé lidské komunité, tak i on-line sociadlni sité celi kritickym
i etickym otazkam. Ochrana osobnich informaci a mnoho dalsich problémt vyzaduji

zvlastni pozornost [I, 2.

1.2 Twitter

Twitter je jednou z nejpopularnéjsich socialnich siti, tzv. mikro-blogingovych sluzeb
na svété. Jedna se o prostredek pro sdileni informaci s okolnim svétem. Umoznuje
odesilat a ¢ist kratké zpravy, nazyvané ,tweety“. Uzivatelé pristupuji k Twitteru
pres webové rozhrani, SMS, nebo prostfednictvim mobilni aplikace. Na uzivateli

je poté samotné rozhodnuti, jestli se zaregistruje na tuto socialni sit, nebo jestli
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zustane nezaregistrovan a Twitter mu dovoli pouze ¢teni tweetl. Pokud se uziva-
tel rozhodne zaregistrovat, je mu umoznéno vyuzivat vice funkci, jako zverejnovani
tweetu, soukromé zpravy, sledovani uzivateltt a mnoho dalsich.

Socialni sit Twitter uvadi, ze ma vice nez 326 milionti aktivnich uzivateli k da-
tumu 26. 10. 2018.

Twitter je v dnesni dobé velice zajimavou alternativou pro vyzkum socialniho
chovani, protoze umoznuje svobodné siteni informaci mezi lidmi a skupinami. O tomto
siteni informaci v ramci sité mtzeme Tici, Ze je velice podobné jako zptisob sifeni in-
formaci v redlném zivoté [I]. Diky tomu muzeme analyzou zjistit spoustu informaci
bud o konkrétnim jedinci a jeho chovani, nebo i celych skupin.

Priklad uzivatelského uc¢tu mizeme vidét na obrazku Jednd se o uzivatelsky

ucet prezidenta Donalda Trumpa, ktery bude slouzit pro analyzu dat.

Who to follow <

The

Hillary Clinton @ G111
Follow

LR ore) T © Dol Ty ~  Trends for you.crurae

Obr. 1.1: Zobrazeni uzivatelského tctu realDonaldTrump na socialni siti Twitter.

Tweet

Zprava, ktera se nazyva ,tweet“, na obrazku je textovy prispévék dlouhy 140
znakt. Tweet muze obsahovat odkaz na video, fotky, nebo dalsi média, ktera jsou
hostovana kdekoliv na Internetu. Kvili nartistajicim naroktim uzivateld byla v lis-
topadu roku 2017 tato velikost navySena az na 280 znaki. Kazdy tweet obsahuje
atributy jako nazev autora, unikatni ID, casovou znamku, geo. data sdilend uziva-
telem a mnoho dal$ich. K tweetu muze byt pfipojeno pres 150 dalsich atributi [3].
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Donald J. Trump & @realDonaldTrump - Dec 7 v
Mike Pompeo is doing a great job, | am very proud of him. His predecessor, Rex
Tillerson, didn't have the mental capacity needed. He was dumb as a rock and |

couldn't get rid of him fast enough. He was lazy as hell. Now it is a whole new
ballgame, great spirit at State!

Q 76k 11 28K O 106k &

Obr. 1.2: Zobrazeni tweetu uzivatele realDonald Trump.

Zpusoby stahovani dat z Twitter

Samotny Twitter disponuje APIHrozhranim, které se nazyva ,, Twitter API“. Umoz-
nuje vyvojaram tretich stran vytvaret software, ktery komunikuje s Twitter. Na
svych strankach pro vyvojare, v sekci dokumentace popisuje detailné veskeré infor-
mace, které jsou potiebné ke komunikaci [3].
Produkty, které Twitter pro vyvojare poskytuje:
o Standard Twitter API, ktera obsahuje REST API[P|a Streaming API, jedna
se o bezplatnou verzi, vhodnou pro zékladni testovani,
e Premium API, toto rozhrani v sobé zahrnuje lepsi filtrovani a analyzu dat,
nebo moznost stahovat historicka data az 30 dnt nazpét,
o Enterprise API, rozhrani ur¢ené pro podniky,
o dodateéné API, jako napriklad Ads API pro reklamy a nebo rozhrani pro

webové stranky.

Omezeni a limity API

Vétsina sluzeb, které jsou poskytovany zadarmo, jsou néjakym zpiisobem omezovany
a i pro vyuziti Twitter API tomu neni jinak. Pouziti sluzby Twitter API je omezeno
limity, které jsou zaloZeny na, tzv. ,fair use limits* — omezeni spravedlivého pouziti.
Standardni API ma nékolik typt omezeni. Tyto omezeni se stahuji jak na uzivatele,
tak i na samotnou aplikaci vyuzivajici sluzbu Twitter API. Pro vyhnuti se omezenim
je doporucena Streaming API, kde jsou tyto omezeni miniméalni. Pokud aplikace
zneuziva tyto limity, je zafazena do cerné listiny a poté uz nemize ziskat odpovédi

od APT [3].

LAPI (architektura rozhrani pro programovani{ aplikac{ — Application Programming Interface)
2REST API (architektura rozhrani pro distribuované prostfedi aplikaci — REpresentational

State Transfer. Lidé zminujici Twitter API nebo Google API, vidy mluvi o tzv. REST API,
ktera funguje na stejném principu jako webova stranka. Klient pozada server o data pres HTTP

protokol.

12



1.3 Zpracovani prirozeného jazyka

Zpracovani prirozeného jazyka (Natural Language Processing, zkracené NLP) je
odvétvi umeélé inteligence, které cerpa z mmnoha disciplin véetné pocitacové vedy,
vypocetni lingvistiky a umeélé inteligence, zabyva se studiem a zpracovanim lidského
jazyka. Softwarové nebo hardwarové komponenty v pocitacovém systému analyzuji
lidsky jazyk s cilem zaplnit mezeru mezi lidskou komunikaci a pocitacovym po-
rozuménim. Vyuziva techniky, jako textové dolovani a nebo textovou analyzu pro
zpracovani smysluplnych informaci z textu prirozeného jazyka. Cilem NLP je, aby
pocitacové systémy skutecné pochopily jazyk tak, jak jej chape samotny ¢lovék [4].

NLP lze také vnimat jako studii umélé inteligence (Artificial intelligence, ne-
boli AT) a proto mnohé existujici algoritmy a metody, véetné neuronovych sitovych
modelu jsou vyuzivany pro feSeni problému NLP [5].

Techniky zpracovani textu zahrnuji tokenizaci, normalizaci textu, nebo ¢isténi
dat. Jakmile jsou data ve standardnim formatu, mohou byt pouzity rizné techniky
hlubokého uceni pro lepsi pochopeni dat. Oblibené modelovaci techniky jako kla-
sifikace spamii, nebo hodnoceni nazoru (sentimentu) na socialnich sitich. Noveéjsi
a slozitéjsi techniky mohou byt pouzity napriklad jako modelovani témat, vnorovani

slov, nebo vytvareni textu s pouzitim metody hlubokého uceni, tzv. deep-learning.

Zakladni rozdéleni

NLP miuzeme délit do dvou podskupin a to:
 pochopeni prirozeného jazyka (Natural Language Understanding, neboli NLU),

 generovani prirozeného jazyka (Natural Language Generation, neboli NLG).

Pochopeni prirozeného jazyka

NLU je povazovana za prvni soucast NLP a zabyva se pochopenim prirozeného
jazyka. Povazuje se za védu, ktera k reseni problému vyuziva oblast umélé inteligence
(Al-Hard), nebo (Al-Complete). Jednd se o snahu udélat z pocitace inteligentni
jednotku, kterd by se inteligenci rovnala lidem, nebo silné umélé inteligenci [6]. Aby
NLU prevedla NL na uziteénou reprezentaci, vyzaduje néasledujici analyzy:

« morfologickou analyzu,

e lexikalni analyzu,

« syntaktickou analyzu,

« sémantickou analyzu,

o manipulaci s nejednoznacnosti,

 integrace diskurzu,

o pragmatickou analyzu.
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Generovani prirozeného jazyka

NLG je povazovana za druhou soucast NLP. Je to véda, ktera se zabyva generovanim
prirozeného jazyka. NLG je definovana jako proces vytvareni prirozeného jazyka na
vystupu stroje. Bez ohledu na prirozeny jazyk, by méla byt data logicka. Za tcelem
generovani logického vystupu pouzivaji mnohé systémy NLG zakladni fakta, nebo

znalostni reprezentace. [7, 4]

Realné vyuziti v praxi

V dnesni dobé ma NLP radu vyuziti. Mnoho lidi pouziva nastroje, které jsou zalo-
zeny na metodach zpracovani prirozeného jazyka, aniz by o tom védéli. Mezi takové
muzeme zaradit napriiklad kontrolu pravopisu, automatické doplnovani, tzv. pre-
dikci, spam filtry, strojovy preklad, osobni asistenti jako Siri, Alexa nebo Google
asistent, automatizace zakaznickych sluzeb, monitorovani socialnich siti, automa-
tické prehledy a mnoho dalsich. Nékteré nejznamnéjsi néstroje jsou uvedeny pod

textem.

Vyhledavani vhodnych informaci

Obrézek [I.3 znazornuje vybér vhodnych informaci, které se nejvice blizi k zadanému
slovu.

Kontrola pravopisu a gramatiky

Na obrazku je ukdzano pouziti kontroly pravopisu a gramatiky ve vyhledavaci
od Googlu a nasledny navrh nespravné alternativy. Pti zadani nespravného tvaru
slova, jako napf. ,narural® dojde k vyhodnoceni zadaného slova a opravé na tvar

ynatural“.

Predikce slova

Na dalsi ukazce je vidét predpovidani moznych alternativ, které by mohl chtit
uzivatel naleznout.

Strojovy preklad a syntéza reci

Obrazek znéazortiuje pieklad z jednoho jazyka do druhého. Cervené je pak ozna-

¢ena funkce, kterd umoznuje syntézu reci.
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Obr. 1.3: Ukéazka vyhledavani vhodnych informaci.
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Problémy pfi zpracovani prirozeného jazyka

Lidsky jazyk je neuvéritelné slozity, rozmanity, vysoce nejednoznacny, rovnéz se stale
meéni a vyviji. Lidé maji moznost se takika nekoneé¢nym zptisobem vyjadrovat a to
se na prvni pohled zda. Jazyk jako takovy, je velice chudy na forméalni pochopeni
a popis pravidel, kterymi se ridi. Existuji stovky jazykt a dialekti a v kazdém z nich
existuje jedine¢ny soubor gramatickych a syntaktickych pravidel. Avsak lidem ne-
déla problém porozumét jazyku a jsou schopni vyjadrovat, vnimat a interpretovat
tyto komplikované vyznamy. V bézném rozhovoru mezi lidmi jsou slova velmi ¢asto
necitelna, at uz ve formé riznych signalu, vyrazu, nebo ticha. Presto jsme my lidé
schopni témto zéakladnim posunkiim porozumét, avsak tyto vlastnosti pocitaci chybi.
Prikladem takové nejednoznac¢nosti mtze byt napriklad interpretace homonym, kde
slova maji stejnou podobu, at uz zvukovou nebo grafickou, ale naprosto odlisny
vyznam. Jedno z takovych hononym je kohoutek, miize se jednat o zvire nebo o vo-
dovodni kohoutek. Kazdy si vétsinou da vétu do kontextu a pochopi celkovy vyznam.
Existuje cela rada téchto problémt pti strojovém zpracovani prirozeného jazyka.

Stroje mohou byt naprogramovany, aby chépali kéd, jako napiiklad Java [
Python[]. .., nebo aby vyfesili matematické ¢i logické piiklady, avsak to, aby stroje
pochopili prirozeny jazyk je velice narocné [8, 9].

Metody strojového uceni exceluji v problematickych oblastech, kde je velmi tézké
nastavit soubor pravidel. Jazyk je symbolicky a diskrétni. Zakladnimi prvky pi-
semného jazyka jsou znaky. Znaky tvori slova, které zase oznacuji objekty, pojmy,
udélosti, akce, myslenky, atd.

Priklady nékterych metod zpracovani textu NLP:

e Tokenizace—Tokenization,

e Stematizace — Stemming,

¢ Lematizace — Lemmatization.

Tokenizace

Tokenizace (Tokenization) mize byt definovdna jako proces rozdéleni textu na mensi
Casti, tzv. tokeny. Slovo, neboli (token) je nejmensi moznd Cast, které stroj dokaze
porozumét, nebo zpracovat. Programy, které slouzi pro tokenizaci textu se nazyvaji
tokenizery. Kazdy textovy retézec musi nejprve projit procesem tokenizace a az poté
muze byt zpracovan. Proces tokenizace je prvotni déleni textu na smyslupné tokeny

a ta se muze lisit podle potieby NLP aplikace [10]. Napfiklad z angli¢tiny muzeme

3https://www.java.com/en/
“https://www.python.org/
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jednoduse pouhymi regularnimi vyrazy vyselektovat pouze slova nebo cisla. Pro
Japonstinu a podobné jazyky to bude velmi naroc¢ny tkol.

Rozdélovani slov mizeme délit na:

o rozdélovani podle slov—Word Tokenizer,

o rozdélovani podle vét —Sentence Tokenizer,

o rozdélovani podle reguldrniho vyrazu— Regexp Tokenizer.

Stematizace

Stematizace (Stemming) je metoda nalezeni kofene slova. Takovyto algoritmus se
nazyva stemmer. Stematizace se pouziva ve vyhledavacich, kde dokaze vyhledavat
slova bez ohledu na konkrétni tvar. Béhem tohoto procesu dochazi k odstranéni mor-
fologické predpony nebo koncovky. Prikladem tohoto algoritmu mutze byt naptiklad

,muz-i, muz-e, muz-ovi“, kde vystupem bude zaklad slova, tedy muz [4].

Lematizace

Lematizace (Lemmatization) je velmi podobnd metodé stematizace. Operace vraci
zakladni gramaticky tvar slova, tedy koren, ktery se nazyva lemma. Piiklad pro tento
algoritmus miize byt napriklad pro slova ,kaminek, kaminecek, kamenny, kamenovat,
atd.“, kde vystup bude slovo kdmen [4].

Datové sady

Korpus je soubor pisemného nebo mluveného prirozeného jazyka, ulozeného na po-
¢itaci, ¢i datovém lozisti v elektronické podobé. Slouzi k detailnéjsimu pochopent,
jakym zplisobem je jazyk pouzivan. Presnéji fec¢eno, korpus je systematicky ulozena
sbirka autentického jazyka, kterd se pouziva pro jazykovou analyzu. Elekronické
korpusy slouzi ke zkouméani prirozeného jazyka. V soucasné dobé je neodmyslitel-
nym nastrojem v oblasti NLP. Aby mohli byt vyvinuty aplikace NLP, potrebujeme
korpus, ktery je napsan nebo namluven z ptirozeného jazykového materialu. Tento
materidl, nebo tdaje z ného se pouzivaji jako vstupni data. Z téchto dat se posléze
snazime zjistit fakta, které napomahaji vyvoji aplikace NLP. Nékteré aplikace NLP
mohou pouzivat jeden korpus pro vstup, jindy se pouzivaji vicenasobné korpusy
podle potieby aplikace. Velikosti korpusu se da do znac¢né miry ilustrovat, jakym
zpusobem lidé pouzivaji jazyk. Existuji korpusy, které mohou obsahovat vice nez
100 miliard slovnich pozic [4].

Pomoci korpusu se provadéji nékteré statistické analyzy, naptiklad frekvencni
distribuce, spolecné vyskyty slov, atd. Textova data se schromazduji z pisemnych

informaci. Existuje cela rada takovych zdroju, které lze pouzit k ziskani pisemné
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informace, jako jsou novinové ¢lanky, knihy, e-mailové zpravy, webové stranky, blogy
a mnoho dalsich. Dne$ni dobu mtzeme oznacit za digitalni svét, ve kterém je velké

mnozstvi textové informace vsude kolem nés.

Predbézné zpracovani datové sady

Mezi zakladni a spolecné problémy nezpracovaného textu patii:
o nekonzistentni nazvy,
e chybéjici data,
o duplikatni data.
Vsechny tyto nedostatky by méli byt odstranény. Jeden ze zptsobu je data nezahr-

novat do celkové analyzy, druhy zptsob je pokusit se data opravit.

Prace s nezpracovanym textem

P1i préaci s nezpracovanymi daty se musi predpokladat, ze ne vSechny texty budou
uziteéné pro extrahovani. Ve skutecnosti je pravdépodobné, ze do souboru dat bude
vlozeno vétsi mnozstvi nepotiebnych dat, tudiz celkovy vysledek bude méné tucinny.
Pro odstranéni nevyhovujiciho textu jsou zapotiebi provést zakladni kroky [11].

Formatovani je krok slouzici pro vygenerovani datové sady. Mél by byt zvolen
tak, aby vyhovoval pozadavkim aplikace, nebo se voli podle zkusenosti pracovnika.
Nejcastéjsim formatovanim se kterym se lze setkat je format JSON nebo data ve
formatu CSV.

Cisténi, pokud ma mnozina dat chyb&jici hodnoty, je zvykem tyto zdznamy dat
odstranit nebo nahradit zaznamy nejblizsi vhodnou hodnotou. Zbytecné atributy
dat lze také odstranit. Dale se odstranuji data, které jsou zbytecné pro budouci
korpus.

Transformace dat, tato faze je v zdsadé manipulace s daty, kde se mohou

pouzit néteré z kdodovacich metod, nebo vektorové techniky.

Parsovani dat

Parsovani, které je také oznacovano jako syntakticka analyza, je jednim z tkola NLP.
Je definovan jako proces zjistovani, zda je znakova sekvence napsana v prirozeném
jazyce v souladu s definovanymi pravidly ve formélni gramatice. Termin parsovani
byl odvozen z latinského slova pars (oration is), coz znamend ¢éast reci. Parsovani

muze byt rozdéleno do dvou kategorii a to top-down a bottom-up [10].
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Rozpoznavani slovnich druhii

Rozpoznavéani slovnich druht (Post of Speech, neboli POS Tags) vysvétluje ¢ést
projevu, jakym zptsobem je slovo pouzivano ve vété. Oznacovanim c¢ésti Teci je
jednim z mnoha tkolit NLP. Je definovan jako proces, pri kterém se konkrétnim
sloviim ve vété prirazuji jednotlivé znacky. Tato znacka identifikuje, zda je slovo

podstatné jméno, sloveso, atd [10].

Rozpoznavani nazvi entit

Rozpoznavani nézvi entit (Name Entity Recognition, neboli NER Tags) je jed-
nou z ¢asti metody POS Tagging. Jeji tikol je pojmenovani entity v realném svété
skutecnym jménem. Pro priklad Francie, Donald Trump, Twitter budou oznaceny
jako, Francie-mésto, Donald Trump—clovék, a Twitter jako spolec¢nost. Pro znacko-
vani NER je typicky vystupni stitek, ktery identifikuje entitu ve vétsich kategoriich
(osoba, organizace, umisténi, atd). Vytvoreni znacky NER vyzaduje velké mnozstvi
anotovanych dat [10) 1], 12].

Modelovani témat

Tato metoda se snazi ve velkém mnozstvi nestrukturovaného textového obsahu na-
jit vhodné téma podle kontextu. Primarni ukol je identifikovat takto vznikla té-
mata podle dosavadnich témat, které obsahuje korpus. Tento problém miize byt
feSen mnoha riznymi cestami. Typicky se pro tento problém pouzivd LDA (La-
tent Dirichlet allocation) a LSI (Latent sematic indexing). Klicové faktory, které roz-
hoduji o ziskani dobrych témat jsou: kvalita zpracovani textu, rozmanitost témat,
volba vhodného algoritmu, pocet témat vygenerovanych algoritmem a konecéné la-
déni algoritmu [13, [14].

Vnoreni slov

Vnoreni slov (neboli Word Embedding) je moderni pfistup k reprezentaci textu pii
zpracovani prirozeného jazyka. Poskytuje tzv. hustou vektorizaci slov, ktera se snazi
zachytit vyznam slov. Vnorovani slov poskytuje lepsi vysledky nez je tomu naptiklad
u metod TF-IDF, které maji za vysledek velké ridké vektory, popisujici prevazné do-
kumenty, ale neberou v ivahu vyznam slov. Algoritmy, jako jsou Word2Vec a GloVe
vyuzivaji modely neuronovych siti pro feseni problému zpracovani prirozeného ja-
zyka. Word2Vec je jednou z nejpopularnéjsich technik, pomoci neuronové sité. Byl
vytvoren Toméasem Mikolovem v roce 2013. Metoda miize byt fesena pomoci dvou

modelti, oba tyto modely zahrnuji neuralni sité. Prvni model je skip-gram, druhy
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model je Bags-of-word (neboli CBOW). Oba tyto modely maji své vyhody a ne-
vyhody. Skip-gram funguje 1épe s malym mnozstvim dat. CBOW je rychlejsi a mé

lepsi reprezentaci slov [15] 14].

Sumarizace textu

Sumarizace je uzitecna zejména proto, ze zestrucnuje informace pro snadnéjsi ana-
Iyzu. Misto precteni celého mnozstvi textu se vyberou pouze ty informace, které
skutecné potrebujeme. Mezi dva hlavni typy pristupt a pohledi k shrnuti textu,
tzv. sumarizace textu se radi:

o extrakéni shrnuti,

e abstraktni shrnuti.

Extrakcni shrnuti

Princip této metody spociva v tom, ze ziskava klicova slova nebo véty beze zmén
z puvodniho textu.

Mezi extrakéni shrnuti patii napriklad algoritmus Textrank inspirovany algo-
ritmem PageRank od Google, ktery poméha identifikovat klicové véty. Myslenka
tohoto algoritmu je, ze véta, ktera je nejvice podobna ostatnim vétam prti prichodu
vytvorit graf véty, kde se spoji vSechny véty, které jsou si podobné a z nich se pak
vytvori souhrn.

Dalsi z algoritmti patiicich do skupiny extrakénich shrnuti patii algoritmus Term
Frequency — Inverse Document Frequency (neboli TF-IDF) pouziva se k ur-
¢eni vyznamu slova v dokumentu. Zakladni algoritmus vypocte frekvenci slova v do-
kumentu, které je vynasobené cislem logaritmické funkce poc¢tu dokumenti obsa-
hujicich tato slova, nad celkovym poc¢tem dokumentt v datové sadé. Pomoci tzv.
dilezitosti kazdého slova miize poté vypocitat i diilezitost kazdé véty. Za predpo-
kladu, ze véty, které dosdhnou nejvétsiho poctu se vyhodnoti jako dilezité a jsou
tudiz vhodné pro shrnuti dokumentu, tvz. sumarizaci. Tento algoritmus se sklada
ze dvou ¢asti, které jsou popsany niz [10].

Term Frequency —TF reprezentuje normalizaci vyskytu slova s ohledem na ve-
likost korpusu. Udava frekvenci slova v danych dokumentech. Je to pomér poctu,
kolikrat se slovo objevi v dokumentu, ve srovnani s celkovym poctem slov v tomto
dokumentu. Zvysuje se, jak se zvysuje pocet vyskyti tohoto slova v dokumentu.

Kazdy dokument ma sviij TF. Je definovana jako:

tfij = =——— (1.1)
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kde n; ; je pocet vyskyti slova ¢; v dokumetu d;. Jmenovatel reprezentuje soucet

pocti vyskytl vsech slov v dokumentu d;, tzn. jeho délku.

Inverse Document Frequency —IDF pouziva se k vypoctu vzacnych slov napric
vsemi dokumenty v korpusu. Slova, kterd se v korpusu vyskytuji jen ziidka, maji
vysoké skére IDF. Jinymi slovy reprezentuje nedilezitost slova. Cim ¢astéji se slovo

vyskytuje v dokumentu, tim méné je dilezité.
D]
{j:ti € dj}|

kde |D| je velikost databdze dokumenti, tzn. pocet vSech dokument, ve kterych je

idf; = log (1.2)

hledéno a |[{j : t; € d;}| je pocet dokumeti, které obsahuji dané hledané slovo i.

Abstraktni shrnuti

V porovnani s extrakénim shrnutim se 1isi tim, ze abstraktni shrnuti se vice blizi
tomu, co obvykle lidé oc¢ekavaji pti shrnuti textu. Je to proces, ktery se snazi po-
chopit originalni dokument a preformulovat tento dokument na mnohem kratsi text
se zachycenim klicovych bodt a ptitom zachovat stejny vyznam. Abstrakce textu se
provadi predevsim pomoci koncepce umélych neuronovych siti [10].

Umélé neuronové sité jsou vypocetni pocitacové systémy, inspirované biologic-
kymi neuronovymi sitémi. Takové systémy se uci z priklad a to obvykle bez pred-
chozich znalosti daného problému, napiiklad kontrola spami v emailu. Umélé neu-
ronové sité se sklddaji z umélych neuronti, nazyvajicich se jednotky, obvykle uspo-
faddné v sérii vrstev. Na obrazku [1.7] je zobrazena nejbé&znéjsi architektura modelu

neuronové sité [10].

Vstupni Skryte Vystupni

vrstvy vrstvy vrstvy

Vstup 1 — /‘\

‘7 ) Vystup

Vstup 2 —

Obr. 1.7: Model neuronové sité[16].
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2 Implementace

2.1 Technologie

Mezi dvé hlavni technologie, které se vyuzivaji pro zpracovani ptirozeného jazyka
se Tfadi zejména Python a Java. Obé tyto technologie disponujou radou kvalitnich
knihoven. Pro Javu miizeme uvést napiiklad tyto knihovny: Freeling [, OpenNLP]
LingPipd’ a dalsi. Pro Python jsou to knihovny jako NLTK[] Gensim{’| spaCy{
Scipyl’] Scikit-learnf| a dalsi.

Pro tuto aplikaci byl zvolen programovaci jazyk Python, ktery se velmi casto po-
uziva pro védéckou analyzu. Vyhody Pythonu jsou dostatec¢na rychlost implementace
a rozsititelnost kodu. Python se fadi mezi vysoko—iroviové skriptovaci jazyky. Byl
navrzen pocitacovym programatorem Guido van Rossum.

Konec¢né aplikace byla vyvijena v Jupyter Notebook. Projekt Jupyter existuje
pro vyvoj tzv. otevienych standardt a sluzeb pro interaktivni vypocetni techniku

napri¢ desitkami programovacich jazyki.

Jupyter Notebook

Jupyter notebook je otevieny software webové aplikace, umoznujici vytvareni a sdi-
leni dokumentti. Lze v ném kombinovat spustitelny programovaci kéd, formatovany

text, matematické operace, grafy, atd.

Gensim

Gensim je oteviena softwarova knihovna pro zpracovavani prirozeného jazyka se za-
meérenim na modelovani témat. Spole¢nost Gensim byla vyvinuta a je vedena ¢eskym
vyzkumnym pracovnikem pro zpracovani pfirozeného jazyka Radimem Rehtifkem
a jeho spole¢nosti RaRe Technologies’] Nejedna se o univerzalni knihovnu pro vy-
zkum jako je NLTK, ale je zaméfena na modelovani témat a podporu implementace

Word2Vec pro uceni slovnich vektoru z textu.

"http://nlp.1si.upc.edu/freeling/
’http://opennlp.apache.org/
3hhttp://alias-i.com/lingpipe/
“http://nlp.lsi.upc.edu/freeling/
Shttp://radimrehurek.com/gensim/
Shttps://spacy.io/
"http://www.scipy.org/
8http://scikit-learn.org/stable/
Yhttps://rare-technologies.com/
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Prace s daty Pandas a Dataframe

Pro manipulaci a naslednou analyzu dat byla zvolena softwarova knihovna pandas.
Nabizi datové struktury, tzv. DataFrame a operace pro manipulaci s numerickymi
tabulkami. Podobné datové struktury miizeme najit naptiklad v SQL [7] databazich
nebo souborech CSV [1]

2.2 Programové reseni

Navrh GUI

Jupyter Notebook vyuziva pro GUI tzv. widgety, které jsou v prohlize¢i reprezen-
tovany jako ovladaci prvky, napt. posuvnik, tlacitko, textové pole. Jsou vyuzivany
k vytvareni interaktivnich grafickych uzivatelskych rozhrani. Pro aplikaci nebylo
potiebné predem pripravovat ndvrh GUI. Jednotlivé komponenty byly implemen-
tovany nezavisle na sobé a kompletovany dohromady podle potieby. K rozdéleni
hlavnich prvku aplikace byly pouzity zalozky, viz obrazek [2.1 Jednotlivé metody
jsou ulozeny v rozklikavacim boxu. Pro kazdou metodu pak byly pouzity kompo-
nenty tak, aby co nejvice usnadnovali analyzu. Zalozka s nazvem ,Zakladni info*
obsahuje souhrn informaci ohledné velikosti souborii, poc¢tu tweett, atd. Zalozka
s nazvem ,,Stahovani dat“ obsahuje celkem tfi boxy, prvni z boxt obsahuje ukazku
stahovani tweetti, kde je pevné nastaveny filtr pro odchytéavani tweeti. Druhy box
obsahuje zobrazeni tweetu ze souboru, kde je ulozen v JSON podobé. Treti box pak
slouzi k prozkouméani tweetl a jejich texttt ulozenych v DataFramu. Posledni za-
lozkou je zalozka s nazvem ,Analyza“, obsahuje vSechny implementované metody,

které budou jednotlivé popsany v dalsim textu, véetné interaktivniho GUI.

Registrace - vytvoreni aplikace na Twiteru

Aby aplikace mohla vyuzivat pristup k socialni siti Twitter a taky k samotnym twee-
tim, je nejprve nutna registrace na strankach Twitteru B Po tspésné registraci je
vytvoren klasicky uzivatelsky ucet, ktery umoznuje uzivateli pouzivat Twitter a jeho
zakladni funkce. Toto vSak jesté nestaci, aby samotna aplikace mohla pristupovat
k datiim pies API, proto je potieba vytvofit ticet na strance pro vyvojaie [P} Pii
uspésném vytvoreni tohoto uctu lze vytvorit novou aplikaci, v které staci vyplnit

povinné tudaje [2.2] jako jsou jméno aplikace, kratky popis a URL (staci vyplnit,

10 (standardizovany strukturovany dotazovaci jazyk — Structured Query Language)
1 (hodnoty oddélené ¢arkami — Comma-separated values)
2https://twitter.com/

Bhttps://developer.twitter.com/
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Zobrazeni GUI

In [111]: 1 display(tab_GUI)

Zakladni info ‘ Stahovani dat Analyza

» World Cloud - vizualizace textu

» Sumarizace textu

» Rozpoznavani nazvi entit

» Klicova slova

» Vnofovani slov

» Modelovani témat

» Analyza bez pouziti technik NLP

Obr. 2.1: Ukdazka hlavniho okna GUI.

napi. https://placeholder.place) a poté se vygeneruji potfebné klice a pristupové
tokeny [2.3], které slouzi pro autorizaci a autentizaci pro rozhrani API. Tyto tdaje

pak budou vyuzity néasledné pri stahovani dat.
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App details

App name (required)

Data download‘

Maximum characters: 32

Application description (required)

Share a description of your app. This description will be visible to users so this is a
good place to tell them what your app does.

Tweets download from Twitter

4
Between 10 and 200 characters
Website URL (required)

https://placeholder.place

Obr. 2.2: Ukédzka vytvareni aplikace na Twitteru - detail.

Keys and tokens

Consumer API keys

(236K
U - /AWM QI QOLWG5v)

Access token & access token secret

G - 3| E TmmPehQICwYSfnL
G K 5\ BUCp

Read and write

Obr. 2.3: Ukéazka vytvareni aplikace na Twitteru - pristupové tokeny.
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Ptiprava stahovani a ukladani dat

Existuji dva zpusoby stahovani dat. Prvni varianta je stahovani dat zpétné v case
a druha varianta je stahovani dat v pfimém prenosu, tzv. ze streamu.

Prvni varianta, kde se data stahuji zpétné je vhodna na analyzu dotycéného,
kterému patii dany uzivatelsky ucet. Vysledkem zde budou tweety napsané, nebo
retweetnuté z jeho vlastniho uctu. K této prvni varianté vSak patii nevyhody, které
byly uvedené v teoretické casti a to takové, ze pri bézné verzi Twitter API jsou
k dispozici priblizné jen tyden stard data. Stahovani dat v pfimém prenosu se hodi
pii analyzovani tzv. sledujicich, kde vysledkem jsou tweety napsané lidmi, kteri ve
svém tweetu oznacuji daného uzivatele. I tato metoda mé nevyhody, kterymi miize
byt napriklad to, ze jsou k dispozici jen tweety, které byly odchycené v dany den
a cas. Oproti prvni metodé neni svazana stejnou limitaci. Limity této metody jsou
opét uvedené v teoretické casti.

Pro aplikaci bylo vhodné ubirat se druhou variantou a to stahovanim dat v pri-
mém prenosu pomoci knihovny Tweepy.

Pti pouzivani streamovaciho rozhrani API sluzby Twitter, je tfeba dbat na ome-
zeni rychlosti. Pokud klient prekroc¢i omezeny pocet pokust o pripojeni k streamova-
nému API v urcitém ¢asovém okné, obdrzi HTTP [f] chybu 420. Doba, kterou musi
klient ¢ekat po obdrzeni chyby se exponencidlné zvysSuje pri kazdém netspéSném
pokusu. K chybé by vSak nemélo dojit, protoze aplikace vyuziva jen jedno pripojeni,
které nasledné i ukondi.

Filtrované data (tweety) jsou zachyceny ze streamu a nésledné ulozena do texto-
vého souboru. Jedna se o obycejny textovy soubor s koncovkou .txt, kde jeden radek
souboru obsahuje informace tykajici se jednoho tweetu ve formatu JSON. Struktura
jednoho tweetu mize vypadat nasledovné[C.I] Zakladni struktura tweetu se nemént,
avsak muize se zménit pocet parametri pripnutych ke tweetu, viz teoreticka cast.

Vyzobrazeny tweet byl ndhodné vybran.

Predbézné zpracovani dat

vvvvvv

dat. Jedna se o prvotni transformaci dat do srozumitelného formatu. Textova data
z tweetll jsou Casto neuplnd, nekonzistentni a nebo obsahuji chyby. Vsechny tyto
atributy do velké miry ovliviiuji vysledek. Neexistuje presny navod, jak dosahnout
kvalitni pfedptipravy dat. Kazdd metoda vyzaduje své specifické tipravy. Obrazek[2.4]

znazornuje nezpracovany text v ¢isté podobé.

MHTTP (internetovy prokol pro komunikaci — Hypertext Transfer Protokol)
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823 RT @Huddlehouse55: @972_834 So quick to send our brave soldiers to fight, so
824 Hang em high!

825 RT @Michael_Unce: Best President Ever!

826 RT @Tombx7M: New Twitter Rules. Fascism 101\nBe bullied into what we believe, or

827 https://t.co/oFeiP1fqzd
828 You don't get out much, do you?\nObviously you don't do any shopping! Yep, when
829 RT @RoseDC11l: Isnt this interesting? 4 brains gets to decide the Biden-Ukraine s
830 https://t.co/aobHkmhCxb

831 RT @Semahos_T: Who has saved the lives of people and soldiers!?\n\n or !?\n\r
832 RT @GOPChairwoman: Joe Biden let China get away with cheating when he was Vice Pr
833 RT @SandraHartle: Want to watch Dems implode? Solve the homeless problem. Qur cl
834 The dirty Democrats are demanding that American taxpayers allow illegal aliens t
835 No one is winning with trump. Today we lost billions of saved wealth because ¢
836 RT @poetWOAgun: Bernie Sanders why don’t you COME CLEAN & FESS-UP about the MIL
837 RT @maggieNYT: Not hard to fathom why they struggle to get people who want to wor
838 RT @dr_palazzolo: Good morning patriots & fellow Vets. Everyday we get up & are ¢
839 RT @0kupuna: -

840 RT @BeThePlan: YASS! GD QUEEN! @ This beautiful lady is WOKE AF! }¥

Obr. 2.4: Ukéazka textu pred zpracovanim.

Proto pred samotnym ulozenim do DataFramu se na kazdy text obsazeny v tweetu
pouzije funkce, kterd odstrani nepotrebné data. Pro predbézné zpracovani dat byly
odstranény z texttt URL linky, oznaceni uzivateld, odstranéni bilych znakii —mezer,
odstranéni interpunkce, odstranéni emotikonti, atd. Pro tuto fazi byla pouzita
knihovna gensim s funkei simple preprocess a vytvoreni vlastnich funkci s regulér-
nimi vyrazy.

V neposledni fadé probéhlo odstranéni tzv. ,stop words“. Jde o slova, ktera se
vyskytuji v daném textu velmi casto, ale nenesou zadnou vyznamovou informaci pri
analyze, naptiklad spojky, predlozky, atd. Pro tyto slova neexistuje univerzalni se-
znam a jsou zvolena v zavislosti na typu analyzy. Pro aplikaci byla pouzita knihovna
NLTK, ktera obsahuje predem definovany seznam. Do tohoto seznamu se daji prida-
vat dalsi nehodici se slova a tak rozsifovat tento seznam. Existuje celd fada metod
a postupi, pro predbézné zpracovani dat, ale pro tcely samotné analyzy textovych
dat z Twitteru je toto feseni dostacujici. Na obrazku je vidét finalni zpracovany
text. Po findlnim zpracovani si lze vSimnout, Ze se v textu stale vyskytuji slova, ktera
nemaji vyznam. Pokud by se nékteré v textu opakovali vickrat, bylo by vhodné tyto

slova zahrnout do ,,stop word“.

WordCloud

Pokud jde o jakykoliv druh zpracovani ptirozeného jazyka je vykreslovani pomoci
,Word Cloud“ prvni moznda varianta. Jedna se o vizualiza¢ni néastroj, kde velikost
pisma reprezentuje cetnost v ramci daného textu. Tuto vizualizaci mizeme najit na
mnoha webech, véetné blogii. Vysledkem je tzv. word cloud, poskladany ze slov, které

se nachazeji ve tweetech. Pro vyslednou vizualizaci byla pouzita knihovna wordcloud
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823 quick send brave soldiers fight slow figure
824 hang em high

825 best president ever

826 new twitter rules fascism bullied believe terminated

827

828 get much obviously shopping yep go store

829 isnt interesting brains gets decide biden ukraine scandal limits yet

830

831 saved lives people soldiers

832 joe biden let china get away cheating vice president continues naively dismiss china today
833 want watch dems implode solve homeless problem closed bases housing barracks mess ha

834 dirty democrats demanding american taxpayers allow illegal aliens pour co

835 one winning trump today lost billions saved wealth th

836 bernie sanders come clean fess million campaign donations stick

837 hard fathom struggle get people want work white house

838 good morning patriots fellow vets everyday get eternally grateful corrupt politician self serv
839

840 yass queen beautiful lady woke af

Obr. 2.5: Ukazka textu po zpracovani.

] Vstupni data pro tuto funkci jsou predpfipravené texty ulozené v DataFramu.

Interaktivni prostredi

Vysledny vygenerovany obrazek [2.6)zobrazuje vystup z aplikace, kde uzivatel pomoci
posuvniku vybere mnozinu tweetii, které jsou pak vizualizovany. Véetné obrazku jsou

k dispozici informace, kolik vybrana mnozina obsahuje tweeti a slov.

Rozpoznavani nazvi entit v textu

Knihovna spaCy[lfL ktera byla pouzita pro demonstraci rozpoznavani nazvi entit
v textu je specialné navrzena pro produkéni verzi a pomaha vytvaret aplikace, které
pracuji s velkymi objemy textu. Jedna se o bezplatnou knihovnu pro pokrocilé me-
tody NLP s radou funkci véetné NER. Knihovna je napsand v programovacim jazyku
Cythonum Pojmenovand entita je objekt redlného svéta, napriklad osoba, zemé,
produkt, nebo nazev knihy. SpaCy dokéaze rozpoznat rizné typy entit, viz strzinky[r_g]
v dokumentu tim, ze pozada model o predikci. Vzhledem k tomu, Ze modely jsou
statistické a silné zaviseji na prikladech, na kterych byly trénované, nemusi vzdy
tato funkce pracovat dokonale a ptipadné potiebuje doladit. Pro analyzu byl zvo-
len en_core_web md natrénovany model na OntoNotes 5[1—_9] Knihovna umoznuje

i vlastni trénovani entit. Vlastni trénovani entit nebylo implementovano.

5http://amueller.github.io/word_cloud/
https://spacy.io/

"https://cython.org/
®https://spacy.io/api/annotation#named-entities
Yhttps://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2013T19
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MnoZina tw... | 0—1498

Run Interact

Vybrana mnozina tweetd (od,do) (@, 1498).
Vybranad mnoZina obsahuje 1498 tweet(.
Vybrana mnozina obsahuje 54239 moznych slov

- china

ca think

tariff

trumpx

goONE 3'

even

Obr. 2.6: Ukazka vizualizace slov - knihovna wordcloud.

Interaktivni prostredi

Po stisku tlac¢itka Run Interact jsou k dispozici vysledky, kde je vizualizovan piimo

text, nalezené entity jsou obarveny podle typu.

Vnoreni slov

Vstupni data pro vytvoreni instance Word2Vec, jsou ulozena jako seznam v seznamu.
Kazdy seznam obsahuje sadu tokenu (slov). Word2Vec pouzije vSechny tyto tokeny
k internimu vytvoreni slovniku. Nastaveni hlavnich parametri:

size - velikost hustého vektoru reprezentujici kazdy token (slovo). Pokud jsou
k dispozici jen omezené data, pak by velikost parametru méla byt mnohem mensi,
protoze pro dané slovo by existovalo az prilis jedineénych sousedi. Pokud je nao-
pak k dispozici vice dat, je vhodné experimentovat s riznymi velikostmi, napriklad
hodnotami mezi sto az stopadesat.

min__count - minimalni frekvence poctu slov. Model ignoruje slova, ktera nespl-

nuji dany pocet. Slova, které se v dokumentu vyskytuji malo jsou obvykle nediilezité,
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proto nejsou zahrnuty do modelu.

Po takto sestavené slovni zédsobé se pouzije funkce pro trénovani modelu.

Interaktivni prostredi

Obrézek zobrazuje zakladni prvky GUI. Uzivatel ma moznost vybrat si ze dvou
modelt CBOW a Skip-gramu, dale je moznost vybrat mnozinu tweetti, kterd je
prednastavena na vSechny tweety ulozené v souboru. Lze nastavovat dva zminéné
parametry, (size a min__count). V aplikaci jsou pojmenované tyto parametry jako
velikost hustoty vektoru a minimélni frekvence slov. Poslednim prvkem je textové
pole, které hleda podobnost mezi zadanym slovem se slovami v natrénovaném mo-
delu. Po stisknuti tlac¢itka Run Interact jsou k dispozici vysledky formou grafu. Pod
grafem se nachazi vypis slovniku, ktery byl pouzit a slova, kterda jsou vektoroveé

nejbliz slovu zadanému v textovém poli, viz vysledky.

Vyber jedn... @ CBOW

Skip-Gram
MnoZina tw... | 0-1498
Velikost hu... 5
Minimalni f... 235
Nejvice po... | president

Run Interact

Obr. 2.7: Ukéazka interaktivniho GUI - vnorovani témat.

Modelovani témat

Pro vytvoreni funkce modelovani témat byla pouzita knihovna Gensim s metodou
LDA. Dva hlavni vstupy do LDA modelu témat jsou slovnik a korpus. Knihovna
Gensim vytvori unikatni id pro kazdé slovo v dokumentu. Vyrobeny korpus ma tvar
(id slova, frekvence slova), viz obrazek

Napriklad tvar (0,1) znamend, Ze slovo s unikatnim id nula se vyskytuje pouze
jednou v celém dokumentu. Véetné korpusu a slovniku je potreba pii vytvoreni
modelu uvést pocet témat, kterd maji byt extrahovana z treninkového korpusu. Dalsi

mozné parametry jako jsou alfa a eta, které ovliviuji fidkost témat jsou nastaveny na
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Slovnik: [['david_leavitt', 'today', 'would', 'great', ‘'day’', 'realdonaldtrump’,

Korpus: [[(e, 1), (1, 1), (2, 1), (3, 1), (4, 1), (5, 1), (6, 1), (7, 1), (8, 1),

Citelny formdt: [[('david_leavitt', 1), ('day', 1), ('fuck', 1), ('giuliani', 1),
1), ('today', 1), ('would', 1)]]

Obr. 2.8: Ukézka slovniku a korpusu véetné ¢itelného zobrazeni korpusu.

hodnotu auto (hodnota auto znamené u alfy, Ze se nauci asymetricky pred korpusem,
u ety pred daty). Parametr chunksize je poc¢et dokumenti, které maji byt pouzity
v kazdém treninkovém bloku. Parametr update every urcuje, jak ¢asto maji byt
parametry modelu aktualizovany celkovym poctem treninkovych priachod.

Poté co je vytvoren LDA model, je dalsim krokem zkoumani vytvorenych témat
a souvisejicich klicovych slov. Pro vizualizaci této metody byla pouzita knihovna
pyLDAvis, ktera dobre funguje s Jupyter Notebook. Kazdy kruh v grafu predstavuje
jedno téma . Cim je kruh vétsi, tim je toto téma Castéjsi. Dobry model bude mit
pomeérné velké, neprekryvajici se kruhy, rozptylené po celém grafu, namisto toho
aby byly seskupeny v jednom kvadrantu. Po presunuti kurzoru nad konkrétni kruh,
se zobrazi slova pouzitd v daném tématu s cetnosti v dokumentu. Tato slova jsou

klicova a tvori vybrané téma.

Selected Topic: 5 | Previous Topic I Next Topic Il Clear Topic | Slide to adjust relevance metric:(2)
A=061
08 1

| [
0.0 02 0.4 06

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 5 (18.7% of tokens)
0 100 200 300 400
realdonaldtrurnp. |

pest ll
soldiers [ll
saved
tax ll
thing ll
even ll
exactly fl
took Jl
PC1 nign I
coruption [l
3 wranian I
aready I
tarits [l
crisis [l
constitutional Jl
billions |
paia I
stop
send I
semahos._t I
democrats [l
would [l
1 weatn ||

ol

Marginal topic distribution
Overall term frequency
2% I Estimated term frequency within the selected topic

1 wy)= *[sum_t p(t] w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t see Chuang ef. al (2012)
2. wtopic )= A p(w | th+(1-A) * p(w | tYp(w). see Sievert & Shirley (2014)

Obr. 2.9: Ukazka vizualizace modelovani témat - knihovna pyLDAvis.
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Analyza dat bez pouziti NLP

Jedna se o zakladni analyzu bez pouziti technik NLP. Pro analyzu jsou potieba
vyfiltrovana data, ulozend v DataFramu, pomoci kterého se spocitda mnozstvi kazdé
unikatni polozky a poté pomoci knihovny matplotlib jsou data zobrazovany v grafu.
Vyjimku tvori napriklad polozka zdroj (v JSONu jako parametr source), ktery je
vlozen do HTML tagu a je potreba tyto hodnoty vyextrahovat pomoci knihovny
BeautifulSoup.

Interaktivni prostredi

Po kliknuti na tlac¢itko Run Interact je k dispozici vysledek formou grafu, viz ob-
razek [2.10, Uzivatel ma moznost vybrat mnozinu tweetl, které chce zahrnout do
grafu a vybér zobrazovanych dat. Pro demonstraci byly implementovany pouze tti

moznosti.

« Analyza bez pouziti technik NLP

MnoZina tw... (s 0-841

Vyber graf Jazyk
Zdroj
* Misto

Run Interact

Top 5 nejpouzivanéjsich lokaci

15

10

Pocet tweetl

USA
Boston

United States
lllinois, USA

Florida, USA

Lokace

Obr. 2.10: Ukazka interaktivniho GUI - analyza bez pouziti NLP.
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3 Vysledky

V této kapitole jsou demonstrovany vysledky aplikace. Zpracovany a vizualizo-
vany jsou zde skutecné texty stazené ze socialni sité Twitter, které mohou
obsahovat jak pravopisné chyby tak i vulgarni slovni spojeni. Pti nahravani
jakéhokoliv souboru do Jupiter Notebook je velikost souboru nastavena na vychozi
hodnotu 25 MB, coz priblizné odpovida 3800 tweettim. Proto pri analyze vétsiho
mnozstvi tweetll, kdy byl nahrdn nejvétsi soubor o velikosti 377 MB byl webovy
prohlize¢ otevien pies graficky procesor NVIDIA[l s vysokym vykonem.

Vsechny nasledujici ukazky byly vytvoreny s celkovym poctem 63421 tweeti,
které obsahovaly 1314411 moznych slov. Stahovani probéhlo dne 22. kvétna 2019
v ¢ase od 14:00 do 15:00.

3.1 Word Cloud

Vysledek pomoci metody ,,word cloudu® zachycuje obrazek [3.1 Analyzovany byly
tweety, které byly zaméreny na prezidenta Donalda Trumpa. Nejcastéji se vyskyto-

valy slova ,trump, president, like, people.

house | witch

jobidiet

anything

donald
little

*ﬁeople get

keep °

oy
“\H{!M[hh tI ime russian

Obr. 3.1: Vysledek metody word cloud.

"https://www.nvidia.com/
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3.2 Sumarizace textu

Vysledek pomoci metody sumarizace znazornuje obrazek [3.2] jednd se pouze o Cast

vysledku.

Summary:

truly amazing president trump focused winning democrats still trying win.
wednesday may one citizen call resignation impeachment donald trump president.
going meet president trump tomorrow meeting democrats trump impeachment think.
looks like president great standing china holding responsible trade.
congressional democrats want work american people busy covering cor.

right time blow phone nonstop guilty tweets good job impeachment.

maybe let see unredacted report never happened obama corrupt president.

democrats interested putting illegals first president trump puts americans first.
hey jerk shut talk president united states like sorry ur brainwashed.

thanks president wall built quickly president trump fixing democrats.

great people president lied times since taking office.

president quite skilled telling americans think great juvenile name calling.
people like americans love nation black trump supporter.

tweets harassment good hard working american people.

point democrats like schiff nadler focus working american people attacking.
exactly type president leaders countries want morons manipulate rob americans blind.
time president trump invoke insurrection act use us military deport.

poll numbers notoriously wrong especially comes trump america president trump.

Obr. 3.2: Vysledek metody sumarizace textu.
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3.3 Modelovani témat

Vysledek pomoci metody modelovani témat zachycuje obrazek [3.3] Nejvhodnéjsi
soudrznost tématu byla pti vygenerovani celkem 10 témat. Obrazek znazornuje

vizualizaci vygenerovaného modelu, oznaceno je ¢tvrté téma.

Témata (vypis pouze prvnich 5 slov):
0: 0.066*"support” + 0.037*"america” + 0.028*"house" + 0.027*"law" + 0.024*"deal"

1: 0.033*"use" + 0.032*"coming" + 0.027*"office" + 0.022*"rat" + 0.021*"texas"

2: 0.100*"trump" + 0.096*"president” + 0.067*"hey" + 0.036*"great” + 0.023*"even"

3: 0.085*"murdering"” + ©.085*"unarmed” + 0.070*"one" + 0.057*"ever" + 0.052*"said"

4: 0.069*"girl" + 0.038*"illegal” + 0.035*"china" + 0.030*"numbers" + 0.027*"investigation”
5: 0.038*"wall" + 0.035*"want” + 0.034*"get" + 0.029*"take" + 0.020*"obama"

6: 0.084*"1ike" + 0.056*"people” + 0.033*"would" + ©.028*"american” + 0.027*"democrats"”

7: 0.056*"mueller” + 0.055*"report” + 0.048*"justice" + 0.044*"lot" + 0.044*"collusion"

8: 0.029*"know" + 0.023*"response"” + 0.021*"please” + 0.019*"yes" + 0.017*"make"

9: 0.040*"biden" + 0.037*"us" + 0.037*"going" + 0.030*"poll" + 0.029*"still"

Modelovad slozitost: -8.659813455391957
Soudrznost tématu: ©.40704727404341334

Obr. 3.3: Vysledek metody modelovani témat.

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 4 (10.8% of tokens)
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sick [N
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Overall term frequency

Obr. 3.4: Vysledek metody modelovani témat - vizualizace.
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3.4 Rozpoznavani nazvi entit v textu

Vysledek pomoci metody rozpoznévani entit v textu zachycuje obrézek[3.5] Knihovna
spaCy E| obsahuje modely pro tagovani, analyzu a rozpoznavani entit. Jeho vyho-
dou je, ze disponuje doplnky, které umoznuji vizualizovat dany text. Na prilozeném
obrazku si mtizeme vSimnout ¢asti oznacenych slov, které tyto natrénované modely

dokéazaly rozpoznat.

deplorables come rallies believe. stink starts head. get tough close border cut aid build wall enough playing around
invasion. jfk stood russia cuban missile crisis | reagan PERSON broke moscow hold = berlin GPE george.
transparency prosecution way forward. think somethin wrong. right time blow phone nonstop guilty tweets good job
impeachment. enough ing enough please invoke insurrection act constitutionall. getting zero CARDINAL work done
charging taxpayers fly resorts eat ha. yes harassing nation please resign. one knows law. carson care almost pathetic
trump pretends answer questions. would believe cancelled cable watch youtube clips. crooked. let dems cry whine bitch
political muscle remove. damn right grab em privilege. big orange snow flake. love tweets. forcing people testify hiding

taxes got something hide. blah blah blah. stop harassing | american NORP  people man even clue | donald PERSON

Obr. 3.5: Vysledek metody rozpoznavani ndzvi entit v textu.

’https://spacy.io/
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3.5 Kliéova slova

Vysledek pomoci metody klicovych slov zachycuje obrazek Slova jsou sefazena
sestupné podle hodnoceni algoritmu. Lze vidét opakujici se slova (tak, jak tomu
bylo napriklad u metody word cloud), ktera se ve tweetech objevuji nejéastéji, na-

priklad slova ,trump, president, like, people®.

Keywords:

['trump', 'trumps', ‘'trumped', 'trumping', 'president', 'president
s', 'presidency', 'preside', 'presidence', 'like', 'likes', 'likel
y', 'liking', 'liked', 'people', 'peoples', 'peopl', 'knows', 'kno
wing', 'know needs', 'need', 'needed', 'needing', 'neede', 'democr
at', 'democratically', ‘'democratics', 'walls', 'walling', ‘'walle
d', 'presid presidential', 'want', ‘'wants', 'wanted', ‘'wanting’,
"time', ‘timing', 'timeli', ‘'obamas', 'think', 'thinks', ‘'new', 's
top', 'stopped', 'stops', 'stopping’', 'tweets', 'tweet', 'tweetin
g', 'tweeted', 'democratic house', 'democrats got', 'american', 'a
mericans', 'americanes', ‘'americas', 'going', 'good', 'goodness',
'goods', 'let', 'letting', 'right', 'rights', 'rightful', 'country

Obr. 3.6: Vysledek metody - keywords.
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3.6 Vnorovani slov

Vysledky pomoci metody vnotovani slov zobrazuji nasledujici dva obrazky. Obra-
zek [3.7, vygenerovany model typu CBOW. Obrézek vygenerovany model typu
Skip-gram. V obou pripadech jsou nastaveny stejné parametry, aby bylo mozné po-
rovnat vysledky mezi sebou. Grafy znazornuji vektorovou vzdélenost jednotlivych

slov v 2D prostoru.

0.04
0.03 1 @resident
0.02 A érump

0.01 A

—0.01 1 @lemocrats
dike @eople
—0.02 A

—0.03 4

—0.04 —0.02 0.00 0.02 0.04 0.06

Obr. 3.7: Vysledek metody vnorovani slov - CBOW.

@resident

rum
0.02 4 ¢ P

0.01 A
0.00 A

—0.01 4

ik
—-0.02 dhe @eople glemocrats

—0.03 4

—0.04 —0.02 0.00 0.02 0.04 0.06

Obr. 3.8: Vysledek metody vnorovani slov - Skip-gram.
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3.7 Analyza dat bez pouziti NLP

Vysledky pomoci metod, které nevyuzivali NLP zachycuji nasledujici dva obrazky.
Obrézek [3.9) na kterém mizeme vidét lokaci, odkud bylo posldno nejvice tweett
a obrazek z jakého zafizeni byly odeslany.

Top 5 nejpouzivanéjsich lokaci

30001

2500 1

=N
U o
o o
o o

Pocet tweetl

fay
o
o
o

500

USA

United States
Florida, USA
Texas, USA

California, USA

Lokace

Obr. 3.9: Vysledek bez pouziti metod NLP - lokace.
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Obr. 3.10: Vysledek bez pouziti metod NLP - zdroj.
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4 Zaver

Cilem mé bakalarské prace bylo navrhnout, implementovat a otestovat aplikaci,
kterd umoznuje automatické stahovani a analyzu dat z Twitteru, zalozenou na tech-
nikdch zpracovani prirozeného jazyka. Aplikace je vytvorena v programovacim ja-
zyku Python, obsahuje grafické a interaktivni rozhrani, které bylo vytvoreno ve
vypocetnim prostiedi Jupiter Notebook. Jednd se o aplikaci, kterd je spusténa ve
webovém prohlizeci. Disponuje velkou komunitou uzivateli, vyvojaria a podporuje
mnoho programovacich jazykt véetné Pythonu. Vhodné kombinuje kod, vkladani
textl, vysledky vypocti, vizualizaci a to vse v jednom formatu.

Vytvorenou aplikaci nebylo nutné predem navrhovat. Hlavni okno GUI se skladé
ze zalozek, které oddéluji aplikaci na logické celky. Mimo jiné aplikace umoznuje
ukladani vygenerovanych grafl, které byly pouzity v této bakalarské praci v kapitole
vysledky:.

Pro stahovani dat byl pouzit soukromy uzivatelsky tcet amerického prezidenta
Donalda Trumpa (@QrealDonaldTrump), ktery je pro svou popularitu idedlnim zdro-
jem pro analyzu dat. Tweety byly odchytavany v realném case pomoci knihovny
Tweepy, ta umoznuje manipulaci se streamovanymi daty. Aplikace je schopna stah-
nout za dobu 10 sekund primeérné az 100 tweetti od riznych uzivateli, kteri ve svém
textu zminuji Donalda Trumpa ,,@realDonaldTrump“. Rychlost stahovani se odviji
od rychlosti pripojeni k internetu a mnozstvi odeslanych zprav uzivatelii. Odchycené
tweety se ukladaji do textového souboru v JSON forméatu. Jeden radek v textovém
souboru odpovida jednomu tweetu tak, jak byl zachycen ze streamu. Béhem celé
doby, kdy byly tweety odchytavany nedoslo k zadnym komplikacim, at uz ze strany
Twitter API v podobé prekroceni limitti, nebo ze strany aplikace v podobé neoceka-
vané chyby. Avsak pri nahravani jakéhokoliv souboru do Jupiter Notebook, je nutno
podotknout, ze velikost souboru by neméla prekrocit 25 MB, coz priblizné odpovida
3800 tweetum. Toto ¢islo se vSak muze lisit podle atributi, které jsou k tweettim
pripnuté.

Pti nahravani tweetti ze souboru dochéazelo k obcasnym chybam. Tyto chyby
vznikaly pti ukladani dat, kdy systém nestihal data vcas zapisovat a dochéazelo tak
k ukladani nekonzistentnich tweeti. Tato chyba byla pozdéji vyresena pridanim
casovace nastaveného na padesat milisekund.

Do analyzy bylo zahrnuto 63421 tweet s celkovym poétem 1314411 moznych
slov. Byly implementovany tyto analyzy: sumarizace textu, modelovani témat, vno-
reni slov, klicova slova, rozpoznavani nazvi entit v textu a word cloud. Pti analyze
typu word cloud a analyze klicovych slov v textu vychazela nejcastéji slova: ,trump,
president, like, people®. Zajimavosti je, ze kombinace slov se neustale opakovala

v prubéhu celého pulroku, kdy byla aplikace testovana. Analyza pokrocilych tech-
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nik typu modelovani témat a vnorovani slov, vyzadovala hledani vhodnych vstupnich
proménych. Ze subjektivniho hlediska lze tici, Ze vysledky vykazuji dobrou kvalitu,
avsak bez znalosti souvislosti, napriklad americké politiky, nelze s jistotou tvrdit
o jak kvalitni vysledky se jedna.

Implementace aplikace zahrnovala praci jak se standardnimi, tak i s nestandard-
nimi knihovnami Python, umoznujicimi napriklad praci s predpripravami textu, sta-
cast z celého projektu byla nepochybné predpriprava a nasledné analyza dat, zvlasté
pak samotného textu, ve kterém se vyskytovaly nejednoznacnosti diky uzivateltim,
kteri se nékdy neridili pravidly gramatiky.

V budoucnu by mohla byt tato prace zamérena na vytvoreni internetového bota,
ktery by automatizované stahoval tweety od konkrétniho jedince a potrebna data
ukladal do vhodné navrhnuté databaze. Dalsi fazi by poté bylo vytvoreni webové
aplikace, naptiklad v Django frameworku, ktery by umoznoval uzivatelim analyzo-

vat data, zejména pak analyzu pomoci knihovny Gensim.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

Al umeéla inteligence — Artificial intelligence
API architektura rozhrani pro programovani aplikaci — Application
Programming Interface

CBOW Continuous Bag of Words

DSP ¢islicové zpracovani signaltt — Digital Signal Processing

LDA latentni Dirichletova alokace — latent Dirichlet allocation

LSI latentni sématické indexovani — latent sematic indexing

NL prirozeny jazyk — Natural Language

NLP zpracovani prirozeného jazyka — Natural Language Processing
NLG generovani prirozeného jazyka — Natural Language Generation
NLTK sada knihoven pro zpracovani prirozeného jazyka — Natural

Language Toolkit
NLU pochopeni prirozeného jazyka — Natural Language Understanding
REST API architektura rozhrani pro distribuované prostredi aplikaci —

REpresentational State Transfer

TF cetnost slova v dokumentu — Term Frequency

TF-IDF prevracena cetnost slova ve vSech dokumetech — Inverse document
Frequency

URL jednotnd adresa zdroje — Uniform Resource Locator
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Seznam priloh

lA__Obsah CD |

IB Seznam pouzitych knihoven |

|C Priklad struktury tweetu |
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A QObsah CD

K bakaléarské praci je prilozeno CD s touto adresarovou strukturou:
» soubor xrydlp00.pdf - Tento dokument,
e soubor README.txt - Strucny navod k pouziti aplikace,
e soubor aplikace.ipynb - Jupiter Notebook s aplikaci.

» soubor requirements.txt - Soubor obsahuje verze knihoven.
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B Seznam pouzitych knihoven

Knihovna pouzitd pro stahovani tweetii:
o Tweepy E]
Knihovny pouzité pro zpracovani a ¢isténi textu:
e json E],
« htmlf]
o ref]
« BeautifulSoup [
Knihovna pro ulozeni dat:
+ Pandas[l
Knihovny pro zpracovani prirozeného jazyka:
o Gensim [}
« NLTK[]
. spaCy[]
Knihovny pro vizualizaci dat:
« matplotlib [}
« wordcloud [T]
e pyLDAvis H
o IPython [[]
Knihovny pro GUI:

o ipywidgets [1%]

"http://www.tweepy.org/
’https://docs.python.org/2/library/json.html
3https://docs.python.org/3/library/html.parser.html
“https://docs.python.org/3/library/re.html
Shttps://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/bs4/doc/
Shttps://pandas.pydata.org/
"https://github.com/RaRe-Technologies/gensim
Shttps://www.nltk.org/
Ynttps://spacy.io/
Ohttps://matplotlib.org/
Uhttps://github.com/amueller/word_cloud
?https://pyldavis.readthedocs.io/en/latest/index.html
3https://ipython.org/
Yhttps://ipywidgets.readthedocs.io/en/stable/index.html
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C Priklad struktury tweetu

Vypis C.1: Priklad strukruty tweetu v JSON.

"created_at": "SatNov.,17,12:35:41,+0000,2018",
"text": "@realDonaldTrump Against all odds?,That\u2019s,
ridiculous",
"display_text_range": [
17,
53
1,
"source": ""
"in_reply_to_screen_name": "realDonaldTrump",
"user": {
"id": ,
"id_str": "",

llnamell: n Il’

"screen_name": "",

3,
"geo": null,
"coordinates": null,
"place": null,
"contributors": null,
"is_quote_status": false,
"quote_count": O,
"reply_count": O,
"retweet_count": O,
"favorite_count": O,
"entities": {
"hashtags": [],
"urls": [],
"user_mentions": [
{
"screen_name": "realDonaldTrump",
"name": "Donald,J.,Trump",
"id": 25073877,

])
"symbols": []
3,

"lang": "en",

"timestamp_ms": "1542458141281"
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