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Abstrakt

Tato prace se zabyva analyzou postoji u prispévku ze socidlnch siti tykajicich se ¢eskych
mobilnich operatoriu. Kromé analyzy postoju se zaméruje na vizualizaci stazenych a ana-
lyzovanych dat. Analyza postoju je provedena za pomoci strojového uceni s ucitelem. Po
stazeni jsou prispévky ocistény, lemmatizovany a prevedeny na vektor priznakia. Pro kla-
sifikaci se vyuziva Stochastic Gradient Descent. Analyzovand data jsou zobrazena jak ve
formé diagramu, tak ve tvaru seznamu prispévki. Systém poskytuje i automatické prira-
zeni kategorii prispévkiim pomoci stejného principu. Pti prifazeni postoju systém dosahuje
uspésnosti okolo 75%. Pri pritazeni kategorii je sice vysoka presnost (kolem 80%), ale nizka
preciznost, navratovost a F1 score(20% - 30%). Proto se automaticky neprovadi. P¥inosem
systému je, dokaze automaticky sbirat data z ruznych zdroju, ta analyzovat a prehledné
zobrazit. Také poskytuje prostredky, jak manualné ménit piifazené hodnoceni/kategori, coz
pri obcasném zasahu uzivatele povede k postupnému zlepsovani charakteristik systému.

Abstract

The main topic of this thesis is sentiment analysis of posts obtained from a social networks.
The posts are about czech mobile network operators. The essential part of implemented
system is also data visualization. The sentiment analysis is done using machine learning
techniques. Downloaded posts are cleaned, lemmatized and transformed to feature vectors.
Stochastic Gradient Descent algorithm is used for classification. Analyzed data are visuali-
zed in charts and as the list of posts. The system provides tools for text categorization. The
accuracy, precision, recall and F1 score of sentiment analysis is about 75%. The accuracy of
post categorization is high (about 80%), but precision, recall and F1 score are low (about
30%). This is the reason why post categorization isn’t automatically done. The benefit of
the system it that it automatically collects data from different sources, analysis them and
displays them. It also provides tools for manual change of sentiment/categories which can
lead to better system characteristics with some help of users.

Klic¢ova slova

sentiment, analyza sentimentu, analyza postoji, mobilni operator, dolovani dat, analyza
textu, aspekty, strojové uceni, klasifikace dokumentu

Keywords

sentiment, sentiment analysis, data minign, text mining, mobile network operators, machine
learning, document classification

Citace

PAVLU, Jan. Analijza obsahu socidlnich siti tykajici se ceskijch mobilnich operdtori. Brno,
2017. Bakalarska prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta informacnich technologii.
Vedouci prace Doc. RNDr. Pavel Smrz, Ph.D.



Analyza obsahu socialnich siti tykajici se ceskych
mobilnich operatort

Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem tuto bakalarskou praci vypracoval samostatné pod vedenim pana do-
centa Smrze. Uvedl jsem vSechny literarni prameny a publikace, ze kterych jsem cerpal.

Jan Pavlu
15. kvétna 2018

Podékovani

R4d bych podékoval svému vedoucimu za poskytnuti odborné pomoci pfi tvorbé této prace.
Déle bych chtél podékovat vSem uzivatelim, ktefi se zic¢astnili testovani systému. Obzvlasté
Tomasi Bartt, ktery odhalil chybu se Spatnym indexovanim mésicti na strance s prispévky
a Dominiku Rohackovi, jenz mé donutil v produkéni verzi vypnout debugovaci rezim. Také
bych chtél podékovat své rodiné, ktera mé béhem obdobi, kdy jsem bakalarskou praci psal,
neustale obtézovala dotazy typu: ,,Kdy uz to budes mit hotovy?“



Obsah

1 Uvod

2 Teoreticky rozbor

2.1 Postoj ajehorozdéleni . . . . . . ... oL
2.2 Analyza postoji . . . . . .. e
2.2.1 Techniky zalozené na strojovém uceni . . . .. .. ... ... ....
2.2.2  Metody zalozené na slovniku . . . . ... ... ... L.
2.2.3 Statistické modely . . . . ... oo
2.2.4 Pristupy zalozené na pouziti pravidel . . . . . . . ... ... ... ..
2.2.5 Dalsi zpsoby déleni . . . . . ... oL
2.3 Aspektové orientovana analyza postoji . . . . . . . . .. ... L.
2.3.1 Ziskdnfaspektt . . . . . . ..o
2.4 Analyza postoji na zdkladé dat ze socidlnich siti . . . . . .. ... ... ..
2.4.1 Zpusoby vyuziti dat ze socidlnich siti . . . . . .. ... ... ... ..
2.5 Potize pri zpracovani jazyka a analyze postoju . . . . . . .. .. ... ...

3 Struktura systému

3.1 Stahovani dat a tvorba korpusu . . . . .. ... ... L
3.1.1 Komunikace se strankou . . . . . ... ... ... L
3.1.2 Zpracovani HTML a extrakce obsahu. . . . . . .. .. ... ... ..
3.1.3 Budovani vystupu . . . . . ...

3.2 Ulozeni a format dat . . . . . . . . .. . ... ... ...

3.3 Predzpracovanidat . . . . . . .. ..o L
3.3.1 Tokenizace . . . . . . . ..
3.3.2 Normalizace textu . . . . . .. . ... .. ... ... .. .
3.3.3 Ogznaceni slovnich druht . . . . . ... ... ... ... ... .....

3.4 Extrakce pfiznakl . . . . .. .. L Lo
3.4.1 BOWmodel . ... ... ... .. ...
3.4.2 TF-IDF . . . . . . e

3.5 Indexacedat . .. . . . . . ...
3.5.1 Imvertovany index . . . . . .. . ... ... ... ..

3.6 Vigualizacedat . . . . . . . . . . . ..

3.7 Metriky pro vyhodnoceni presnosti systému . . . . . . .. . ... ... ...

4 Implementace systému

4.1 Stahovanidat . . . . . . . . ..
4.1.1 Stahovani dat z Facebooku . . . . . . . . ... ... ... ... ...
4.1.2 Stahovani dat z Twitteru . . . . . . . . . . . . .. ... ... ...,

w

© © © 00 I JJJ0 o oW



4.1.3 Stahovani dat z Tarifomatu . . . . ... ... ... ... ... ... .
4.2 Zpusob ulozenidat . . . . . ...
4.3 Manudlni klasifikacedat . . . . . .. ..o o o L
4.4 Predzpracovanidat . . . . . . .. ..
4.5 Automatickd klasifikace . . . . ...
4.5.1 Automatické pritazeni postoju . . . . . . .. ...
4.5.2 Automatické pritazeni kategorie prispévku . . . . . . .. ... .. ..
4.6 Vizualizace dat . . . . . . . . . ...
4.6.1 Vizualizace ve formé diagrama . . . . . . .. ... ... ... ..
4.6.2 Vizualizace ve formé seznamu piispévkd . . . . . . .. ...

5 Vyhodnoceni systému
5.1 Rozbor a velikost datasetu . . . . . . . . ... L L o
5.2 Presnost systému . . . . . .. .. L
5.2.1 Presnost pfi pfirazeni postoji . . . . . . . . . . . ...
5.2.2 Presnost pri prifazovani kategorii . . . . . . . . . ... ... ... ..
5.3 Testovani na uzivatelich . . . . . .. ... ... ... L.
5.4 Mozné rozsiteni a zdokonaleni systému . . . . . . . ..o

6 Zavér
Literatura

A Nastaveni a instalace aplikace

B Plakat

31
31
32
32
33
33
34

35

36

39

41



Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé, kdy méa pristup k internetu velké mnozstvi obyvatelstva této planety, jsou
internetové portaly cennym zdrojem informaci. V poslednich letech zazivaji velky rozmach
socialni sité, kde kazdodenné dochazi k prenosu obrovského objemu dat. Mezi nejznaméjsi
socialni sité patti napriklad Facebook, Twitter a Instagram. Zamérenim této prace je zis-
kat prispévky ze socidlnich siti tykajici se mobilnich operatort, analyzovat je a nasledné
zobrazit, jaky maji lidé postoj vici operatorim a sluzbam, které poskytuji.

Postoj je pohled, nazor, pocit, nebo stanovisko osoby na konkrétni produkt, udalost,
nebo sluzbu[3]. Obvykle se jedna o subjektivni nézor. Ve vétsiné piipadi se postoj déli na
kladny, zaporny a pripadné neutralni.

Analyza postoju je obor, ktery se zabyva posouzenim lidskych nazora a pociti vyjad-
fenych formou psaného textu [3], [I]. Tento obor je v soucasnosti aktivné zkouman, jelikoz
diky velkému mnozstvi blogt, stranek s recenzemi a socidlnich siti je volné dostupny ob-
rovsky objem textu, ktery nese urcity postoj. Jeho zkoumani je dilezité z toho dtavodu, ze
postoj méa vysoky vliv na lidské chovani. Jednotlivé volby, které lidé za svuj zivot provedou
jsou jim ¢asto ovlivnény. A to nejenom vlastnim. Jak ukazuje tato studie [22], tak vétSina
uzivatell internetu pred vybérem produktu zjistuje nazory jinych lidi. To je jednim z du-
vodt, pro¢ je tento obor dulezity jak pro usnadnéni rozhodovani napt. o koupi urcitého
vyrobku, tak i pro odhaleni jeho slabych, ¢i naopak silnych stranek. Na zakladé tohoto
odhaleni muze firma, kterd analyzu provede ucinit rozhodnuti, jez povedou k vyssi, nebo
naopak nizsi spokojenosti zakaznikt. Dalsim vyuzitim muze byt napr. systém pro porovnani
dvou produktu a jejich vlastnosti [15], nebo systém pro shrnuti recenzi a nazoru zakaznika
27].

Ziskani vysledného postoje z textu je vzhledem k nejednoznacénosti a komplexnosti priro-
zeného jazyka komplikovana tloha. Prirozenym jazykem se rozumi jazyk, jenz byl vytvoren
a rozvijen lidmi skrz prirozené pouzivani a komunikaci. Nebyl tudiz vytvoren uméle, jako
napiiklad programovaci jazyky[24]. Na rozdil od zminovanych programovacich jazyku, nebo
strukturovanych dat uloZzenych v databazi, je prace s nestrukturovanym textem pro pocitac
mnohem slozitéjsi. Ani v soucasnosti nejsou programy schopny stoprocentné rozumét at uz
syntaxi, nebo sémantice prirozeného jazyka. Diky rozmachu umélé inteligence, strojového
uceni a praci védeckych pracovniku vsak dochazi neustéle k pokroku v této oblasti.

Tato bakalarska prace se nejprve vénuje teoretickym zakladim nutnym pro navrh a
implementaci systému. Postupné prochazi jednotlivé kroky, které bylo nutné pfi tvorbé
aplikace podniknout. Ve zkratce se jedné o pfedzpracovani textu, ziskani priznak, kategori-
zaci textu, pritazeni postoje a vizualizaci vysledkt. Posledni kapitola se vénuje vyhodnoceni
presnosti systému a obsahuje névrhy, jak jej zdokonalit.



Systém, ktery byl v rdmci této prace navrzeny a nasledné implementovany ma za tikol
nasbirat data, analyzovat je a v neposledni fadé zobrazit takovym zptisobem, aby byla vy-
slednd vizualizace jasna a uzivatel lehce rozpoznal, jaké je obecné minéni o daném operato-
rovi a sluzbach jim poskytovanych. Zaroven by mél systém poskytnout i nastroje umoznujici
operatorovi sledovat, jakd je zpétnd vazba zdkazniki na jeho sluzby. Na zdkladé toho by
mohl reagovat a svou nabidku upravit.

Pravé sbér dat z riznych zdroju, jejich automatickd analyza a nésledna vizualizace je
hlavni vyhodou oproti existujicim systémtm. Pro c¢eské operatory neni vefejné dostupna
zédnd stranka, jez by tyto operace provadéla. Aplikace také umoziuje prifazovat prispév-
kiam kategorii. Z téchto divodu je prospésnd jak pro uzivatele, jenz se rozhlizi po novém
operatorovi, tak pro poskytovatele mobilnich sluzeb.

Uzivatel hledajici operatora se nejdiive mtze podivat na stranku s diagramy, kde vidi,
jak si vic¢i sobé operatori stoji. Také si mize prohlédnout, jak jsou hodnoceny jednot-
livé sluzby jimi poskytované. Pro detailnéjsi prehled lze prejit na stranku s prispévky, jez
umoznuje filtrovani a nachdzi se na ni nézory z ruznych zdroju (z Twitteru, Tarifomatu a
do prosince 2017 i z Facebooku). Tyto informace by mu méli uleh¢it vybér poskytovatele
mobilnich sluzeb.

Zaroven systém poskytuje prostredky pro mobilni operatory, diky nimz mohou sledovat,
jak si stoji na trhu v oblibenosti. V soucasné dobé zaméstnanci poskytovateli mobilnich
sluzeb musi prochazet jednotlivé socialni sité oddélené a sledovat na nich prispévky. Tato
aplikace poskytuje zobrazeni prispévku z ruznych stranek na jednom misté a umoznuje i
textové vyhledavani. To dovoluje naptiklad sledovat, jak zédkaznici reaguji na nové spusté-
nou sluzbu, at uz u dané spolec¢nosti, nebo u konkurence. Zaroven automaticky prirazuje
prispévkium hodnoceni, takze zaméstnanci mohou na prvni pohled vidét, jestli je prispévek
pozitivni, negativni, nebo neutralni.



Kapitola 2

Teoreticky rozbor

Tato kapitola se zaméfuje na teoretické zdklady a vysvétluje pojmy, které budou pozdéji
v této praci pouzivany. Také se zde nachazi podrobnéjsi popis postoje a jednotlivych ka-
tegorii, do nichz se déli. Dale se zde nalézd rozdéleni analyzy postoji dle technik jaké se
vyuzivaji a rozsahu textu, k némuz se postoj vztahuje. V ramci tohoto rozboru jsou v této
kapitole ¢asto citovany prace vyuzivajici rozebirané techniky.

Vétsi prostor je vénovan aspektové orientované analyze postoju, jelikoz ta umoznuje
nejenom Kklasifikovat dokument dle polarity, ale i nalézt jednotlivé aspekty a jim priradit
hodnoceni. Uzivatel mé tudiz podrobnéjsi prehled o produktu, nebo sluzbé, jez ho zajima.

Samostatnd podkapitola je také vyhrazena analyze postoji na zakladé dat ze socialnich
siti a to z dvodu, ze 1zce souvisi s touto bakalarkou praci. Posledni ¢ast je vyhrazena
prekazkam, které mohou pri analyze postoju vyvstat.

2.1 Postoj a jeho rozdéleni

Jak jiz bylo fec¢eno v ivodu, tak postoj je nazor, nebo pohled osoby na konkrétni produkt,
akci, nebo sluzbu. Lze Tici, Ze je tizce spjaty s emocemi a sdm emoce nese. Ty mohou byt
pozitivni, negativni, nebo neutralni. Toto rozdéleni bude dale oznacovano jako polarita.
V [24] je postoj definovan jako trojice (y, o, i), kde y oznacuje typ postoje, o jeho orientaci
a ¢ intenzitu. Mozné typy postoje popsané ve stejném zdroji jsou:

e racionalni postoj
e emocni postoj

Racionalni postoj vychézi z racionalniho uvazovani. Nemél by tudiz byt zastfen emo-
cemi a mél by byt zaloZen na logickém uvazovani konkrétniho jedince [21]. Pfikladem tohoto
typu postoje je napiiklad véta ,,Ceny tohoto operatora jsou vyssi nez u konkurence.

Emocni postoj vychazi z emoc¢niho vztahu ke konkrétni entité a tyka se psycholo-
gického stavu lidské mysli.[241] Je silnéjsi, nez raciondlni postoj a je snadnéji odhalitelny a
(napf. nejlepsi, nejdrazsi), zdjmena, piislovce, slovesa vyjadiujici vztah osoby ke konkrétni
véci (napf. miluji, nesndsim) a podstatnd jména, kterd jsou emoc¢né zabarvena (napt. kram).
Priklad véty nesouci emocni postoj je: ,, Tento operdtor je nejhorsi!*

Orientace postoje je synonymem pro polaritu postoje. Tudiz mize byt bud pozitivni,
negativni, nebo neutrdini.



Intenzita postoje zalezi na skladbé véty a slovech, kterd jsou ve vété pouzita. Pri-
kladem mohou byt slova slusny a dZasng. V tomto ptripadé mé druhé slovo pocitové vyssi
intenzitu, nez slovo prvni. Intenzita postoje se ddle miize ménit za pomoci dalsich slov, kte-
rymi jsou v ¢eském jazyce obvykle piislovce. K témto slovim patii velmi, zdaleka, trochu
docela, opravdu a dalsi.

2.2 Analyza postoja

Definice analyzy postojiu udava, ze se jedna o ulohu patrici do zpracovani prirozeného ja-
zyka a dolovani textu, jejimz cilem je extrakce, klasifikace a sumarizace postoji a emoci
vyjadfenych v textu [3].

Zakladnim tkolem analyzy postoji je tudiz rozpoznani emoci a rozpoznani polarity
(orientace) textu [0]. Tato prace se zaméruje na druhy jmenovany tkol. Tyto dva tkoly spolu
lzce souvisi a rozpoznani emoci muze byt rozsifenim v systému pro rozpoznani polarity.
Pod analyzu postoju spada i zjisténi, zda je zkoumany text objektivni, nebo subjektivni a
odhaleni, k ¢emu se konkrétni text vztahuje. Ukol, ktery se zabyva zjisténim cile postoje se
nazyva extrakce aspekti. Cilem postoje se v tomto smyslu rozumi{ hodnoceny atribut nebo
vlastnost.

Metody pro analyzu postoji lze dle [3] rozdélit do nékolika kategorii. Jedna se o stro-
jové ucent, metody zaloZené na slovniku, statistické metody a pristupy zaloZené na vyuZiti
pravidel.

2.2.1 Techniky zalozené na strojovém uceni

Pti pouziti technik zaloZenych na strojovém uceni je nutnosti mit korpus s anotovanymi
daty. Vyhodnocovani postojii pak probihd v zavislosti na téchto datech. Tento zptisob se
oznacuje jako strojové uceni s ucitelem. Vyhodou tohoto postupu je, ze systém se miize
neustale zdokonalovat a s velikosti datasetu se pravdépodobné bude zvySovat i presnost
vysledku.

Lze vyuzit i techniky pfi nichz nejsou potieba manudlné anotovana data. Ty jsou ozna-
ceny jako strojové uceni bez ucitele. V tomto pripadeé je ale nutna alespon lexikalni databaze,
¢i slovnik nesouci slova a k nim pfifazené hodnoceni (pozitivni nebo negativni). Tyto zdroje
pak slouzi jako zaklad, na némz lze strojové uceni postavit.

Nedostatkem systému zaloZenych na strojovém uceni je, Ze jsou sémanticky slabé. Ob-
vykle je text reprezentovan ve formé bag of words, coz znamend, se berou v potaz cetnosti
jednotlivych slov, ale ztraci se informace o vztazich mezi nimi. Mezi techniky, které se pro
strojové uceni vyuzivaji patii Naive Bayes algoritmus, Maximum Entropy a Support Vector
Machines (SVM).

Dalsi nevyhodou je, ze pri uziti manualné anotovanych dat je vysledna pfresnost ovliv-
néna tim, na jakou doménu dat je klasifikdtor pouzit. Pokud je pouzit pro data, jez jsou
stejného typu jako ta, z nichz se systém ucil, tak presnost obvykle prekonava ostatni me-
tody. Ale v pripadé, kdy chceme klasifikator pouzit pro odlisnd data, tak presnost klesa.
V doméné, pro niz byl klasifikdtor natrénovéan se piesnost vétSinou pohybuje mezi 70 - 90%.

Ukézkou metody zalozené na strojovém uceni je Opinion Digger [17], ktery vyuziva
strojového uceni bez ucitele. Tim paddem odpadéd nutnost manualni anotace dat. Na druhou
stranu vyuziva lexikalni databaze WordNet, coz omezuje pouziti na angli¢tinu a jazyky, pro
které existuje podobna databéaze.



2.2.2 Metody zaloZzené na slovniku

Tyto metody funguji tak, ze celkovy postoj se urcuje na zakladé sémantické orientace
jednotlivych slov. Sémantickou orientaci se rozumi mira subjektivity a ndzoru v textu [8].

Tento pristup je mozné kombinovat spolu se strojovym ucenim, jako to udélal naptiklad
Adrius Mudinas a spol. s jejich systémem pSenti [19]. Vyhodou kombinovaného pfistupu
je, ze poskytuje vyssi presnost, nez modely zalozené pouze na slovniku a oproti technikam
zalozenych Cisté na strojovém uceni poskytuje citelnéjsi a strukturovanéjsi vysledek diky
vyuziti aspekti. Vysledné porovnani také ukazalo, ze pri pouziti kombinovaného pristupu
je vysledny klasifikator nezavislej$i na doméné na niz je pouzit, nez u technik zalozenych
¢isté na strojovém uceni.

2.2.3 Statistické modely

Statistické modely reprezentuji dokumenty jako kombinaci aspekt a hodnoceni. Tyto mo-
dely jsou vhodné pro pouziti analyzy postoju u recenzi, jelikoz v jedné recenzi se obvykle
vyskytuje mnoho riznych aspektti a na kazdy z nich mtze mit uzivatel jiny nézor. Prikla-
dem necht je véta ,Pokryti signdlem je dobré, ale internet neustale pada“, kde je prvnim
aspektem signal (pfipadné pokryti signdlem) a uzivatel k nému vyjadiuje pozitivni postoj
a naopak k druhému aspektu, coz je internet, vyjadiuje postoj negativni. Vyuziva se toho,
ze aspekt a slova, kterda obsahuji vii¢i nému postoj, jsou obvykle velmi blizko sebe - tzv.
shlukovdni.

Tuto techniku pouzili napiiklad Samaneh Moghaddam a Martin Ester [18]. Ve vysledku
dosahli 83% pri extrakei priznaku a 73% pti ohodnocovéani jednotlivych aspekti.

2.2.4 Pristupy zalozené na pouziti pravidel

Tyto metody ziskavaji z textu slova, ktera jsou nositeli uréitého postoje a v zévislosti na
poctu negativnich a pozitivnich slov urci vyslednou polaritu dokumentu. Pri zpracovani se
vyuzivaji slovniky v nichz se nachazi slova nesouci uréity postoj, dale také pravidla pro
zménu vysledné polarity pri nalezeni negace ve vété, pravidla pro superlativy, prislovce, jez
umocnuji postoj, emotikony atd.

Prikladem préace, kterou lze zaradit do této sekce je [14]. Jejich systém dosahuje pres-
nosti 91% na trovni recenze a 81% na trovni vét. Bohuzel v dile chybi porovnani s jinymi
metodami nad stejnym datasetem.

2.2.5 Dalsi zpasoby déleni

Dalsim zpusobem, jak je mozné analyzu postoju délit, je podle irovné rozsahu textu, k né-
muz se postoj vztahuje. Takto lze rozliSit analjzu na drovni dokumentu, analyzu na urovns
vét a analyzu na urovni slov/aspekti[3]. Volba, jakou z metod pouZit je zavisld na druhu
klasifikovaného textu a drovné detailt, které si uzivatel preje zjistit. O aspektové orien-
tované analyze bude vice feceno v nasledujici kapitole, jelikoz je oproti zminénym typtm
slozitéjsi.

2.3 Aspektové orientovana analyza postoji

Aspektoveé orientovand analyza postoju se nezabyva pouze uréenim polarity, ale také zjis-
ténim jakého atributu entity se postoj tyka. Napiiklad ve vété: ,, Uz nékolik dni je v této



lokalité Spatny signal.“ je entitou operator, kterého se prispévek tyka, ale konkrétnim aspek-
tem muze byt signdl, vgpadek signdlu, nebo vipadek signdlu v lokalité. Tento piiklad ukazuje,
ze urceni aspektu neni trivialni zdlezitost a obvykle existuje vice moznosti, jak aspekt zvolit.
P1i aspektove orientované analyze je jednim z pod-ikoli zjistit vyrazy nesouci aspekt. Ty
se déli na dvé skupiny - vyrazy s explicitnim aspektem a vyrazy s implicitnim aspektem [6].

Vyrazy s explicitnim aspektem jsou podstatnd jména, nebo fraze z nich slozené.
Prikladem muze byt véta: ,Rychlost internetu je velice nizka., kde je danym vyrazem
rychlost internetu.

Vyrazy s implicitnim aspektem typicky nejsou podstatna jména, nebo fraze z nich
tvorené, ale jde o vyrazy, které urcity aspekt evokuji. Na ukazku je zde uvedena véta:
,V Polsku za stejny tarif daji 250 K¢, kdezto my platime 1200K¢!“ Zde je aspektem cena
tarifu, ackoliv slovo cena neni v textu nikde uvedeno.

Pro aspektové orientovanou analyzu lze vyuzit jak metody pro strojové uéeni s ucitelem,
tak i bez néj [25]. V citovaném dile je zvolen pristup s u¢enim bez uéitele a to z toho duvodu,
ze pro dany jazyk neni v soucasnosti dostatecné mnozstvi anotovanych dat. Z toho vyplyva,
ze mnozstvi anotovanych dat mtze byt jednim ze zakladnich kritérii pro vybér metody pro
klasifikaci textu.

2.3.1 Ziskani aspekti

V soucasnosti prevlddaji dva postupy, jak ziskat z dokumentu aspekty [15] [25]. Prvni
z nich je zalozeny na ziskani jmennych frazi z dokumentu. To jsou ty fraze, v nichz je
hlavou podstatné jméno, nebo substantivni zdjmeno [13]. V piipadé extrakce aspekti jsou
dulezité obzvlasté ty, kde je hlavou podstatné jméno.

Druhou metodou je pouziti statistického ptistupu, jenz vyuziva toho, ze néktera slova se
¢asto vyskytuji spolu a tak tvoii slovni spojeni [16]. V obou ptipadech je dilezitou soucasti
procesu prirazeni slovnich druht k jednotlivym sloviim v dokumentu. Tento proces byva
v anglické literature oznacovan jako ,POS tagging”. V pripadé, kdy jsou slovim v doku-
mentu prifazeny slovni druhy, je mozné vyradit ta slova, jejichz slovni druh nemda vyznam
pro urceni aspektu a zanechat pouze ta rozhodujici. Témi byvaji hlavné podstatnd jména.
Tohoto pristupu vyuziva napriklad systém Sumuview. [27]

Nevyhodou jmennych frazi je, ze casto ziskaji prili§ mnoho spojeni. Mezi nimi se pak
mohou vyskytovat i takova, jez ve skute¢nosti nedavaji zadny smysl. Naopak pouziti statis-
tickych metod ¢asto neziska vsechny pouzité fraze. Vynecha zejména ty, které se vyskytuji
jen vzécné, nebo jsou tvoreny jen jednim slovem [15]. Ukdzkou pristupu, kdy se aspekt pri-
fazuje na zakladé slovniku, je napriklad prace Nadeem Akhtara, Nashez Zubaira, Abhishek
Kumara a Tameema Ahmada z roku 2017 [2].

Po ziskdni aspektu lze vyuzit techniky pro ,ocisténi aspekti“. Ty je vhodné pouzit
zejména v pripadé, kdy byl pro generovani aspektd vytvoren automaticky systém. Muze
totiz dojit ke stavu, kdy bude vytvoreno prilis mnoho aspekti, nékteré z nich budou redun-
dantni atd. Techniky pro ¢isténi aspektii jsou nasledujici: odstranéni téch aspekti, jejichz
vyskyt je nizky, shlukovani podobnych aspekti do skupin a ofiznuti vysledného seznamu
aspektii. Tyto metody byly pouzity v systému pSenti, ktery dosahuje v klasifikaci velmi
dobrych vysledku [19]. Metodami pro vybér selekci jsou Chi-square, Point-wise Mutual
Information a Latent Semantic Indexing|!].

Dalsim zptisobem, jak se zbavit aspektii je redukce aspektu. Redukce aspektu je transfor-
mac¢ni metoda aplikujici na data takové transformace, aby je bylo mozné zobrazit v prostoru
s mensim po¢tem dimenzi [1].



2.4 Analyza postoji na zakladé dat ze socialnich siti

Vzhledem k zadéni této bakalarské prace se tato sekce vénuje popisu soucasného stavu
na poli analyzy postoji z dat ziskanych ze socidlnich siti. Socidlni sité jsou vybornymi
zdroji dat pro analyzu postoji a to predevsim diky oblibé, jakou mezi lidmi maji. Jen na
Facebooku je dle statistického portélu statista.com pres 2 miliardy aktivnich uzivatelu. [20]

Vhodnymi socidlnimi sitémi pro sbér dat jsou napiiklad Twitter, Facebook' a Google
Plus.

P1i zpracovani dat ze socialnich siti je prvnim krokem ziskani onéch dat. To lze vétsi-
nou pomoci oficidlnich néstroju od provozovateli dané sité. Je vsak nutné podotknout, ze
spolecné se zavadénim GDPR se zpiisnuje ochrana osobnich tdajt uzivateltt danych siti,
coz vede k tomu, Ze je legalni cestou nemozné ziskat detailni data o uzivateli 2.

2.4.1 Zpusoby vyuziti dat ze socialnich siti

Jednim ze zpusobi, jak byla zatim analyza postoji v této oblasti pouzivana je méreni de-

prese uzivatela [I1]. Dalsim vyuzitim je odhalit potenciondlni zdroje online radikalizace
[1], pfedpovéd vysledku voleb a nepokoju v Egypté [12], podle spokojenosti turisti s kon-
krétnimi destinacemi pak tato mista doporucovat [29] a monitorovani nézoru studenti na
vzdélani [20].

Vyuziti vSak zdaleka neni omezené jen na popsané piiklady. Lidé na socidlnich sitich
casto vyjadruji sviij nazor vici konkrétni sluzbé, ¢i produktu ve formé verejnych prispévki.
Ty lze pak vyuzit ke zjisténi obecného nazoru na tuto véc.

2.5 Potize pri zpracovani jazyka a analyze postoji

Tato podkapitola se vénuje problémum a prekazkam, které nastdvaji at uz konkrétné pti
analyze postoji, nebo pri zpracovani prirozeného jazyka.

Uz ze své podstaty je analyza prirozeného jazyka netrivialni problém, jelikoz pocitace
nemaji znalosti okolniho svéta, jez lidé bézné vyuzivaji pii komunikaci. Pri obvyklé komu-
nikace se vétSinou pocitd s tim, Ze je zndm kontext, v rdmci néhoz byla véta vyicéena, ¢i
napsana. Napriklad text ,Nestoji to za to. je silné zavisly na misté, kde se vyuzije. Pokud
je tato véta reakci v diskuzi o tarifu, tak se vztahuje k jinému tématu, nez kdyz je pouzit
v diskuzi o vysoké skole.

Nejednoznacnost prirozeného jazyka je problém, ktery zatim neni v metodach pro zpra-
covani jazyka stoprocentné vyresen. Jednd se o pochopitelnou véc, jelikoz i pro clovéka
miuze byt obcas pochopeni véty slozité. Uvedu zde vétu: ,Déti nasly houby.“ Bez znalosti
o okolnim svété neni z véty zfejmé, kdo koho nasel. Dalsi nejasnosti je, zda déti opravdu
nasly houby, nebo nenasly nic.

Dalsim z dkoli, ktery ztézuje zpracovani prirozeného jazyka a blize se dotyka analyzy
postoju, je rozpozndni ironie a sarkasmul30]. Ten totiz muze kompletné zménit polaritu
prispévku. Prikladem budiz véta: ,,To se vam zas povedlo. S kazdou zménou jsou vase
sluzby ,lepsi“ a ,lepsi“ Prestoze jsou ve vété 3 vyrazy nesouci kladny postoj - povedlo a
dvakrét lepst, celkovy postoj je diky vyuziti sarkasmu negativni.

10d 26. 3. 2018 doslo k omezeni moznosti pro ziskani dat z Facebooku kvili ochrané osobnich tdajti
uzivateli. Toto mimo jiné zpusobilo, ze pres GraphAPI uz nejsou volné dostupné informace tykajici se
uzivateli Facebooku.

2Tento problém se tyka predeviim Facebooku po kauze s tinikem osobnich dat a jejich vyuzivanim firmou
Cambridge Analytica



Mezi dalsi prekazky, které stézuji praci, patii rétorické otdzky. Prestoze nemusi nést
vyrazy, dle nichz by se zddlo, ze néjaky postoj nesou, opak je pravdou. Véta ,,Proc¢ se ja
vzdy nechdm premluvit k prodlouzeni smlouvy?“ neobsahuje slova nesouci postoj, presto
vsak vyzniva negativné.

Vycet zde jmenovanych problémii rozhodné neni kompletni, ale to také neni smyslem
této prace. Zde ukazané prekazky a priklady jsou jmenované pro to, Ze se vyskytovali v pri-
spévcich, které se na socidlnich sitich vyskytuji bézné. Nékteré dalsi zdlezitosti, s nimiz je
nutné se pri analyze postoju vyporadat, jsou jmenovany v dalsi kapitole. Jedné se prede-
vsim o véci vztahujici se k ipravé textu prispévkia. Jmenovité lemmatizace, odstranéni stop
slov, odstranéni diakritiky a dalsi.
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Kapitola 3

Struktura systému

Obsahem této kapitoly je objasnit strukturu aplikace a systematicky popsat jednotlivé akce,
které aplikace vykonava. Cilem této kapitoly neni vyli¢it samotnou implementaci systému,
ale popsat jednotlivé soucasti systému a technologie, na nichz aplikace stavi.

Zah&ajena je popisem stahovani dat a tvorbou korpusu, jejich predzpracovanim a ano-
tovanim, extrakci priznakt, indexaci a vizualizaci vyslednych dat. Také popisuje metody
pouzivané pro ohodnoceni kvality klasifikatoru. V této ¢asti se nepopisuje analyza postoju,
jelikoz té byla vénovana témér celd predchozi kapitola.

3.1 Stahovani dat a tvorba korpusu

Aby bylo mozné vytvorit systém pro analyzu postoji za pouziti strojového uceni s ucitelem,
je nutné mit ziskana a anotovana potiebnd data. Tato podkapitola se vénuje ziskani dat.
V anglické literatufe je automatizované systematické ziskani obsahu webu c¢asto oznacovano
jako data scraping. Automatizované stahovani probiha tak, ze robot chovajici se jako ¢lovék
prochézi pres webové stranky a ziskava a zpracovavé jejich obsah. Tento proces ma nékolik
cila [10].

3.1.1 Komunikace se strankou

Prvnim z cilt je zprostredkovat komunikaci se strankou z niz se budou ziskavat data. Ob-
vykle se k tomuto tcelu vyuziva komunikace pres bezstavovy HTTP protokol. Nejcastéji se
pii komunikaci vyuzivaji HTTP metody GET a POST. Metoda GET se typicky pouziva
k ziskani dat ze serveru, zatimco metoda POST k odeslani dat. Cilem této prace neni de-
tailni a kompletni rozbor HT'TP metod, tudiz se zde nenaldze popis ostatnich metod, ani
podrobnéjsi porovnani dvou zminénych.

Jak Facebook, tak Twitter poskytuji oficidlni API pro ziskdvani dat, tudiz urcitym
zpusobem zapouzdiuji manualni volani téchto metod, coz vede k vyssimu stupni abstrakce
a jednodussi praci pro programéatory.

3.1.2 Zpracovani HTML a extrakce obsahu

Po navazani komunikace je dalsim krokem samotné zpracovani a extrakce obsahu. V pripadé
kdy zdroj dat poskytuje oficidlni API, tak je obsah jiz ziskdn ve formé JSON, nebo XML.
V tomto piipadé staci vyfiltrovat pouze vyznamna data a nejsou potreba provadét zadné
dalsi upravy.
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V pripadé, kdy neni vefejné API k dispozici, je obsah obvykle ziskdn ve formé HTML
dokumentu. Ten je nutné ocistit od HIT'ML znacek a ziskat z néj jen ta data, jez jsou pro
systém relevantni. Je vice moznosti, jak ziskat pozadovany obsah. Ke zbaveni se HTML
znacek jsou hojné vyuzivany regularni vyrazy.

3.1.3 Budovani vystupu

Po ziskani dat je dal$im krokem jejich prevod z nestrukturované podoby do strukturovaného
tvaru vhodného pro jejich ulozeni. Jednim z nejpouzivanéjsich zpusobi ulozeni dat je ulozeni
do relacni databdze. Dalsimi variantami miize byt NoSql databdze, objektovd databdze, ¢i
prosté ulozeni do souboru ve formatu XML, nebo JSON.

Takto stazenad data tvori korpus. Korpus se rozumi vSechny stazené dokumenty. Doku-
menty jsou v tomto piipadé prispévky ze socidlnich siti. Jeden ptispévek se rovna jednomu
dokumentu.

3.2 UlozZeni a format dat

Data stazena z internetu je potfeba v jejich strukturované formé ulozit. Jednim z rozhodnuti
pri ukladéni dat je volba formatu. Velké mnozstvi dat, jez jsou prendsena mezi serverem
a klientem je ve formatu JSON, nebo XML. Jedn4 se i serializovana data, kterd je mozné
ulozit primo v této podobé, nebo jednoduse prevést na relace. V soucasnosti je preferovanym
zptisobem JSON, jelikoz je format ulozenych dat jednodussi a c¢itelnéjsi a zaroven se velmi
podobéa JavaScriptovému objektu.

Pri ukladani dat je dulezitym rozhodnutim vybrat informace, které budou ukladéany.
Tato prace vyvozuje udaje, které je potieba ziskat z definice ndzoru v [(], kde se uvadi, ze
nazor je definovan jako ¢tvefice (e, a, s, h, t), kde e je cilovd entita, a je aspekt na dané
entité, s je postoj hodnotitele na aspekt a u entity e, h je drzitel daného nézoru a ¢ je datum
a Cas, kdy nazor vznikl.

Vyznam a definice aspektu a postoje jsou jiz popsiany vyse. Entita je v rdmci této
bakalarské prace vzdy mobilni operdtor. Drzitel daného nazoru je uzivatel, ktery pridal
prispévek na stranku operatora. Tim, Ze je ulozen spolecné s prispévkem je mozné zjistit,
co vSechno dany uzivatel publikoval, jaky je jeho obvykly postoj at uz na konkrétni sluzbu,
nebo obecné. Obecnym postojem se rozumi jakym zptisobem obvykle hodnoti a jestli u néj
prevladdaji negativni, nebo pozitivni recenze.

Kazdy clovék mé totiz odlisny zptsob vnimani svéta a to, co je pro jednoho pozitivni,
muze byt pro jiného negativni. Piikladem budiz vysledky prezidentskych voleb.

Tato prace se tvorbou uzivatelskych profili nezabyva, jak z divodu omezeného mnozstvi
informaci, jez je mozno o uzivatelich socialnich sitich ziskat, tak z divodu ¢asové naroc¢nosti.
Jedno z moznych rozsifeni by vSak mohlo byt zavést tyto uzivatelské profily a pak napriklad
hodnoceni prispévku upravovat v zavislosti na tom, jaky uzivatel prispévek publikoval a jaky
je obvykle jeho nazor v porovnani s ostatnimi uzivateli.

Poslednim prvkem u diive zminéné definice nazoru je datum a cas. Jeho vyznam tkvi
v tom, Zze umoznuje zjistovat, jak se v prubéhu doby méni postoj vici konkrétnimu aspektu,
nebo entité. Tyto data pak mohou byt zakladem pro vykresleni grafu, v némz je prehledné
zobrazeno, jak se nazor v prubéhu doby méni. To umoznuje zakaznikovi vidét na prvni
pohled pfednosti jednoho produktu oproti druhém. Poskytovatel sluzeb/produkti mé na-
opak moznost vidét vyvoj spokojenosti zakazniki a v pripadé poklesu na danou situaci
zareagovat.
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3.3 Predzpracovani dat

Predzpracovani dat je klicova ¢ast systému, ktera vyznamneé ovliviiuje vyslednou efektivitu.
Tato pasaz je provadéna pred extrakci priznakt a ovlivnuje tudiz jak prirazeni aspektu,
tak pritazeni vysledného postoje. Priznaky se ziskaji obvykle prevodem textu do podoby
vektoru.

Mezi metody pro predzpracovani textu patii nasledujici:

e Tokenizace

e Odstranéni specialnich symboli
e Odstranéni stop slov

e Odstranéni diakritiky

e Stematizace

o Lemmatizace

e Oprava chyb

e Oznaceni slovnich druhu

3.3.1 Tokenizace

Tokenizace je proces rozdéleni textu do samostatnych jednotek oznacovanych jako tokeny.
Tokeny jsou nezavislé a minimalni textové komponenty, které maji jasnou syntaxi a sé-
mantiku [24]. Tokenizaci 1ze délit na tokenizaci na drovni vet a tokenizaci na tdrovni slov.
Prvni ptipad rozdéluje dokument na véty. V jazyce, jako je naptiklad c¢estina a angli¢tina
je rozdeéleni jednodussi, protoze k oddéleni vét se pouzivaji jasné definovand interpunkcéni
znaménka. Problém vSak muze nastat v pripadé pouziti zkratek ve vété. Véta u niz se tato
obtiz vyskytuje je napt. ,Na nam. Karla IV se dnes konaji trhy.”

V pripadé analyzy postoju vsak tokenizace na véty neni prilis dilezitd, tudiz nevadi,
kdyz dojde ke spatnému rozdéleni u minimalniho vzorku dat. Toto tvrzeni neplati v pripadé,
kdy se déla analyza postoju na tdrovni vét. Pak je nutné vénovat rozdéleni do vét veétsi
pozornost. Bézné je vsak tokenizace na véty pouzivana jen jako mezikrok mezi holym textem
a tokenizaci na slova.

Pro tokenizaci na trovni slov se k rozdéleni obvykle pouzivaji bilé znaky. Tento proces je
velmi dilezity, jelikoz dalsi operaci, jako je napriklad lemmatizace a stematizace se provadéji
pravé nad slovy.

3.3.2 Normalizace textu

Normalizace textu je proce skladajici se ze série kroku, ktera slouzi ke standardizaci texto-
vych jednotek tak, aby mohla byt predana analytickym systémim a systémum pro zpraco-
vani textu. Normalizace vyrazné ovliviiuje vyslednou presnost systému [24].

Odstranéni specialnich symboli

Specidlnimi symboly se v tomto kontextu rozumi hlavné interpunkéni znaménka. Tento
ikon se provadi z divodu, Ze pro sémantickou analyzu nemaji prilisny vyznam. Vyjimkou
je znaménko !, jez byva casto vyuzivano pro zesileni nazoru.
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V pripadé prispévki ze socidlnich siti se v psaném textu také casto nachazi emotikony.
Otéazkou je, zda je lepsi je odstranit, nebo zanechat. Na prvni pohled se muze zdat, ze by
jednoznac¢né mély tyto symboly pri analyze postoji pomoci. Problém vsak je, Ze jsou casto
vyuzivana ironicky. Idedlnim fesenim by pravdépodobné bylo nenastavovat postoj podle
emotikon, ale mit pro né specidlni pravidla, pomoci nichz by doslo k ovlivnéni pfirazeného
hodnoceni dokumentu az po pritazeni hodnoceni na zdkladé textu. V ramci této prace se
emotikony neberou v potaz. Mohlo by se jednat o rozsiteni systému.

Konverze velikosti pismen

Konverze velikosti pismen umoznuje snazsi praci v dalsim zpracovani textu. Nestane se
napriklad, ze je nékteré slovo pocitano jako dvé rozdilnd jen pro to, Ze jednou je napsino
s prvnim pismenem velkym a podruhé ne.

Odstranéni diakritiky

vvvvv

socidlnich siti pouzivaji pri psani prispévka diakritiku. Tento prvek muze nasledné ztizit
lemmatizaci, jelikoz poté neni jasné, zda lemma od slova sane jsou sané, nebo san. I za tuto
cenu je vSak tento krok normalizace potiebny.

Opakem tohoto pristupu by bylo pridani diakritiku, ale opét nastava problém s nejed-
noznacnosti.

Dalsim feSenim je vyuzit dva rozdilné lemmatizatory. Jeden, co pracuje s diakritikou a
druhy, jenz pracuje bez ni. Toto reSeni neodstrani problém z nejednoznacnosti iplné, ale
dokaze ho omezit. Nevyhodou je zvysena pamétovd naroCnost systému a nutnost se pro
kazdy dokument rozhodnout, jaky z lemmatizatoria pouzit.

Odstranéni stop slov

Stop slova jsou slova, kterda nemaji pro analyzu zadny vyznam, nebo je mizivy. Vétsinou se
jedna o slova vyskytuji se v textu nejcastéji. Prikladem jsou slova a, i, protoZe, je atd.

Pro ¢estinu lze najit na internetu nékolik seznami stop slov, kde vétsina obsahuje stejna
slova. O zadném z téchto seznamu vsak nejde tvrdit, ze je kompletni, jelikoz pro konkrétni
doménu mohou byt néktera slova z téchto seznami vyznamné a jina slova, jez nejsou du-
lezita, v nich naopak mohou chybét. Z tohoto diavodu je dobré upravit seznam stop slov
v zévislosti doméné, pro niz bude uzit.

Odstranéni stop slov ma hlavné vyznam pro naslednou extrakci ptriznaku. Tento krok

vvvvvv

postoj, ale vyskytuji se v textu nejcastéji.

Stematizace a lemmatizace

Stematizace ma za cil urcit pro jednotliva slova jejich stem. Stem lze popsat jako tvar slova,
z néjz jsou odstranény predpony a pripony. Ve skutecnosti nemusi byt tento tvar existujici
slovo.

Lze tedy Tici, Ze cilem stematizace je naleznout pro vsechna ptibuzné slova jeden spo-
lecny tvar. Tento tvar se nemusi shodovat s morfologickym kotenem slova [7]. Toho se snazi
dosdhnout az lemmatizace. Stematizaci lze vyuzit pro jazyky, kde jsou slova tvorena na
zakladé urcité mnoziny pravidel. Mezi tyto jazyky cestina patii.

14



Pro stematizaci i lemmatizace lze vyuzit nékolik ruznych algoritmu. Ty nejzéakladnéjsi
jsou zalozeny na existenci slovniki, v nichz se nachazi dvojice slov - kotfen slova. V tomto
slovniku se pak vyhledava hledany vyraz. Tento pristup ma tu nevyhodu, ze je nutné mit
ve slovniku zapsany vsechny mozné tvary slov a k tomu jejich koten. Tento zptisob je bézné
oznacovan jako Brute Force algoritmus.

Dalsi pouzivané zpusoby jsou Suffix stripping algoritmy, stochastické algoritmy a hyb-
ridni algoritmy [7].

Suffix stripping algoritmy vyuzivaji mnozinu pravidel, na jejimz zakladé se snazi ziskat
zdkladni tvar slova. Oproti Brute Force algoritmtim nepotiebuji slovnik vsech slov. Jejich
problémem je, ze si dost dobfe nedokazi poradit s vyjimkami, jez konkrétni jazyk muze
obsahovat.

Stochastické algoritmy urcuji koten slova na zakladé pravdépodobnosti. Nejprve je nutné
vytvorit pravdépodobnostni model zachycujici vztahy mezi slovy a jejich koteny. Takto
vytvorenym modelem byva soubor pravidel podobny tomu u Suffix stripping algoritmi [7].
Po vytvoreni tohoto modelu se mu na vstup preda slovo, k némuz se hleda kofen a model
na vystupu vyprodukuje nejpravdépodobnéjsi vysledek.

Hybridni metody pak kombinuji nékolik vyse zminénych pristup.

Lemmatizace byva presnéjsi, nez stematizace. Na druhou stranu je vSak pro systém
narofnéjsi. Jak z hlediska ¢asu, tak z hlediska spotfeby zdroju. Studie [3] ukazuje, Ze vétSina
soucasnych systému pro analyzu postoji vyuziva lemmatizace pravé z duvodu jeji presnosti.

Oprava chyb

Oprava chyb je netrividlni zalezitost. Jejim smyslem je ziskat pravopisné spravny tvar slova.
To je dulezité, protoze zatimco slovo dobry nese kladny postoj, tak slovo dobrz zidny nenese.
Dalsim problémem je, ze umeéle zvysuji velikost lexikonu slov. Termin lexikon vyuzivam ve
vyznamu seznam unikatnich slov.

Pri odstranovani chyb casto existuje nékolik raznych moznosti, jak slovo opravit. Tudiz
vybrana varianta nemusi byt vzdy spravna. Jednou ze strategii jaké slovo vybrat je pouzit
to slovo, jenz se v korpusu vyskytuje nejcastéji.

Dalsim zpusobem, jak se rozhodnout pri vybéru slova, jimz se mé nahradit chybny vyraz,
je rozhodnuti na zédkladé tvaru véty a jednotlivych slovnich druhti. V tomto ptipadé je nutné
mit oznacené slova slovnimi druhy a soubor pravidel, které udavaji jak se véty v daném
jazyku stavi. Tento zptusob je vSak pro Cestinu velice obtizny, jelikoz Cesky slovosled je
znacné volny a pruzny.

Jednodussi variantou, nez je oprava chyb, je odstranéni nerozpoznanych slov. Timto
krokem se sice dany vyraz ztrati, takze nebude mit vliv na vysledné hodnoceni postoje,
ale alesponi nedojde ke zvySovani velikosti lexikonu. Je vSak nutné se ujistit, ze zakladna
slov, na jejimz zakladé se kontroluje, zda je slovo existujici, je dostatecné obsahla. Pokud
by nebyla, dochazelo by k odstranovani slov, ktera jsou existujici. Dalsim problémem jsou
doménové specifické zkratky. Ty mohou byt dilezité ke zjisténi aspektil, tudiz by nemélo
dojit k jejich odstranéni. Piikladem budiz LTE, 02TV, 4G,...

3.3.3 Oznaceni slovnich druhu

Oznaceni slovnich druhu je proces, jenz byva v anglické literatufe oznacovan jako POS
tagging. Jeho cilem je prifadit jednotlivym sloviim jejich slovni druhy. Byva ¢astou soucésti
systému pro analyzu postoju, kde se vyuziva jak pro ziskéni aspekti (na zékladé jmennych
frazi), tak pro ziskani slov nesoucich postoj (témito slovy byvaji obvykle pfidavna jména).
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POS tagerry byvaji ¢asto zalozené na Markovskych modelech (Markov models) [5], ¢i na
modelu maximalni entropie( Mazimum Entropy model)[23].

3.4 Extrakce priznaki

Extrakce priznaku je jednim ze zdkladnich a velmi dulezitych kroki pri tvorbé systému pro
analyzu postoju. Slouzi k prevodu dokumentu z textové reprezentace do formy vektoru.
Duvodem je, ze algoritmy pro klasifikaci dokumenti vyuzivaji matematické funkce, které
pracuji c¢isly, ne s fetézci.

Pri extrakei priznak je mozné zvolit, jakym zptisobem dojde k prevodu fetézce na slovo.
Zéakladni reprezentaci je BOW model.

3.4.1 BOW model

BOW model je jednoduchy a flexibilni pristup pro extrakci pfiznakii z textu. Tento model
popisuje pocet vyskyta slov v dokumentu. Jeho omezenim je, Ze se pii pouziti ztraci vztah
mezi slovy. Napiiklad véta ,Nemam rad tohoto operatora.“ bude prevedena do tvaru ,ne-
mam®, ,rad“, ,,tohoto“, ,operatora“. Tim padem se ztrati spojeni mezi slovy ,nemam*“ a
,rad“, coz muze vést k chybé pri klasifikaci.

Tuto neprijemnost je mozné omezit zavedenim n-gramu. To znamend, Zze se nebudou
pocitat cetnosti pouziti jednotlivych slov, ale ¢etnosti dvojice (bigramy), nebo n-tice slov (n-
gramy). Mozné prekvapivé prace Panga a spol. ukazuje, Ze lepsich vysledki se pri klasifikaci
dosahuje s pouzitim unigramu [21].

Opacné vysledky prezentuje prace Hang Cui a spol. [9], jejichz systém se zpTesnuje
s vyuzitim n-grama vyssich stupnt. Hlavnim rozdilem mezi témito studiemi je velikost
datasetu. Cui a spol. vyuzili pii své préci rozsdhlejsi dataset, nez Pang. Z jejich prace tedy
vyplyva, ze volba typu n-gramt pri klasifikaci by méla byt zavisld na velikosti datasetu.

Dalsim problémem, ktery se pti BOW reprezentaci vyskytuje je, Ze slova objevujici se
v textu Castéji maji vyssi vahu, i kdyz je jejich prinos minimalni. Jedna se napf. o zajmena,
spojky a slovesa.

Existuje nékolik postupt, jak se s timto vypotradat. Jednim ze zplisobl, jak omezit
tento problém je jiz vyse popsané odstranéni stop slov. Za pomoci POS taggingu také lze
priradit slovam slovni druhy a slova s ur¢itym slovnim druhem odstranit. Tteti zpusob,
ktery se snazi tento problém redukovat je zavedeni principu, kdy vaha slova nezavisi jenom
na poctu jeho vyskyti dokumentu, ale i na poctu vyskytt daného slova v korpusu. Tato
metoda je oznacovana jako TF-IDF.

3.4.2 TF-IDF

TF v ndzvu metody oznacuje frekvenci termu(term frequency). Frekvence termu oznacuje,
jak casto se konkrétni slovo v dokumentu nachéazi. IDF oznacuje inverzni frekvenci termi
(inversion document frequency).

Inverzni frekvence termu slouzi k tomu, aby byly penalizovany ty vyrazy, jez se v korpusu
nachdazi nejcastéji. Pro vypocet inverzni frekvence termu lze vyuzit néasledujici rovnici:

IDF(W) = log[M + 1/k],
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kde IDF (W) znad¢i funkci inverzni frekvence termu pro slovo W, M znadi celkovy pocet
dokumentt v kolekci a k oznacuje celkovy pocet dokumenti v kolekci obsahujicich slovo W.
Nésledujici graf zobrazuje charakteristiku této funkce 3.1.

IDF (W)

log (M + 1)

k (frekvence
dokumenti)

Obrazek 3.1: IDF funkce

P1i pouziti této formule dojde k penalizaci nejbéznéjsich slov. Problém vsak nastane,
kdyz se slovo, které mé vysokou hodnotu inverzni funkce nachézi v jednom dokumentu
mnohokrat. Aby doslo k omezeni jeho vlivu, tak lze vyuzit nasledujici funkci:

(k+ 1)e(w,d)
c(w,d)+k ’
kde TF(w,d) oznacuje funkci pro frekvenci termi pro slovo w v dokumentu d, k je

celkovy pocet dokumentu v kolekci obsahujici slovo w a c¢(w, d) oznacuje pocet slov w
v dokumentu d. Charakteristiky této funkce zobrazuje graf 3.2.

TF(w,d) =

y = TF{w,d)

x = c(w,d)

Obréazek 3.2: IDF funkce
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3.5 Indexace dat

Indexace dat mé za tkol vytvorit pro kolekci dokumentt takové datové struktury, které
umoznuji rychlé vyhledavani. Databazovy systém obvykle takovou strukturu obsahuje a ta
umoznuje vyhledavat data bez toho, aniz by musely byt prochézeny vsechny radky konkrétni
tabulky, coz miize znatelné zvysit rychlost a efektivitu. Pro indexaci dat se vyuzivaji napt.
nasledujici techniky [28]:

e Sufixové stromy
e Invertovany index
e Ngram index

Tato prace nema za cil popsat a rozebrat vSechny indexacni techniky, takze je zde popsan
pouze invertovany index, jenz patii k tém nejpouzivanéjsim.

3.5.1 Invertovany index

Invertovany index se pouzivad k mapovani slov na jejich pozici v dokumentu. Jednoduse si
ho lze predstavit jako rejstiik v knize, kde je k jednotlivym pojmim prifazena informace
o pozici (strance), na niz se nachézi.

Invertovany index se sklada ze dvou hlavnich ¢asti: vyhledavaci struktury, nebo slov-
niku obsahujiciho vSechny hledané hodnoty a invertovaného indexu pro kazdou z odlisnych
hodnot [31]. Pro ukldddni invertovaného indexu lze vyuzit datové struktury typu pole, B+
stromy a hashovaci tabulky. Do invertovaného indexu lze také ukladat cetnosti, kolikrat se
hledany vyraz v dokumentu nachézi.

Dalsi dtlezitou charakteristikou invertovanych indext je, Ze to jsou razené sekvence
identifikatora jednotlivych zdznami. To umoznuje rychlé vyhleddvani a pripadnou kompresi
zaznamu. Jednoduchy nékres invertovaného indexu je na obrazku 3.3.

3.6 Vizualizace dat

Vizualizace dat je proces zkoumani dat a informaci a jejich prevedeni do grafické podoby.
Typicky se sklada ze ziskani, zpracovani a zobrazeni dat. Z pohledu ¢lovéka nésleduje jesté
proces vnimani, ukladani zobrazenych dat do paméti a rozpoznani vyznamu dat.

Vizualizace lze délit na interaktivni vizualizaci, prezentacni vizualizaci a interaktivni
storytelling.

Interaktivni vizualizace umoznuje uzivateli zadat vstup na jehoz zakladé dojde k pre-
kresleni zobrazenych dat. Je vhodna pro zkouméni zavislosti mezi daty.

Prezentac¢ni vizualizace neumoziuje zadat uzivatelsky vstup. Casto je zaméfeno na pu-
blikum a slouzi pro prevazné pro prezentaci vysledki.

Interaktivni storytelling je kompromisem mezi zminénymi pristupy. Jedna se typicky
o web stranku, kde je uzivateli umoznéno ménit data v uréitém meéritku. Tento zpusob
vizualizace je pro systém implementovany v ramci této bakalaiské prace idealni.

3.7 Metriky pro vyhodnoceni presnosti systému

Dulezitou ¢asti pri tvorbé systému je vyhodnoceni tspésnosti jeho klasifikace. Na zdkladé
této informace je pak mozné se rozhodnout, zda by mél byt klasifikdtor pouzit, nahra-
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Ptispévky

:jd . frekvence
Slovnik okumenty
- - -1 1 1
Viraz pocet celkova
v dokumentd | frekvence : 2 2
signal 3 4 3 1
internet 2 2 “f’fﬁ 1 1
2 1
cena a 6
1 2
2 2
3 1
4 1

Obrazek 3.3: Invertovany index

zen, nebo alespon upraven. Vyhodnoceni tspésnosti je zaloZzeno na tom, jak dobfe systém
odhaduje t¥idy (labels), které jsou prifazeny jednotlivym dokumentim.
Mezi zékladni metriky patii [24]:

e Presnost (Accuracy)
e Preciznost (Precision)
e Névratovost (Recall)

e F1 skore (F1 score)

Tyto metriky se provadéji pro kazdou ze tiid, do kterych mutze dokument patrit. Pro
jednotlivé tridy lze sestavit tzv. confusion matriz 3.1.

Tabulka 3.1: Confusion matrix

P (pfedpovidané) N (predpovidané)
P (aktudlni) | True Positive (TP) | False Negative (FN)
N (aktualni) | False Positive (FP) | True Negative (TN)

Tato tabulka zobrazuje nejjednodussi variantu, kdy je na vybér mezi dvéma ti¥idami. P
znaci pozitivni tfidu, N znaci negativni tridu. True Positive znaci pocet spravnych predikci
pro pozitivni t¥idu, True Negative znaci pocet spravnych odhadi pro negativni tiidu, False
Negative znaci kolikrat klasifikator Spatné priradil dokumentu negativni tridu, i kdyz méla
byt pozitivni a False Positive znac¢i opak. Tzn. kolikrat byla dokumentu ptitazena pozitivni
trida, prestoze spravné méla byt negativni.

Presnost znaci kolik dokumentti bylo z celkového poctu prirazeno spravné. Rovnice je
nésledujici:
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TP+ TN
TP+ FP+FN+TN

Preciznost udava kolik odhad je ve skutecnosti spravnych pouze vzhledem k pozitivni
tfidé. Dalsi oznaceni pro tuto metriku je positive predicted value[21].

Accuracy =

TP
TP+ FP

Navratovost udava, kolik instanci pozitivni tridy bylo spravné zafazeno vici celkovému
poctu instanci pozitivni tridy.

Precision =

TP
TP+ FN

F1 skére je spocitano jako harmonicky primér presnosti a navratovosti a je pocitan
nésledovné:

Recall =

Fl.core — 2 x Precission x Recall

Precision + Recall
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Kapitola 4

Implementace systému

Tato kapitola se zabyva samotnou implementaci systému. Nejedna se ani tak o podrobny
popis jednotlivych ¢éasti, jako spiSe o zevrubny pohled na implementovany systém s popisem
jednotlivych soucasti a jejich propojeni. V tivodu kapitoly je obecné schéma systému, v némz
jsou zachyceny komponenty, z nichz se skladé 4.1. Jednotlivé komponenty budou v ramci
komponenty budou mit v podkapitole vlastni schéma odhalujici vnitini implementaci dané
komponenty.

PostCategorizers Data downloaders
manualni kategorizace

! | !

£ l FacebookDownloader TarifomatDownloader TarifomatDownloader
SentimentCategorizer AspectCategorizer
T DATABASE

SentimentAnalyser,

AspectAnalyser <— FeatureExtractor <——— TexiPreprocessor

Data vizualizers OperatorPopularityChart

AspectPopularityChart

Obrazek 4.1: Zakladni komponenty systému
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4.1 Stahovani dat

Zdrojem dat pro implementovany systém je Facebook', Twitter a Tarifomat. Kazdému
ze zdroju je vénovana samostatnd podkapitola vzhledem k naprosto rozdilnému zptsobu
stahovani dat.

Aby nedochéazelo ke stazeni jiz ulozenych prispévkiu, tak systém obsahuje v databazi
tabulku sentimentAnalyser_lastspostsdownloaded v niz se pro Facebook, Tarifomat a ope-
ratory, k nimz se stahuji data, nachdzi informace o poslednim stazeném prispévku. Presné
se jedna o jeho cCas vzniku. U stahovani dat z Twitteru si staci zapamatovat id posledniho
stazeného prispévku, jelikoz novéjsi prispévek bude mit vzdy id vyssi. Toto id je ulozeno
v databédzi v relaci sentimentAnalyser lastpostsdownloadedtwitter.

4.1.1 Stahovani dat z Facebooku

Facebook byl zvolen z divodu, zZe se na ném vyskytuje nejvétsi mnozstvi prispévku tykaji-
cich se Ceskych operatoru a lonskym rokem jesté platilo, ze jsou data jednoduse ziskatelna.
Facebook poskytuje oficidlni API (Graph API) poskytujici pfistup k datim. Aby byla data
pristupnd, je nutné si u Facebooku zaregistrovat aplikaci a tu pak vyuzit jako vstupni bod
do vyvojarské platformy Facebooku.

Graph API je struktura typu graf, kterd sdruzuje informace o uzivatelich, strankach,
akcich atd. Tato struktura je sloZzena z uzl, hran a poli.

Uzly se rozumi konkrétni entity, jako je napriklad stranka, uzivatel, fotografie, komentar
atd. Kazdy uzel ma unikatni id, ¢ehoz se vyuziva pro pristup k nému.

Hranou je propojeni mezi jednotlivymi uzly. Piikladem miize byt komentar k fotografii.

Polemi jsou informace ke konkrétnimu elementu. Tim mohou byt napriklad narozeniny
u konkrétni osoby. Jednotlivé pozadavky se posilaji pomoci HTTP pozadavku typu GET.
Data, jez Facebook vraci jsou ve formatu JSON.

GET graph.facebook.com /{node-id}/{edge-name}

Aby bylo mozné Graph API pouzivat, je nutné mit vygenerovany pristupovy token,
jenz je pro kazdou aplikaci unikatni. Facebook poskytuje nékolik druht pristupovych to-
kentd. Jedna se o uzivatelsky pristupovy token, aplikacni pristupovy token a pristupovy token
stranky.

Uzivatelsky pristupovy token je potreba, kdyz GraphApi pozaduje ¢teni, zapis, nebo
modifikaci uzivatelskych dat na prani uzivatele. Je ziskan na zakladé prihlasovaciho dialogu
a vyzaduje uzivatelské potvrzeni, aby byl pridélen. Jeho platnost je 2 hodiny. Diky témto
zminénym vlastnostem neni pro vhodny pro pouziti v systému implementovaném v ramci
této bakalarské prace.

Aplika¢ni pristupovy token se pouzivd k nastaveni a modifikaci aplikace. Také muze
byt vyuzivan k odbéru dat z Graph API. Platnost tohoto tokenu je neomezenda. Vzhledem
k témto vlastnostem je nejvhodnéjsi pro pouziti. Jeho omezenim je, ze pomoci néj lze pristu-
povat pouze k omezenému mnozstvi dat. V breznu 2018 Facebook zrusil pristup k veskerym
dattm tykajicich se uzivatelll za pomoci tohoto tokenu. Z prispévki jiz tedy nelze ziskat
informace o ¢lovéku, ktery jej publikoval.

Piistupovy token stranky slouzi pro cteni, zapis a modifikaci dat na urcité strance.
Tudiz je pro aplikaci nevhodny.

Do biezna 2018
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Ke stahovani dat z Facebooku slouzi tiida FacebookDownloader, jez umoznuje asyn-
chronné stahovat data ze stranek raznych operatort v jeden okamzik. Data stahuje na
zakladé seznamu id stranek mobilnich operdtori. Ze stranek se stahuji jen prispévky pub-
likované uzivateli. Prispévky vytvorené mobilnim operatorem obvykle nejsou pro analyzu
postoji podstatné, jelikoz se v naprosté vétsiné pripadl jedna o propagaci, nebo soutéze.
Stejné tak se neukladaji komentare k jednotlivym prispévkim, protoze se témér vzdy jedna
o odpovédi od operatora na otdzku, nebo stiznost. Po stazeni jsou data transformovana do
formatu v némz jsou ukladana do databaze a odeslana na server.

Stahovani dat z Facebooku se provadi na zakladé kliknuti na tlac¢itka pro stahovani dat
z Facebooku.

Omezeni stahovani dat z Facebooku

Na konci brezna doslo k docasnému omezeni neaktivnich aplikaci na Facebooku. Za ne-
aktivni aplikace Facebook povazuje takové, které nejsou pristupné uzivatelim a jsou Fa-
cebookem neschvélené 2. Toto se dotklo i tohoto systému, tudiz je stahovani z Facebooku
v soucasnosti nefunkcni. Tento stav by mél odeznit po tom, co Facebook vytesi problémy
se zabezpecenim dat uzivatelt.

4.1.2 Stahovani dat z Twitteru

Dalsim vyznamnym zdrojem dat pro aplikaci je Twitter. Ke stahovani je pouzita knihovna
Tweepy napsana pro jazyk Python. Na serveru, kde je aplikace nasazena, je nastaveno
kazdodenni stahovani dat. Data se stahuji v 1:30 rdno. Ve 2:00 poté dochazi ke klasifikaci
postoju. Aby bylo mozné stahovat data z Twitteru, je nutné mit u néj zaregistrovanou
aplikaci a vygenerované pristupové tokeny a bezpecnostni klice. Ty jsou v ramci zapezpeceni
nastaveny v systému, na némz bézi aplikace, jako promenné prostreds.

O stahovani se stard tiida TarifomatDownloader. Ta se nejprve pripoji na API, jez
poskytuje Twitter, poté zjisti id posledniho stazeného ptispévku a na zakladé dotazu vy-
hledava a stahuje prispévky, jez maji vyssi id, nez méa posledni ulozeny zdznam. Dotaz je
omezen tak, aby se nestahovaly tzv. retweets. To jsou prispévky, které uzivatel nenapsal
sam, ale pouze sdilel od nékoho jiného. V pripadé, kdy by se stahovaly také, by vznikalo
vysoké mnozstvi duplicitnich prispévkiu. Dotaz ma nasledujici tvar:

02 OR vodafone OR T-Mobile OR mobilni data OR tarif -filter:retweets

Jelikoz se na Twitteru prispévky k jinym operdtortiim, nez je O2, Vodafone, nebo T-
Mobile vyskytuji dle pozorovani jen velmi zridka, tak nejsou v dotazu uvazovany.

Po stazeni dat dojde k odstranéni prispévka majicich za autora nékterého z operatort.
Tyto prispévky totiz vétsinou zadny postoj nenesou. Po vyfiltrovani jsou stazend data pre-
vedena do spolecného formatu, ktery je popsan v sekci zabyvajici se zpusobem uloZeni dat.
Dochézi také k ulozeni identifikdtoru posledniho stazeného prispévku do databaze.

4.1.3 Stahovani dat z Tarifomatu

Jako dalsi platforma, z niz se stahuji data, byl zvolen Tarifomat. Hlavnim divodem je, ze
obsahuje nejenom prispévky vztahujici se k operdatorim, ale i hodnoceni tviircem prispévku

2Popis a soucasny stav problému: https://developers.facebook.com /status/issues/205942813488872/
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ve formé palce nahoru/doli. Tudiz lze tyto prispévky vyuzit jako bazi dat, na jejiz zdklade
se bude klasifikdtor ucit prifazovat postoj novym piispévkim.

Nevyhodou stahovani dat z Tarifomatu je fakt, Ze neposkytuje zaddnou verejnou API.
Dalsi nevyhodou je, ze prifazeny postoj se ne vzdy shoduje s textem piispévku. Proto
byl v systému zaveden validator prispévkt. Ten umoznuje zkontrolovat a pripadné zmeénit
pritazené hodnoceni.

Stahovani prispévkt z Tarifomatu se provadi automaticky kazdé rano v 1:00. Lze pro-
vést i manualné z uzivatelského rozhrani. Skript pro stahovani je napsany v jazyce Python
a nachdzi se v souboru download_posts from_ tarifomat.py. Interné vyuziva tridu Tari-
fomatDownloader starajici se nejenom o stazeni dat, ale také o transformaci do formétu
vhodného pro ulozeni do databéaze.

Trida TarifomatDownloader obsahuje seznam id operatoru. Tyto identifikatory jsou ve
stejné podobé, jakou pouziva tarifomat. Pro kazdy z téchto identifikatori se vytvori URL
a odesle se GET pozadavek. Naptiklad pro operdtora s id 02 se vytvori nasledujici URL.

https://tarifomat.cz/recenze/mobilni-tarify/o2

Cést https://tarifomat.cz/recenze/mobilni-tarify/ je stejnéa pro kazdého operatora.
Pozadavek je odesilan na server s parametry:

params = {
’ajax’: ’true’,
’get_reviews’: ’1’,
’>from’: from_post,
’count’: download_posts_batch_size

}

Parametr from_ post urcuje od kolikatého prispévku se data stahuji a download posts batch__size
ovliviuje, kolik piispévkl bude stazeno. Tento pozadavek je volan rekurzivné, dokud nedo-
jde ke zjisténi, ze aktualni prispévek uz byl stazen. Toto ovéfovani se provadi na zdkladé
data vytvoreni prispévku. To se porovnavd s datem posledniho stazeného prispévku pro
daného operatora, jez je ulozeno v databazi.

Zpracovani dat stazenych z Tarifomatu

Data stazena z Tarifomatu jsou ve formatu HTML. Tudiz je potfeba je ocistit a zachovat jen
potiebné informace. Oc¢isténi dat je provedeno pouzitim regularnich vyrazi. Ziskand data
obsahuji nasledujici informace: text prispévku, ptitazené hodnoceni (negativni/pozitivni),
datum vytvoreni, jméno autora a lokalita autora (pokud je zadand). Kromé jmenovanych
polozek se ukladé jesté informace, ze prispévek je z Tarifomatu.

4.2 Zpusob ulozeni dat

Data jsou uklddana do PostgreSQL databaze. Prispévky se ukladaji do tabulky sentimen-
tAnalyser__post, kterd obsahuje sloupce id, operator a post. Id je automaticky generované
¢islo jednoznacné urcujici zaznam. Operator je string obsahujici identifikator operatora.
Post je datového typu jsonb a obsahuje vSechny ostatni informace o prispévku. Ty jsou
nésledujici:
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"id": id,
"dataSource": dataSource,
"created_time": created_time,
"message": message,
"fI‘OIIl" {

"id": id,

"name": name,

"location": location

}
Kromé téchto dat se prispévku dynamicky pridavaji jesté nasledujici atributy:
e aspects - pridava se po prifazeni aspektu
e sentiment - pridava se po prifazeni postoje k prispévku
e validation_sentiment - obsahuje informaci, zda byl postoj validovan
e validation_ aspects - obsahuje informaci, zda byly prifazené aspekty validovany

e sentiment_ source - obsahuje postoj, jez byl piispévku pfitazen zdrojem (napriklad na
Tarifomatu)

e sentiment_ manual - obsahuje postoj, jez byl prispévku prifazen manualné
e sentiment_auto - obsahuje postoj, jez byl prispévku prifazen automaticky

Aktudlni hodnota postoje je vzdy pod atributem sentiment. Atributy souvisejici s posto-
jem maji nasledujici prioritu: sentiment_manual > sentiment__source > sentiment__auto.
V atributu sentiment se vzdy nachazi stejna hodnota, jako je obsazena v atributu vztahujici
se k postoji s nejvyssi prioritou. Toto rozdéleni umoznuje zkoumat, v jakych pripadech déla
klasifikator nejcastéji chyby.

Policka validation__sentiment a wvalidation__aspects slouzi k oznaceni prispévku, jejichz
prirazeni je potvrzené administratorem systému.

4.3 Manudalni klasifikace dat

Jelikoz jsem se pro klasifikaci dat rozhodl pouzit strojové uceni s ucitelem, bylo nejprve
nutné anotovat data. Za timto ucelem byly vytvoreny na tiidy GeneralCategorizer, Aspect-
Categorizet a SentimentCategorizer.

Diky vyuziti dédiénosti obsahuji tridy AspectCategorizet a SentimentCategorizer jen
seznamy moznych polozek k vybéru ke kategorizaci a veskerou logiku a komunikaci se
serverem obstarava tiida GeneralCategorizer 4.2.

Kategorizace probihd v dialogu, ktery zobrazi ur¢ity pocet prispévku (20), jez uzivatel
nasledné hodnoti. Kdykoliv v pritbéhu hodnoceni lze dialog uzaviit, nebo ulozit a uzavrit
4.3. Po ulozeni jsou data odeslana na server a ulozena do databaze s nastavenym atributem
sentiment__manual a sentiment u kazdého z hodnocenych prispévk.
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Obrazek 4.2: Manuélni kategorizace - UML
Kategorizace pfispévki x

Zprava

Podruhe jsem reklamoval telefon. V kauflandu v 02 prodejne v Pribrami byla velmi
neprijemna prodavacka blondyna silne postavy. Neochota. Ani mi po dobu reklamace
nepujcila jiny tel. Musel jsem si mezi tim koupit novy. Pritom takovy prachy jim
mesicne platim. Uvazuji kvuli ni odejit od 02

Kategorie

Mobilni signal

Internet - rychlost, cena,
vypadky, objem dat,...

Mobilni tarif, datovy
tarif

Komunikace se

zakaznikem (wybrano)

Cena (sluzeb, tarifu,...)

Smlouva - podminky,...

Ostatni sluzby (dobijeni,
roaming, mojeo2,
SMS....)

Nakup produktd,

reklamace (vybrano)

Zadny z aspektd
nevyhovuje

Zpét Dalsi Ulozit a zavrit

Obrazek 4.3: Manualni kategorizace

4.4 Predzpracovani dat

Pted pouzitim dat pro klasifikaci dochazi k jejich zpracovani. Zpravy prispévku jsou nejdiive
tokenizovany na véty, k ¢emuz se vyuziva knihovna NLTK. Poté jsou z jednotlivych vét za
pomoci regularnich vyrazi odstranény URL adresy a je provedena tokenizace na tdroven
slov. Takto upravend data prijimé trida Tokenized TextPreprocessor a dale s nimi pracuje.
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Tato trida umoznuje prevést slova na mald pismena, odstranit interpunkci, odstranit
stop slova odstranit diakritiku a ziskat lemmu. Ve vyvojové verzi obsahuje tato trida dva
razné ,lemmatizatory®“ Jeden pro slova s diakritikou, druhy pro slova bez ni. Pro tyto tcely
se vyuziva knihovna Morphodita®. V produkénim serveru se nachézi pouze jeden kviili jejich
pamétové narocnosti a nastavenym limitim na Heroku, kam je aplikace nasazena.

Lemmatizaci lze ovlivnit nékolika parametry. Mezi né patii odstranéni neznamych slov,
zachovani negace a zachovani superlativii. Odstranéni neznamych slov snizuje velikost vek-
toru priznaku tim, Ze slova, jez nejsou Morphoditou rozpoznana, se neberou v potaz.

Morphodita neprovadi pouze lemmatizaci, ale i POS tagging. Toho lze vyuzit pro zacho-
vani negace a superlativii. Negace je dulezita, jelikoz Casto miize ovlivnit vysledny postoj,
jenz prispévek nese. Superlativy se zachovavaji z toho divodu, ze maji pro vysledny postoj
obvykle vétsi vyznam, nez ostatni slova.

Trida TokenizedTextPreprocessor obsahuje i metodu pripravenou pro opraveni chybnych
vyrazi, ale ta se v soucasnosti nevyuziva.

4.5 Automaticka klasifikace

Systém dokaze automaticky prifadit prispévku postoj a kategorii.

4.5.1 Automatické prirazeni postojia

Automatické prifazeni postoji se provadi manuélné na zakladé prani uzivatele s administra-
torskym opravnéni a automaticky kazdé rano ve 2:00. Akce, jez jsou provadény automaticky
ma na starosti skript scheduler.py. Jelikoz se vSechny automatické akce provadéji v jiném
procesu, nez v tom, v némz bézi samotna aplikace, tak nedochézi ke zvyseni latence pti
klasifikaci.

Automatické operace jako je stahovani dat z Tarifomatu a klasifikace postoji funguji
v soucasnosti pouze na serveru, kde operacni systém podporuje piikaz fork. V priloze je
popséano, jak spustit aplikaci na opera¢nim systému Windows.

Klasifikdtor pracuje nasledovné. Nejprve ziskd data, které maji prifazené hodnoceni
manualné, nebo je validované. Ty tvori bazi pro uceni klasifikdtoru. Poté nacte dokumenty
k nimz jesté neni postoj pritazen.

Obé tyto skupiny jsou nasledné predzpracovany zpltsobem popsanym v predeslé sekci a
jsou z nich vytvofeny vektory piiznakt za pomoci knihovny scikit-learn®. Po ziskani vek-
toru priznakl je pouzit SGD klasifikdtor také z knihovny scikit-learn pro natrénovani a
nasledné prirazeni postoje k jednotlivym prispévkiam. Tento klasifikator se osvédcil jako
nejlepsi z testovanych. Podrobny prehled metrik jednotlivych technik pro klasifikaci se na-
chazi v nasledujici kapitole vénujici se vyhodnoceni systému.

Pritazeny postoj mtze byt bud kladny, zaporny, nebo neutralni. Neutralni je ten, v némz
autor nevyjadiuje zadny subjektivni nazor vici sluzbé, ¢i produktu. Typicky se jedna o do-
tazy.

4.5.2 Automatické prirazeni kategorie prispévku

Piispévek muze patiit do jedné, ¢i vice z néasledujicich kategorii: signél, internet, tarif,
komunikace, smlouva, sluzby, cena, produkt, nezarazeno. Pro prifazeni této kategorii auto-

3http://ufal.mff.cuni.cz/morphodita
“http://scikit-learn.org/stable/

27



maticky byl zvolen stejny postup jako pro prifazeni postoje. To se ukazalo jako nevhodné
teseni, jelikoz dany algoritmus dokaze priradit prispévku pouze jednu tiidu. Navic pii uceni
ocekava u prispévku prirazenu pouze jednu hodnotu, coz vede k nutnosti ze seznamu kate-
gorii, jez ma dokument prifazené, vybrat pouze jednu.

Vzhledem k témto potizim se prifazeni kategorii provadi jen na popud uzivatele. To
znamenda, ze se neprovadi kazdy den v uréitou dobu jako prifazeni postoje. Toto by vsak
slo v pripadé pouziti lepsiho algoritmu jednoduse zménit. Presné vysledky klasifikace se
nachézi v nasledujici kapitole.

4.6 Vizualizace dat

4.6.1 Vizualizace ve formé diagramu

Pro vizualizaci dat byla pouzita JavaScriptova knihovna amCharts®. Systém vykresluje
dva rizné diagramy. Prvni zobrazuje hodnoceni operdtorii v ramci jednoho roku. Druhy
vykresluje hodnoceni jednotlivych kategorii v pribéhu roku. Rok je volitelny. Ptivodni navrh
obsahoval moznost zvolit si zobrazeni hodnoceni v rdmci mésice, ale kvuli nedostatku dat
z néj seslo.

Oba tyto grafy maji spole¢ného predka GeneralPopularityChart. Ta obstarava vykresleni
grafu. Potomci, kterymi jsou AspectsPopularityChart a OperatorsPopularityChart se staraji
o nacteni dat ze serveru a vykresleni popisku v jednotlivych bodech diagramu. Struktura
casti systému starajici se o vytvoreni grafii je nésledujici 4.4. Vysledny graf vypada napriklad
pro rok 2017 nésledovné 4.5.

Po najeti na jednotlivé body v grafu lze vidét detailni informace pro dany meésic. Detail
se sklada z celkového poctu prispévku a informace o tom, kolik z nich bylo pozitivnich,
negativnich a neutralnich. Tyto pocty jsou dtlezité z toho divodu, ze umoznuji uzivateli
rozhodnout, zda je hodnoceni reprezentativni, nebo ne (pokud mé operator v daném mésici
jen jedno hodnoceni, tak je porovnani s operdtorem, jenz jich mé desitky nicnefikajici).

V pripadé grafu popularity mobilnich operatoru se daji jednotlivé body jesté rozkliknout.
Po této operaci dojde k presmérovani na stranku, kde jsou zobrazeny pro daného operédtora
ve vybraném meésici prispévky.

4.6.2 Vizualizace ve formé seznamu prispévku

Druhym zpusobem, jak systém vizualizuje data je jako seznam prispévki. Tento zpusob za-
jistuje mnohem vétsi volnost ve filtrovani a také umoznuje uzivatelim s administratorskym
opravnénim meénit, mazat a validovat data. Kvili velkému mnozstvi ulozenych ptispévku
v databazi je pouzito strankovani, kdy je na strance zobrazeno 20 piispévk.

Prispévky jsou od sebe barevné odliseny pritazenym postojem 4.6.

Tato stranka by méla slouzit jako hlavni misto pro editaci dat a detailni vyhleddvani
v pripadé, kdy uzivatelim nestac¢i obecny graficky prehled. Tim, Zze zde mohou uzivatelé
s opravnénim validovat a ménit prirazené kategorie bude pravidelné dochazet ke zvysovani
presnosti systému.

®https://www.amcharts.com/

28



—

DataVizualizers
Imanuaini kategorizace|

GeneralPopularityChart

+ field: Type

+ method(): Type

Extends
AspectsPopularityChart OperatorPopularityCharts
+ field: Type + field: Type
+ method(): Type + method() Type
T DATABASE

Obrazek 4.4: Vizualizace dat - schéma
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Obréazek 4.5: Vizualizace dat - graf popularity operatoru
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Obrazek 4.6: Vizualizace dat - seznam prispévki
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Kapitola 5

Vyhodnoceni systému

Tato kapitola nejdiive popisuje rozsah dat, které byly nasbirany a diskutuje, zda je to
mnozstvi dostatecné.

Poté popisuje vysledky jichz je systém schopny pri klasifikaci dosdhnout. Nachazi se
zde porovnani jednotlivych algoritmt a technik vyuzitych v implementovanych v ramci
této prace.

5.1 Rozbor a velikost datasetu

Dne 30. 4. 2018 se v databazi nachazelo 10 268 prispévki s prifazenym postojem. Pii-
spévky jsou z let 2014 - 2018. Zdrojem téchto prispévki je Facebook a Tarifomat. Z téchto
prispévkia ma kategorii pritazeno 1457 prispévkl. Duvod, pro¢ neni kategorie prifazena
vsem prispévkim je v soucasnosti nizka presnost systému pri pritazovani kategorii. Viz
podrobnosti v nasledujici sekci.

Podrobny prehled o prispévcich udava nasledujici tabulka 5.1:

Tabulka 5.1: Prispévky v databazi

POCTY PRISPEVKU
KATEGORIE Pozitivni | Negativni | Neutralni | Nehodnoceno | Celkem
Signal 16 8 23 0 47
Internet 19 79 201 0 299
Tarif 6 21 34 0 61
Komunikace se zdkaznikem 9 22 164 0 195
Smlouva 0 14 38 0 52
Sluzby 7 55 52 0 114
Cena 15 27 112 0 154
Produkty 0 8 3 0 11
Nezarazeno 68 321 135 0 524
Nekategorizovano 2319 2356 4136 0 8811
Celkem 2459 2911 4898 0 10268
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5.2 Presnost systému

Verze, ktera je verejné pristupnd nedosahuje z testovanych konfiguraci nejlepsich vysledki,
ale zaroven o moc nezaostava. Divod, pro¢ neni vefejna verze ta nejpresnéjsi, je ten, ze
nejpresnéjsi verze ma témér dvojndasobné paméfové naroky. To je zapTicinéno tim, ze se
vyuzivaji dva rizné lemmatizatory a POS taggery (v zavislosti na tom, zda dokument
obsahuje diakritiku). Tato verze se poté nevejde do limiti, které jsou nastaveny na Heroku,
kam je aplikace nasazena.

5.2.1 Presnost pri prifazeni postoju

Vysledky nasazené verze jsou nésledujici 5.2:

Tabulka 5.2: Metriky systému - nasazena verze

Accuracy | Precision | Recall | F1 score
BOW + Naive Bayes 0,705 0,753 | 0,705 0,668
BOW + SGD 0,753 0,748 | 0,753 0,744
TF- IDF + Naive Bayes 0,680 0,800 | 0,680 0,618
TF-IDF + SGD 0,710 0,742 | 0,710 0,675

Vysledky nejuspésnéjsi konfigurace systému se pohybuji v zdvislosti na pouzitych klasi-
fika¢nich algoritmech o jednotky procent vyse, coz ukazuje tabulka 5.3.

Tabulka 5.3: Metriky systému - nejpresnéjsi verze

Accuracy | Precision | Recall | F1 score
BOW + Naive Bayes 0,712 0,760 | 0,712 0,679
BOW + SGD 0,753 0,755 | 0,753 0,744
TF- IDF + Naive Bayes 0,698 0,803 | 0,698 0,645
TF-IDF + SGD 0,723 0,784 | 0,723 0,689

Pro automatickou klasifikaci byl zvolen klasifikator, jenz vyuziva Stochastic Gradient
Descent a k extrakci priznaka je pouzita BOW reprezentace. Tato konfigurace podava
nejstabilnéjsi vysledky v ramci jednotlivych metrik.

V pouzité konfiguraci se vyuzivaji vSechny techniky pro zpracovani textu popsané vyse.
Nejprve dochéazi k rozdéleni textu do vét, poté k odstranéni URL adres z textu, nésledné
k tokenizaci na slova, prevodu vSech pismen mald, odstranéni interpunkce, odstranéni stop
slov, lemmatizaci a odstranéni slov nepatricich do slovniku.

Poté je vytvoren vektor priznaku za pouziti BOW reprezentace, jelikoz ta pro testovaci
sadu dosahovala vétsinou lepsich vysledki, nez TF-IDF reprezentace.

Pri pouziti extrakce priznaka doslo k experimentovani s velikosti jednotek textu - uni-
gramy, bigramy a trigramy. Nejlepsich vysledka bylo dosazeno s unigramy, coz odpovida
teorii, ze velikost datasetu mize mit vliv na vybér vhodné velikosti textovych jednotek pri
extrakci priznakiu. Rozdily vSak byly pouze v rdmci jednotek procent.

Dalsim zajimavym zjisténim bylo, ze Naive Bayes klasifikator funguje 1épe s unigramy,
zatimco Stochastic Gradient Descent s bigramy. Pfi pouziti trigramti a vyssich n-gramt
doslo ke snizeni presnosti klasifikace.

Jak je vidét, tak systém nedosahuje nejlepsich vysledkl v porovnéani se systémy popsa-

N

32



pouzitém pro natrénovani systému se vyskytuji chyby (pokud se jedné o prispévky stazené
z Tarifomatu).

5.2.2 Presnost pri prifrazovani kategorii

Pfesnost pii pritazovani kategorii zdaleka nedosahuje presnosti pii pritazovani postoji. Vliv
na to mé nékolik faktord. Prvnim z nich je, ze kategorii, do nichz miize byt text pritazen,
je vice nez druhu postoji ( 8 vs. 3). Dalsim diavodem je, Ze dokument muze mit pfifazeno
vice kategorii, zatimco postoj ma pouze jeden. Jako priklad uvadim vétu ,Internet je désny
a vypadky signédlu jsou casté. V tomto pripadé dokument patii do kategorii internet a
signdl.

Zvoleny algoritmus pro klasifikaci vsak neumi pracovat s prifazenim vice kategorii jed-
nomu dokumentu, tudiz bylo nutné vzdy vybrat jen jednu ze zvolenych kategorii. To se
bezesporu také projevilo na vysledcich klasifikace, které se nachazeji na nasledujici tabulce
5.4.

Tabulka 5.4: Prirazeni kategorii

Accuracy | Precision | Recall | F1 score
BOW + Naive Bayes 0,820 0,476 | 0,221 0,302
BOW + SGD 0,806 0,208 | 0,159 0,180
TF- IDF + Naive Bayes 0,816 0,366 | 0,142 0,204
TF-IDF + SGD 0,812 0,254 | 0,168 0,202

5.3 Testovani na uzivatelich

V rdmci testovani systému jsem provedl i testovani na uzivatelich. Toto testovani probihalo
formou dotazniku, v némz se nachézely otazky, jez se vztahovaly k operatorim a odpovédi
na néz bylo mozné v systému najit.

Dotaznik byl nasledujici:

e Ve kterém mésici v roce 2017 mélo O2 vyssi hodnoceni nez Vodafone a T-Mobile?

e Ve kterém mésici v roce 2016 se k O2 vztahovalo nejvice prispévki (v porovnani s
ostatnimi mésici v daném roce)?

sy

e Co zapricinilo, ze byl v daném meésici vyssi pocet prispévkil nez v ostatnich mésicich
v daném roce?

e Nachazi se mezi daty prispévky vztahujici se k O2TV, které by mély kladné hodno-
ceni? Pokud ano, kolik jich je?

e Kolik prispévkt je z brezna 2018 a vztahuji se k T-Mobile? Kolik z nich je kladnych,
kolik neutralnich a kolik zapornych?

Dotazy byly poloZeny tak, aby se ne vzdy stacilo podivat na graf (coz stac¢i pouze u
prvni otazky), ale bylo nutné i hlubsi zkouméani dat. Napiiklad otdzka 3 vede k tomu, ze by
mél uzivatel odhalit, Zze za zvySenym mnozstvim piispévkt v daném mésici stoji zména ve
zpusobu, jak se O2 zachovalo k vycerpani mobilnich dat. Zatimco predtim doslo k snizeni
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rychlosti, tak v ¢ervnu 2016 nastala zména a O2 mobilni data po vycerpani omezila tiplné.
Tato otdzka ma za cil ukazat, ze systém poskytuje prosttedky pro zobrazeni vykyvi v
hodnoceni/poctu prispévku a nalezeni duvodi, pro¢ k nim doslo.

Ctvrta otdzka se naopak vztahuje ke konkrétni sluzbé, takze ke spravné odpovédi bylo
nutné vyuzit textové vyhledavani. Tato otdzka ma dolozit, ze je systém schopny poskytnou
odpovédi vztahujici se ke konkrétni sluzbé, kterou operator posyktuje.

Mezi lidmi, ktefi na dané otazky odpovidali byli spoluzéci z vysoké skoly, spolubydlici,
pratelé a nékteri kolegové z préace. Celkové se ho zicastnilo 14 osob.

Na prvni dvé otdzky odpovédéli vsichni spravné. Treti otdzka byla problematickd a
kompletné spravnych odpovédi bylo pouze 6. Odpovédi typu, Ze byla zménéna smlouva,
nebo zvysena cena tarifu jsem neuzndval, protoze byly prilis vagni. Tato otazka vyzadovala
prochézeni a procitani prispévki, coz nejspiSe zpusobilo nizsi pocet spravnych odpovédi.
Proto by se do programu hodil zapracovat podsystém, ktery by prispévky sumarizoval. Na
¢tvrtou otazku odpovédéli spravné opét vsichni. Posledni otazku mélo spravné 8 lidi. To
bylo zapticenéno tim, ze nékteri dotaznik vyplnovali jesté v dobé, kdy se v systému nalézala
chyba se spatnym indexovanim mésict.

Toto testovani dopomohlo k odhaleni chyby, kdy se na strance s prispévky Spatné inde-
xovaly meésice. Tudiz po nastaveni na cerven byly zobrazeny prispévku ke kvétnu. Ukazalo
se, ze veétSina uzivatelu je v systému schopna najit infromace, které jsem zadal. Nejvétsi
problém zpiusobila otdzka, jez se ptala na pri¢inu vykyvu poctu prispévku v urcitém meé-
sici pro konkrétniho operatora. Také se dle zpétné vazby ukéazalo, ze by si uzivatelé prali
do systému pridat graf, ktery by zobrazoval pocty prispevka v jednotlivych mésicich. V
souCasném stavu musi v grafu najet na konkrétni bod, aby tuto informaci zjistili.

5.4 Mozné rozsireni a zdokonaleni systému

V soucasnosti se v systému nachazi nékolik ¢asti, jez by bylo mozné v budoucnu vylepsit.
Predevsim se jedna o jiny zptisob prirazeni kategorii prispévkim, jelikoz zvoleny piistup se
ukazal jako neefektivni.

Tento problém by pravdépodobné vyresilo, kdyby byla provadéna aspektové orientovana
analyza postoju. Poté by se totiz kategorie nepripisovala celému dokumentu, ale pouze ¢asti,
k niz se vztahuje postoj (k aspektu).

Dalsim moznym a doporucenym rozsirenim by bylo zakomponovani stahovani dat z rtz-
nych zdrojti. To predevsim z divodu, Ze Facebook omezil pristup k informacim neaktivnim
aplikacim. A v soucCasnosti neprovadi revize, aby se aplikace dala aktivovat. Tento problém
by mél byt v budoucnu vytesen, presto by vSak RSS zdroje pravdépodobné poskytovaly
stabilnéjsi zdroj dat.

Mezi dalsi vylepseni patii poskytovani vice druht zobrazeni (rtzné typy diagrami) a
udrzovani si informaci o prispévatelich.
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Kapitola 6
Zaver

V ramci této prace byl implementovan systém, ktery umoznuje automaticky ziskavat data
tykajici se mobilnich operatorti, analyzovat je a nasledné prehledné vizualizovat. Vétsina
informaci, které se v soucasnosti da z internetu o mobilnich operatorech ziskat, je pouze
v textové podobé. At uz se jednd o prispévky ze socidlnich siti, recenze, nebo diskuze u
¢lankd.

Tento systém poskytuje prostredky pro automatickou analyzu téchto dat a jejich vizua-
lizace ve formé diagramiu. Dale umoznuje pokrocilé moznosti filtrovani dat, at uz na zakladé
prirazené kategorie, nebo i prostého textu.

Privilegovanym uzivatelim dale dovoluje ménit prifazené hodnoceni dokumenttiim, va-
lidovat jej a odstranovat dokumenty, které se netykaji operatoru. Piikladem takového do-
kumentu je spam v diskuzich. Tato moznost vede k tomu, ze presnost klasifikace se bude
postupné zvysovat, pokud budou vysledky automatického prirazeni pravidelné revidovany.

Systém autonomné kazdy den stahuje data z Tarifomatu a Twitteru a poté provadi
analyzu prispévku. Prispévky z Facebooku se v soucasnosti automaticky nestahuji, jelikoz
Facebook omezil v breznu 2018 vyuzivani GraphAPI pro nautorizované aplikace.

Vysledky presnosti prifazeni postoju se pohybuji mezi 70% - 75%, coz je vysledek, jenz
mirné zaostava za modernimi systémy.

Pri dalsim vyvoji projektu by bylo vhodné implementovat aspektové orientovanou ana-
lyzu postoju. Tento krok by pravdépodobné odstranil problém s nizkou presnosti pri zata-
zovani dokumentii do kategorii. Dalsim vylepsenim by bylo stahovat data z vice rtznych
zdroju. Predevsim, pokud problém s omezenim stahovani dat z Facebooku bude trvat na-
dale.

V pripadé rozsiteni o stahovani z vice zdroja stac¢i udrzet strukturu v jaké jsou prispévky
uklddany do databéze a analyza a vizualizace bude automaticky fungovat. Diky modularité
systému lze také jednoduse pridavat dalsi diagramy.
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Priloha A

Nastaveni a instalace aplikace

Aplikace je volné pristupnd na adrese https://guarded-journey-49460.herokuapp.com/
BachelorThesis. Aby byly dostupné vsechny operace, které lze s daty provadét, je nutné
se prihlasit jako administrator. K tomu slouzi uzivatelské jméno admin s heslem ad-
min__admin.

vvvvvv

Python 3.6. Knihovny potfebné pro béh programu jsou nasledujici:
e APScheduler==3.5.1
e certifi==2017.11.5
e chardet==3.0.4
e click==6.7
e dj-database-url==0.5.0
e Django==2.0.1
e gunicorn==19.7.1
e idna==2.6
e nltk==3.2.5
e numpy==1.13.3
e oauthlib==2.0.7
e psycopg2==2.7.3.2
e PySocks==1.6.8
e python-dateutil==2.7.2
e pytz==2017.3
e redis==2.10.6

e requests==2.18.4
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e requests-oauthlib==0.8.0

e rq==0.10.0

e scikit-learn==0.19.1

e scipy==1.0.0

e six==1.11.0

o tweepy==3.6.0

e tzlocal==1.5.1

e ufal.morphodita==1.9.2.1

e urllib3==1.22

e whitenoise==3.3.1

Pro nltk je potieba dostahovat Punkt Tokenizer Models:
nltk.download(’punkt’)

Také je nutné mit nastavené nasledujici proménné prostredi:

o TWITTER ACCESS TOKEN:
904052882546323456-ZDIMqzGKoVO9Tjvb5T23BYbQSumR6ag

o TWITTER _ACCESS _TOKEN:
904052882546323456-ZDIMqzGKoVO9Tjvb5T23BYbQSumR6ag

e TWITTER CONSUMER KEY:
pvznnnb5WILzLFRAURpto9Zbe

e TWITTER CONSUMER SECRET:
LIWxpll4U95de72035j3CvGpisFbmVTWGsSD CuJfgdoglUbA9

e BP SECRET KFEY:
_qqwyshe%a0bg%v(2!4mz)ohndOyxpgu@9i5w!__qk*t8k3+bxh

V ptipadé, kdy je aplikace spousténa na Windowsu je nutné nastavit proménnou pro-
stredi:

e BP_ WINDOWS_DEVELOPMENT = true

Na serveru se musi nachazet PostgreSQL databazi, do niz se budou ukladat zdznamy.
Po nainstalovani vSech zavislosti je nutno v adreséri, kde se nachazi soubor manage.py,
spusti nasledujici prikazy:

python manage.py makemigrations
python manage.py migrate

Nésledné 1ze server spustit prikazem
python manage.py runserver
Doporucuji vsak vyuzit adresu, kde je aplikace zverejnéna, otestovand a veskera konfi-

gurace je jiz nastavena.
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Priloha B

Plakat

VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

ANALYZA 0BSAHU SOCIALNICH SITI
TYKAJICI SE CESKYCGH MOBILNICH
OPERATORU

Cilem této prace bylo vytvotit systém, ktery Tomss Helcl o2z 201805020
umoziuje stahovat, indexovat, analyzovat a  tPisemivideo @¥ouTube htipsi/LcoMafaHssm Vstupte do doby datove s tarily 02 Data
vizualizovat data tykajici se ¢eskych iy
mobilnich operatord.

ADSL.cz o2z 201805020
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& Cim vic #G
Vysledna aplikace provadi stazeni, ulozeni %
a pftitazeni postoje automaticky bez Imernee
nutnosti zdsahu uzivatele. Pseuponvu o2z 21805020
Hej, tak pro¢ véem 02 navy3uje data a mné pofad nic7?
| . —— v
SYSTEM PRIRAZUJE POSTOJ S
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Aplikace také umoziuje uzivateli ménit a validovat pfifazené hodnoceni a pfifadit prispévkim

kategorii
Dale prehledné zobrazuje vysledky ve formé diagramu, na némz se nachazi zobrazeni

spokojenosti uzivatell s operatorem v pribéhu roku. Samostatny diagram také vyobrazuje

spokojenost s jednotlivymi sluzbami operatora, jako je naptiklad tarif, mobilni data...
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