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Abstrakt

Tato prace se zabyvala ziskdvanim znalosti ze socidlnich médii. Konkrétnim cilem této
prace bylo ziskdvani nazord na trovni rysil z uzivatelskych recenzi. V teoretické ¢asti byly
uvedeny metody v procesu dolovani nazoru a zpracovani prirozeného jazyka. Hlavni ¢asti
této prace byly navrh a implementace knihovny pro dolovani nézorti pomoci analyzatoru
prirozeného jazyka Stanford Parser a lexikalni databaze WordNet. Pro identifikaci ryst
byla pouzita zavislostni gramatika, implicitni rysy byly dolovany metodou CoAR a nézory
byly klasifikovany algoritmem typu uceni s ucitelem. Na zavér byly uvedeny experimenty
vyhodnocujici implementované feseni a piiklady pouziti.

Abstract

This thesis deals with knowledge discovery from social media. This thesis is focused on fe-
ature based opinion mining from user reviews. In theoretical part were described methods
of opinion mining and natural language processing. Main parts of this thesis were design
and implementation of library for opinion mining based on Stanford Parser and lexicon
WordNet. For feature identification was used dependency grammar, implicit features were
mined with method CoAR and opinions were classified with supervised algorithm. Finally
were given experiments with implemented library and examples of usage.
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Kapitola 1

Uvod

S rozmachem socidlnich médii a predevsim s jeho vsudypfitomnym pouzivanim v mnoha
oblastech roste mmnozstvi uzivatelem vytvareného obsahu. Tento obsah je zadjmem mnoha
odvétvi jako psychologie, zabava, politika, obchod, zpravodajstvi a jinych. Aplikace dolovani
dat na socidlni média pfinasi zajimavy pohled na lidské chovani a interakci. Spojenim
dolovani dat a socialnich médii mizeme lépe porozumét nazorim, které lidé maji k urcité
problematice, identifikovat skupinu lidi a jejich vyvoj v Case, naleznout vlivné osoby nebo
doporucit zbozi ¢i sluzby jednotlivetim.

Cilem této prace je predstavit ¢tenaii oblasti socialnich médii, které jsou vhodné pro do-
lovani. Nésledné bude vybrana jedna oblast a to dolovdni ndzori. Ctenaf bude uveden
do této oblasti a budou zde zminény nékteré prace, které jiz podobny problém fesily. Na-
sledné bude navrzena aplikace, ktera bude provadét dolovani nazort na trovni rysi.

Druh3 kapitola, které nasleduje ihned po tvodu, zahrnuje zdkladni pojmy, typy a oblasti
socialnich médii pro dolovani. Tieti kapitola seznami ¢tenafe s problémem dolovani nazort
a to predevsim z uzivatelskych recenzi zbozi. Cely problém zde bude dekomponovan na
jednotlivé ¢asti, které budou rozebrany a jednotlivé pfistupy srovnany. Ve ¢tvrté kapitole
bude uvedena datova sada pro dolovani. Pata kapitola odhali ¢tenafi techniky zpracovani
prirozeného jazyka, nékteré formalismy a implementace néstroju pro zpracovani pfirozeného
jazyka.

Sesta kapitola popise lexikalni databazi WordNet a pfedeviim zptisob jejiho vyuziti
pro klasifikaci nazort. V sedmé kapitole bude navrzena knihovna pro dolovani nazori a v na-
sledujici kapitole budou popsany nékteré zajimavé ¢asti jeji implementace. Devata kapitola
priblizuje ¢tenafi experimenty, které byly provedeny s implementovanou knihovnou, véetné
jejich vyhodnoceni.

Predposledni kapitola ukazuje jednoduchost pouziti knihovny vcetné kdédu, ukazuje
i kompletni vystup a diskutuje praktické vyuziti knihovny.



Kapitola 2

Dolovani dat a socialni média

Tato kapitola uvede ¢tendfe do problematiky dolovani dat a socidlnich médii.

2.1 Dolovani a ziskavani znalosti z dat

Dolovani dat [5] (nebo také ziskavani znalosti) je proces extrakce zajimavych (netrividlnich,
skrytych, dfive nezndmgych a potencidlné uzitecnych) vzora a znalosti z velkého objemu
dat. Pro tentyZ proces existuje fada alternativnich jmen jako ziskavani znalosti z databazi
(knowledge discovery in databases), extrakce znalosti (knowledge extraction), datova ar-
cheologie (data archeology), bagrovani dat (data dredging), sklizeni informaci (information
harvesting) nebo business intelligence.

Pro ujasnéni nyni shriime, co dolovani dat neni. Dolovani dat neni provadéni jedno-
duchych SQL dotazt, napt. zjisténich poctu prodaného zbozi v uréitych prodejnach. Tedy
musi spliiovat vysSe uvedenou charakteristiku netrivialnosti. Dolovani dat neni ani pouzi-
véani deduktivnich databazi a systémi. A co tedy dolovani dat je? Hledani skrytych a diive
nezndmijch vzori a znalosti, které nejsou na prvni pohled vidét a musime pouzit néjaky sofis-
tikovany postup pro jejich nalezeni. Takto ziskana data musi byt potencidlné uziteéna, tedy
na zakladé vyznamu téchto dat lze ucinit vhodné rozhodnuti. Napf. rozhodnuti o piijcce
pro urcitého klienta, doporuceni zbozi, rozpoznani potencialni hrozby atp.

Algoritmy pro dolovani lze obecné rozdélit na uceni s ucitelem (supervised), kde je
klasifika¢ni model vytvoren na zakladé trénovacich dat a potom je pouzit pro dolovani. Ty-
pickymi predstaviteli jsou rozhodovaci strom nebo naive bayes klasifikace. Opakem je t¥ida
algoritmt nazyvana ucend bez ucitele (unsupervised), kde je klasifikacéni model vybudovan
na zakladé podobnosti a rozdilnosti dat. Do této tiidy algoritmi napiiklad patii K-means
nebo hierarchicky klastering. Déleni na vyse uvedené tfidy algoritmu je provedeno na za-
kladé dat, z kterych hodlame dolovat znalosti. Pokud tato datova mnozina obsahuje t¥idni
popis (class label) potom volime prvni skupinu algoritmt, v opa¢ném piipadé tu druhou.

Napul cesty stoji algoritmy nazyvané ¢astecné uceni s ucitelem (semi-supervised), kde je
klasifika¢ni model vytvoren pomoci dat, kterd maji t¥idni popis. Data postradajici takovy
popis jsou potom pouzita pro vypilovani klasifika¢niho modelu.

2.2 Socialni média

V [8] Andreas Kaplan a Michael Haenlein definovali socidlni média jako skupinu interneto-
vych aplikaci, které jsou vybudovany na ideologii a technologii Webu 2.0 a které umoznuji



vytvareni a vyménu uzivatelem generovaného obsahu.

Socialni média se lisi od téch tradi¢nich tim, ze umoznuji snadny zpusob komunikace
mezi uzivateli v nebyvalém rozsahu nevidaném v tradi¢nich médii. Popularita socialnich
médii roste exponencialn€, coz vede k vyvoji socidlnich siti, blogti, mikro-blogd, lokalnich
socialnich siti, wiki ...

Pitam Gundecha a Huan Liu v [12] uvedli rozdéleni socidlnich medii do 9 kategorii
na zakladé spolecnych charakteristik. V nasledujicich sekcich uvedu toto rozdéleni doplnéné
o aktualni predstavitele.

2.2.1 Socialni sité

Socialni sité jsou webové sluzby, které umoznuji jednotliveim a skupindm propojeni se svymi
prateli a znAmymi ze skutecného svéta. Uzivatelé interaguji navzajem pomoci statusti, ko-
mentara, sdileni médii, zprav, .... Napf.: Google+, Facebook, Myspace, LinkedIn.

2.2.2 Blogovani

Blog je jako casopis na webu pro uzivatele, ktefi jsou nazyvani blogefi. Uzivatelé prispivaji
textovym a multimedidlnim obsahem, jenz je chronologicky uspoiddén a piipadné ostitko-
van tzv. tagy. Napt.: Huffington post, Bussines insider, Engadget, Wordpress, Blogger.
2.2.3 Mikro-blogovani

Mikro-blogy maji stejné pouziti jako blogy. Rozdilem je omezeni obsahu. Napiiklad po-
pularni Twitter umoznuje publikovat obsah o maximalni délce 140 znakt. Z predstaviteli
bych jmenoval jiz zminény Twitter, ddle Tumblr a Plurk.

2.2.4 Wiki

Wiki je kolaborativni edita¢ni prostiedi, které umozinuje vice uzivatelim vytvaret webové
stranky. Napt.: Wikipedia, Wikitravel, Wikihow.

2.2.5 Socialni novinky

Socialni novinky jsou postaveny na sdileni a vybéru novych zprav a ¢lank od komunity
uzivateld, napt.: Reddit, Digg, Slashdot.

2.2.6 Socialni zalozky

Socialni zalozky dovoluji uzivatelim skladovat, sdilet a organizovat odkazy na webové
stranky, napt.: Delicious, StumbleUpon.

2.2.7 Sdileni médii

Sdileni médii zastfesuje sdileni obrazk, videi, streamovaného videa a dalsich medii. Napft.:
YouTube, Pinterest, flickr, UstreamTV, Instagram, Vine.



2.2.8 Nazory, recenze a hodnoceni

Zakladni funkci téchto médii je sbér a publikace uzivatelského obsahu ve formé subjektivnich
komentart na stavajici produkty, sluzby, zdbavu, mista, atd. Napf.: Epinions, Yelp, Cnet,
IMDB, Polar.

2.2.9 Otazky a odpovédi

Tyto média poskytuji platformu pro uzivatele, ktefi hledaji radu. Ostatni uzivatelé z komu-
nity mohou na tyto otdzky odpovédét nebo poskytnout vlastni nazor. Tyto odpovédi jsou
vétsinou posuzovany pomoci hodnoceni. Napf.: Yahoo answers, Stack Overflow.

2.3 Dolovani v socialnich médii

Kazdy den je na socidlnich médii vytvareno obrovské mnozstvi uzivatelem generovaného
obsahu. Je velmi pravdépodobné, ze se tento trend ménit nebude a proto je dulezité jak pro
producenty, konzumenty a predevSim pro poskytovatele téchto sluzeb, aby takovy obsah
byli schopni jednak spravovat, ale také vyuzit ve sviij prospéch.

Dolovéani v socidlnich médii [2] je pomérné nova oblast ve srovnani s podobnymi studiemi
tykajici se analyzy socidlnich siti. Nicméné aplikace vyuzivajici techniky dolovani vyvinuté
jak prumyslem tak i akademickou sférou jsou hojné pouzivany v komerénim prostiedi. Pti-
kladem je Samepoint'. Samepoint je sluzba, kterd umoziiuje dolovat a monitorovat socidlni
média a poskytuje zdkaznikovi informace, jak je zbozi nebo sluzba vniméana a diskutovana
v socidlnich médii.

Pitam Gundecha a Huan Liu v [12] uvedli 6 problému v socidlnich médii, které 1ze fesit
dolovanim dat. Jsou to analyza komunity, dolovani nazori a minéni, socialni doporucent,
modelovani vlivu, Sifeni a ptivod informaci, ochrana osobnich tdaji a dtvéra. Vsech 6 ob-
lasti ve stru¢nosti predstavim, ovSem vétsi pozornost bude vénovana pouze jednomu tématu
a to dolovani nazort a minéni, proto bych zdjemce o ostatni témata odkazal na jiz zmino-
vany ¢lanek [12] ve kterém najdou vice informaci a dostatek literatury, aby byli schopni
do dané problematiky proniknout hloubéji.

2.3.1 Analyza komunity

Komunita je tvofena jednotlivci, kteri interaguji mezi sebou ¢astéji nez s témi, ktefi nejsou
soucasti komunity. V zavislosti na kontextu byva komunita také oznacovana jako skupina
(group), shluk (cluster), soudrzna podskupina (cohesive subgroup) nebo modul. Komunity,
které se vyskytuji v socidlnich médii, jsou obecné déleny na implicitni a explicitni. Explicitni
komunity jsou tvoreny tak, ze uzivatel se upise k dané skupiné. Naopak implicitni komunity
jsou tvoreny prirozené na zakladé interakce.

Problémy, které jsou v této oblasti feSeny, jsou utvareni komunity, vyvoj komunity
a detekce komunity (pfedevsim implicitni komunity).

2.3.2 Dolovani nazoru a minéni

Cilem je automatickd extrakce nazort vyjadfenych v uzivatelsky generovaném obsahu.
Takto ziskané znalosti potom maji Siroké vyuziti, napf. umoznuji obchodniktim lépe poro-
zumét, jak lidé vnimaji novy produkt, znacku, jakou reputaci ma obchod atp.

Thttp://www.samepoint.biz/



Dolovani nézoru je velmi obtizné nebot prirozeny jazyk, ktery je pouzit k tvorbé tohoto
obsahu je viceznaény. Nazor je tvoren tfemi ¢astmi: objekt, ke kterému je vyjadien nézor,
samotny nazor, ktery je vyjadfen na urcity objekt a drzitel tohoto nazoru.

Dolovani v této oblasti lze rozdélit na t¥i podoblasti: dolovani na trovni dokumentu
(document level), dolovani na tGrovni vét (sententce level) a dolovani na tGrovni rysi (feature
level).

2.3.3 Socialni doporuceni

Socialni doporuceni je zaloZzeno na hypotéze, ze lidé, kteri jsou sociadlné propojeni, sdili
stejné nebo podobné zajmy, jsou snadno ovlivnitelni prateli, véfi a preferuji doporuceni
praveé od pratel nez od nékoho nezndmého. Cilem je tak zvysit kvalitu doporuceni a ulehéit
problém pfehlceni informacemi, ktery je pro dnesni dobu typicky. Prikladem mtze byt
doporuceni knih na zakladé ¢tenéiského deniku pratel.

2.3.4 Modelovani vlivu

Modelovani vlivu se snazi rozeznat, zda je socidlni médium ¥izeno vlivem nebo homophily?,
coz je tendence jednotlivcti sdruzovat se s podobnymi. Pokud by v socidlnim médiu pie-
vazovalo fizeni vlivem, potom by bylo mozné daného vlivného jednotlivce identifikovat
a podnécovat ho, aby propagoval urcité sluzby ¢i produkty. Cilem tak muze byt nalezeni
jednotlived, ktefi maji vliv na nejvyssi pocet ostatnich uzivateld.

2.3.5 Sifeni a ptivod informaci

V této oblasti se zkoumaji rizné modely (kaskadovy, prahovy ...) Sifeni informaci. Vyu-
Ziti potom spociva v aplikaci téchto modeld k analyzovani Sifeni pocitacovych vird, zvésti
a nemoci. Hlavni Glohy této oblasti jsou: jak je informace Sifena v socidlnich médii, jak je
ovliviiovana a jaké jsou vérohodné zdroje.

2.3.6 Ochrana osobnich udaju a davéra

Uzivatel socidlnich siti by chtél mit tolik pfatel a sdilet tolik informaci, jak jen je to mozné.
Na druhé strané by si chtél udrzet své soukromi. Zde tak vznikaji nové vyzvy, jak ochranit
osobni tidaje uzivateld a zaroven jim dodat sluzbu, kterou chtéji.

V této oblasti se vyzkum vénuje takovym problémtm jako mechanismy pro lepsi spravu
a sdileni obsahu mezi uzivateli nebo poukazuje na zranitelnosti soukromi uzivateli v sou-
casnych socialnich siti.

2http://en.wikipedia.org/wiki/Homophily



Kapitola 3

Dolovanil nazoru a minéni

Tato kapitola je vénovana problematice dolovani nézorti a budou zde uvedeny pfistupy,
techniky a algoritmy na extrakci nazoru a explicitnich i implicitnich ryst.

3.1 Motivace

Rozvoj internetu a sluzeb, které umoznuji uzivatelim sdilet jejich nézory a pséat recenze,
zpusobuje neustaly narust uzivatelsky vytvafengch recenzi. Napt. na IMDB! péar dnti po
filmové premiéie maji filmy desitky uzivatelskych recenzi. Mimoto mnoho recenzi je dlou-
hych a jen par vét obsahuje nézory vyjadrené k recenzovanému objektu. Prochazeni takové
spousty vétsinou duplicitnich nazort je pro uzivatele zdlouhavé a neefektivni, proto se vy-
zkumnici jiz néjakou dobu zabyvaji tim, jak automaticky z desitek, stovek ¢i tisict recenzi
vyextrahovat nazory, které tam uzivatel hleda.

Takovéto néstroje pro dolovani pfispivaji ke zvySeni user experience” na jedné strané.
Na druhé strané pomohou prodejctim a producenttm lépe sledovat nazory zakaznik ¢i uzi-
vatelt.

2

3.2 Uvod

Dolovani nézori lze provadét na arovni dokumenti, vét nebo rysii. V této praci se zaméfim
na dolovani nédzorti na arovni rysti. Dolovani bude provadéno na uzivatelskych recenzi, které
budou psany v anglickém jazyce.

Recenze (review) je uzivatelem vytvofeny obsah textového charakteru, ktery je pred-
métem dolovani. Soubor recenzi je potom nazyvan korpus. Recenze je tvofena nejméné
jednou vétou, které obsahuje rys a nazor.

Rys (feature) nebo také vlastnost je to k ¢emu je vyjadien nazor. Rysy lze délit na
explicitni a implicitni. Méjme recenazi:

“While light, it will not easily fit in pockets.”

V této recenzi zakaznik vyjadiuje sviij nazor k velikosti pravdépodobné néjakého mo-
bilniho zafizeni. I pfesto, ze se v textu implicitni rys velikost nevyskytuje, zcela jisté si ho
tak v kontextu doplnime. Na druhé strané jsou rysy explicitni, které jsou v textu zminény
a jejichz extrakce je o poznani jednodussi.

"http://www.imdb.com/
*http://en.wikipedia.org/wiki/User_experience



Nazor (opinion) je vyjadfen k néjakému rysu. Obvykle muzeme uréit tzv. polaritu
nazoru, tedy jestli se jedna o pozitivni nebo negativni nazor. Pfipadné lze nazory klasifikovat
do vice tfid nez pouze do dvou.

Nazorovou vétu (opinion sentence) Hu a Liu v [6] definovali nasledovné:

“Pokud veta obsahuje jeden nebo vice rysu a zdroven jeden mebo vice slov vyjadiugici
ndzor, potom je tato véta nazyvdna ndzorova veta.”

3.3 Procesy v dolovani nazorua

Dolovéani nazori na trovni ryst lze obecné rozdélit na t¥i éasti: (1) identifikace rysii a nazort,
(2) sémanticka analyza a (3) shrnuti ndzord. V praxi muze byt déleni jemnéjsi v zavislosti
na tom, jaké metody chceme implementovat. V néasledujicich podsekcich pfedstavim ¢tenaii
ruzné metody v procesech dolovani od samotného zpracovani recenzi pomoci nastroji NLP,
pres identifikaci explicitnich a implicitnich ryst, ofezani kandidatnich rysi az po identifikaci
nazoru a jejich klasifikaci.

Aktudlni srovnani soucasného stavu (2012) v oblasti dolovani nazoru je diskutovano
v [14], kde je v rdmci moznosti poskytnuto srovnani jednotlivych vyzkumnych praci, jaké
byly pouzity techniky dolovani, jakych bylo dosazeno vysledki a jaké jsou pripadné nedo-
statky, které je potifeba do budoucna resit.

3.3.1 Identifikace explicitnich rysu

Jde o proces hledani klicovych slov, ktera vystihuji vlastnosti recenzovaného objektu. Ty-
pickym piistupem pro identifikaci ryst a nézort je pouziti Part-of-Speech (PoS) [11] znaé-
kovace. Identifikace rysu je pfi pouziti PoS docela efektivni, ale velmi ¢asové naroc¢na. Pro
snizeni ¢asové naroc¢nosti a v nékterych ptripadech i zddanou vlastnosti je pouziti vstupniho
seznamu hledanych rysd k urcité tfidé recenzovanych objektt. PoS a dalsi nastroje pro
zpracovani pfirozeného jazyka budou rozebrany v kapitole 5.

Hu a Liu v [6] pfedstavili kompletni systém pro dolovani nédzoru. Hlavnimi dvéma fazemi
jsou extrakce rysu a identifikace polarity nazort pro konkrétni produkt. Dolovani rysu je po-
drobnéji popsano v [7]. Autofi predpokladaji, Ze rysy jsou pouze podstatnd jména a jmenné
fraze. Pro zarazeni slov do jednotlivych kategoriich pouzivaji PoS. Frekventované rysy jsou
extrahovany pomoci asocia¢nich pravidel a apriori. Soucasti je i vypofadani se s nesouvi-
sejici rysy a provedeni dvojiho ofezani: ofezani frazovych ryst a odstranéni redundantnich

ryst.
V [13] Popescu a Etzioni predstavuji OPINE, systém pro extrakci informaci. Tento
systém dosahuje vyrazné vyssi pfesnosti (o 22%) pro extrakci ryst nez [6] od Hu a Liu.

Dalsimi odliSnostmi jsou pouziti inicializacnich rysd pro kazdou tfidu produktt, dolovani
implicitnich ryst nebo hodnoceni nazora rozsahlejsi Skalou nez pouze binarni. Autori uvadi,
ze dosazeni vySsi pfesnosti je zptsobeno pouzitim mechanismu ohodnoceni rysi a Web
PMI ? statistiky.

Pro presnéjsi rozpoznani slov nebo frazi reprezentujici rysy nebo nazory se pouziva relace
zavislosti [10], coz je asymetrickd, binarni relace mezi slovem nazyvanym hlava a jingm
slovem zvanym modifikator. Slovo ve vété muze mit vice modifikatord, ale kazdé slovo
muze modifikovat maximéalné jedno slovo. Kotenové slovo zavislostniho stromu nemodifikuje

3http: //en.wikipedia.org/wiki/Pointwise_mutual_information
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Obrazek 3.1: Jak coAR pracuje, prevzato z [3]

zadné slovo, je také nazyvano hlavou véty, zavislostni gramatika je podrobnéji feSena v ¢asti
5.2.

Za rysy se povazuji vétné Cleny oznacené jako podstatné jméno nebo jmennd fraze.
Zavislostni vztahy mezi touto dvojici jsou zkoumany a na jejich zakladé jsou identifikovany
rysy. V [4] autofi pouzivaji 3 typy zavislostnich vztaht. Prvnim je verb-object (VOB) a tika,
ze pokud podstatné jméno zavisi na jiné komponenté se vtahem VOB potom toto podstatné
jméno je kandidatem na rys. Dal$imi zéavislostmi jsou subject-verb (SBV) a head word
(HED). Kandid4tni rysy jsou rozpoznany tak, Ze jsou nalezeny vSechna podstatna jména
a nasledné sekven¢né aplikovana pravidla VOB, SBV a HED. Pokud je jedno z pravidel
splnéno potom je podstatné jméno pfiddno do mnoziny kandidatnich rysa.

3.3.2 Identifikace implicitnich rysi

Vétsina praci zabyvajicich se dolovanim nazoru opomiji implicitni rysy, v roce 2011 Hai,
Chang a Kim v [3] pfedstavili jednoduchy zptsob, jak extrahovat implicitni rysy tedy ty,
které nejsou v recenzi zminény. Autofi sviij pfistup nazyvaji Co-occurence Association Rule
Mining a zavedli pro néj zkratku coAR.

Schéma ¢innosti metody coAR najdete na obrazku 3.1, kde jsou nazorné ukazany jed-
notlivé komponenty: vstup, vystup a tok dat. CoAR pracuje ve dvou fazich generovani
pravidel a aplikovani pravidel. V prvni fazi vytvorime dvé skupiny. V jedné budou slova re-
prezentujici rysy a v druhé nazory. Tato extrakce je vykonana nad recenzemi s explicitnimi
rysy. Néasledné je vytvofena matice soubéZnosti (co-occurrence matrix) pro nazory a rysy.
Pro kazdy nazor je vytvoreno asociacni pravidlo. Na zakladé nastavené minimalni podpory
a duvéry jsou slaba pravidla ofezéna.

V druhé fazi coAR dojde ke shlukovani konsekventt (explicitnich ryst) pravidel do shluki
pro nasledné vygenerovani vice robustnich pravidel. V ptikladu je tedy uvedeno, ze hleddme
pro nazor very expensive prislusny rys a to tak, ze prochézime robustni pravidla a vybereme
rys, ktery toto pravidlo spliuje.

Ve srovnani s ostatnimi metodami jako PMI nebo LRT, coAR dosahuje vyssi pfesnosti.
Ovsem stale je co zlepsovat, autofi poukazuji naptiklad na automatické rozpoznani nejle-
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pSiho prahu podpory a spolehlivosti.

3.3.3 Orezani kandidatnich rysu

V textu identifikujeme velké mnozstvi rysti, bohuzel ne vSechny jsou ty rysy, které hle-
dame. Proto je nutné provést orezani téchto kandidatnich rysi a ziskat tak rysy relevantni.
Ve vétsiné pripadt jde o pridéleni vahy kazdému rysu a néasledné odstranéni téch rysa, které
nesplinuji minimalni prah. V této praci predstavim dvé metody pro vypocet vahy kazdého
rysu.

Jednim z nejjednodussich pfistupt jak ziskat relevantni rysy je vypocitat frekvenci
vyskytu jednotlivych rysti, tato metoda je oznacovdna TF (term frequency). Cim vyssi
frekvence vyskytu tim vice relevantni rys je. Frekvence vyskytu se vypocita jako podil
poctu recenzi s vyskytem alespon jednoho daného rysu s poctem vsech recenzi. Potom pro
miniméalni prdh napf. 5%, budou odstranény ty rysy, které se vyskytuji v méné nez 5%
recenzi. Slabinou této metody je to, Ze nefesi jak je dana recenze dlouha a tudiz jak je rys
relevantni v dané recenzi. Tato metoda prifadi stejnou vahu rysu, ktery se nachazi v recenzi
o dvou vétach i recenzi, kterd ma nékolik odstavct a obsahuje i nékolik dalsich rysu.

Pokrocilejsi je vahovaci metoda TF-IDF, ktera spolu s frekvenci ryst pocita také s in-
verzni frekvenci (IDF). Metoda IDF fik4, Ze ¢im ¢astéji se rys vyskytuje v recenzi, tim méné
je dulezity. IDF se vypocita podle vzorce 3.1, kde n je pocet recenzi a k je pocet recenzi
v kterych se vyskytuje rys t.

n

IDF(t) = 1—i—log(k) (3.1)
Vyslednd hodnota TF-IDF se ziskd sou¢inem TF a IDF.

3.3.4 Identifikace nazoru

Néazory jsou vétsinou vyjadieny v podobé pfidavnych jmen. Hu a Liu v [6] pouzili tento
predpoklad a za nazorova slova identifikuji pfidavna jména, kterd se vyskytuji ve vétach
spolu s jednim nebo nékolika rysy.

Popescu a Etzioni v OPINE[13] poéitaji se skutec¢nosti, Ze nazory se vyskytuji v blizkosti
rysu. Pro identifikaci tak pouzivaji relace zavislosti mezi rysem a nazorovym slovem.

V [4] autofi hojné pouzivaji zavislostni gramatiky a jako ndzory identifikuji kromé pfi-
davnych jmen také slovesa, napt. like, hate. Pokud tak najdou pfidavné jméno, které je
v zavislém nebo Fidicim vztahu k rysu potom jej identifikuji jako nézorové slovo. Slovesa
jsou identifikovany jako nazory, pokud jsou v fidicim vztahu k rysu.

V [3] autofi poukazuji, Ze ne vSechna pfidavnd jména a slovesa jsou nazorova slova
a proto pokud nazorové slovo zavisi na jiném slovu s pfisloveénou zavislosti, potom by nemélo
byt identifikovano jako nazorové slovo.

3.3.5 Sémanticka analyza

Po ziskani frekventovanych ryst a nazori, je nasim tkolem rozpoznat polaritu, smér neboli
pocit nazoru. Méjme naptiklad recenzi: “Nokia sound system is good”. Sound system je rys
a good je pocit. Cilem sémantické analyzy je klasifikace téchto pociti (nazori). Klasifikace
je vétsinou pouze bindrni (kladnéd/zépornd). Nékteré prace ovsem pouzivaji i $irsi stupnici
hodnoceni. Pfi pouziti bindrnitho hodnoceni, by pocity jako beautiful, awesome, good méli
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pozitivni orientaci (kladnou). Naopak pocity disappointing, bad by méli negativni orientaci
(zdpornou).

V jiz zminéném ¢lanku [6] Hu a Liu pro vypocet orientace pociti pouzivaji techniku, kdy
nejdiive manuélné vytvori inicializac¢ni seznam s desitkami rtznych pociti a jejich orienta-
cemi. Néasledné pomoci lexikonu WordNet nechavaji tuto databézi rist, tak ze pro seznam
vyextrahovanych pocitti (ndzortt) z prvniho kroku hledaji synonyma pfipadné antonyma
k pocitiim z inicializa¢nimu seznamu, kde je jiz orientace znama.

V [13] autoti klasifikuji ndzory do tfech t¥id (pozitivni, negativni, neutralni). Pouzivaji
Relaxation Labeling, coz je klasifikacni technika ucéeni bez ucitele.

3.3.6 Shrnuti nazoru

Zaveéreénym krokem je vytvoreni vystupu. V béznych nastrojich dolovani nazort se pouzi-
vaji dva pfistupy (shrnuti nazoru a skdre rysti). Shrnuti ndzort je generovani zjednoduse-
nych vét, které zachycuji podstatu véci ziskanou z recenzi. Skére ryst identifikuje polaritu
nézoru, zda je pozitivni ¢i negativni a vystupem je rys a jeho skére. Tento pristup se pouziva
ve vét§iné nastrojich pro dolovani nazort.

13



Kapitola 4

Datova sada uzivatelskych recenzi

Typickym prvkem socidlnich médii je umoznit uzivatelim pronést svij nazor k urcité pro-
blematice. At uz jsou to zpravodajské portaly, socidlni sité nebo portily pro sdileni médii
vzdy je nabidnuto uzivateli, aby dany objekt okomentoval vlastnim nazorem.

Takovéto socidlni média ovSem nenabizi pouze textové hodnoceni, ale i hodnoceni for-
mou, ktera je pocitaci blizsi a to ¢iselné hodnoceni. BéZné je tak hodnoceni na stupnici 1-5,
1-10 nebo 1-100, které mize byt provedeno na drovni celého objektu nebo jeho vybranych
¢asti. Napriklad pfi hodnoceni ndkupu na internetovém aukénim portalu je vhodné oddé-
lit hodnoceni ndkupu (komunikace s prodejcem, rychlost dodani) od hodnoceni koupeného
zbozi.

Recenze jsou psény lidmi rizné vychovy, vzdélani, zkusenosti a talentu, coz se odrézi
na kvalité psané recenze. Pro filtraci méné kvalitnich recenzi se pouzivaji ¢tenari téchto
recenzi, ktefi si sami voli, kterd recenze byla pro né pfinosem a kterd nikoliv. Takovéto
hodnoceni je vétsinou implementovano kratkym formulafem s otazkou: “Byla vysSe uvedena
recenze pro vas uzitetna?” a s odpovédmi “ano” a “ne”. Zajimavosti je, Ze zadny z algoritmut
a technik uvedenych v této publikaci nevyuziva néjakého z vySe uvedenych atributti pro
zvyseni presnosti.

V nasledujicich sekcich predstavim 2 zdroje recenzi pro otestovani vysledné implemen-
tace programu pro dolovani nazoru.

4.1 Zappos - recenze produkti

Zappos' je popularni americky obchod prodévajici obuv a obledeni. Kromé textové recenze
muze uzivatel sdélit ¢iselné hodnoceni na celkovy dojem, komfort a styl ve skale 1-5. Pro
obuv lze provést i hodnoceni velikosti, $ifky a klenby. Zappos zvefejnuje svou aktualni
nabidku i uzivatelské recenze prostiednictvim API?. V piikladu 4.1 je ukdzan vystup pro
presnou ilustraci, jakd data jsou vlastné k dispozici.

"http://www.zappos.com/
2http://en.wikipedia.org/wiki/Application_programming_interface
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"statusCode": "200",

"page": 1,

"offset": O,

"reviews": [

{

"id": "2255880",
"date": "05/19/2010 07:26 AM",
"name": "",
"location": "Washington, DC",
"otherShoes": "",
"summary": "These slippers are very comfy! The only issue I have is

that my foot slips off of the memory foam bottom sometimes (it
is almost like an insert) and I stumble.",

"shoeSize": "FULL_SIZE_SMALLER",
"shoeWidth": "TRUE",

"shoeArch": "NONE",
"overallRating": "4",
"comfortRating": "5",
"lookRating": "B5"

}
Listing 4.1: Recenze v JSON z Zappos API

4.2 IMDB - recenze filmu

IMDB? (Internet Movie Database) je nejvétsi internetovad databaze filmil, ktera je stejné
jako vyse uvedeny Zappos vlastnéna Amazonem*. IMDB kromé dvou milionu filmovych
titula (véetné TV seridlti) obsahuje spoustu uzivatelskych recenzi. Ackoliv IMDB nenabizi
verejné API, ma soukromé API, které vyuziva jejich mobilni aplikace. Vystup z tohoto API
je zobrazen na piikladu 4.2.

IMDB umoznuje hodnoceni recenzi mezi ¢tendri navzajem. Mtzeme tak vidét atributy
user_score a user_score_count , které fikaji kolik uzivatelt z kolika bylo spokojeno s touto
recenzi.

Pro recenze na IMDB je typické, Ze jsou podstatné delsi (az tisice znak) nez recenze
na Zappos. V piikladu je ukazana jedna z kratsich recenzi.

3http://www.imdb.com/
“http://www.amazon.com/
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"exp": 1356819392,

"@meta": {

"serverTimeMs": 39,

"requestId":

} bl
"data": {

"OB3HNAAY2QDHXRVKF3FR"

"user_comments": [

{

] 3
"total":

"tconst":

"title":
lltype n :
"limit":
"year":
"start":

"user_score": 125,

"summary": "I enjoyed everything about this movie.",
"user_location": "United States",

"text": "My initial reaction is that this film is the best

romantic comedy that I’ve seen in years. The genre has
been pretty devoid of quality lately. So, I don’t know
if that plays a part or not and I really don’t care at
this point. I enjoyed everything about this movie. It
has tremendous heart and charisma and it’s so very easy
to get caught up in to the lives of these characters. A
certain degree of patience is required while viewing
because some secondary characters that feel unnecessary
to the story are worth getting to know. Steve Carell’s
character is the one everyone empathizes with and when
the movie shifts away from the \"A\" story you wonder
why and start to think that the \"B\" story is going to
be muddled or cliché or one to endure. Well, they’re not
and everything comes together in a wonderful fashion.
The entire cast here is perfection. The overall message
may be one to debate but it doesn’t matter because the
ride and this film are just so smart and so well done.",

"date": "2011-08-04",
"status": "G",
"user_score_count": 156,
"user_name": "Mill Coleman"

236,

"tt1570728",

"Crazy, Stupid, Love.",
"feature",

1,

"2011" s

1

Listing 4.2: Recenze v JSON z IMDB Mobile API
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Kapitola 5
Zpracovani prirozeného jazyka

Tato kapitola uvede ¢tenate do problému zpracovani piirozeného jazyka. Ukaze dva pfistupy
analyzy vcetné konkrétnich implementacich ve volné dostupnych knihovnach. Na zavér je
ukazano jak pomoci nastroji pro zpracovani pfirozeného jazyka lze analyzovat uzivatelské
recenze a identifikovat v nich nazory.

Cc

Obréazek 5.1: Ilustrace Turingova testu

5.1 Uvod

Zpracovani ptirozeného jazyka je obor na pomezi pocitacové védy, umélé inteligence a poci-
tacové lingvistiky. Zacatek tohoto védniho oboru sahé do 50. let 20. stoleti, kdy Alan Turing
publikoval dnes jiz znadmy ¢lanek Computing Machinery and Intelligence [16], kde pfedsta-
vuje to, co je nazyvano Turingu test jako méritko inteligence.

Turing tento problém popisuje na hie, kdy mame tii aktéry A,B,C viz obr. 5.1. Jeden
z aktéri A a B je ¢lovék a druhy stroj, ktery ovSem imituje ¢lovéka. Posledni aktér C
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se snazi zjistit pomoci otazek a odpovédi, ktery z nich je stroj. Otazky a odpoveédi jsou
prenéseny pres textové kandly, takze vysledek nezavisi na schopnosti stroje vytvatret zvuk
ani tak na spravnosti odpovédi jako na podobnosti s typickou odpovédi ¢lovéka. Pokud
aktér C neni schopen rozhodnout, kdo z aktérii A a B je stroj, potom stroj tispésné prosel
Turingovym testem.

5.2 Zavislostni gramatika

Zavislostni gramatika [10] v anglické literatute Dependency Grammar (déle jen DG) je al-
ternativni gramatika k frazové strukturalni gramatice (déle jen PSG). DG zachycuje vztahy
mezi slovy ve vété na rozdil od PSG, ktera sestavuje derivacni strom véty s frazovymi uzly.

Definice 5.2.1. Frdzovd strukturdlni gramatika (PSG) G je ¢tvetice G = (N, T, P, S), kde
e N je koneéna mnozina neterminald
e T je koneénd mnozina termindla, N N7T = ()

e PC (NUT)*N(NUT)*x(NNT)* je koneéna relace, kde kazdé (z,y) € P je nazyvano
pravidlo a je obvykle psano ve tvaru z — y

e S € N je startovaci symbol

Zakladni myslenkou zavislostni gramatiky, je Ze syntakticka struktura véty se sklada
z bindrnich relaci mezi jednotlivymi slovy. Pro slova v zavislostni relaci plati, Ze jedno
je hlava a druhé modifikdtor. Hrana mezi témito uzly je orientovani ve sméru od hlavy
k modifikdtoru, ale tato orientace se v riznych literaturach muze lisit. Také pojmenovani
uzld relace se mezi autory pouzivé nékolik:

e head - modifier
e parent - child
e governor (fidici) - dependent (podfizeny)

Pro jasny vyklad budu dale v textu pouzivat pojmenovani ridici a podrizeny, pripadné
zkracené pouze gov a dep. Toto pojmenovani jsem zvolil z toho divodu, protoze stejné
pojmenovani pouziva i v této praci pouzivany a pozdéji zminény analyzator.

dependent
(modifer, child)

governor
(head, parent)

Obréazek 5.2: Schéma vztahu zavislosti

Definic zavislostnich gramatik je vice, pro tplnost zde uvadim definici 5.2.2 od pant
Hays (1964) a Gaifman (1965), ktera je uvedena v [1].

Definice 5.2.2. Zadvislostni gramatika (DG) G je ¢tvefice G = (R, L,C, F), kde
e R je koneCna mnozina pravidel zavislosti nad pomocnymi symboly C

e L je konefna mnozina terminalnich symbolt (lexémi)
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e (' je konefna mnozina neterminédlnich pomocnych symboli (kategorie)
e F' je funkce pfifazeni (F : L — C)

Relace zévislosti R je binarni, asymetrickd, tj. jeden uzel je fidici (resp. rozvijeny)
a druhy je podfizeny nebo také zavisly, acyklicka a ireflexivni.

Priklad véty s vyznacenim zavislosti mezi jejimi lexémy je zobrazen na obr. 5.3. V relaci
zavislosti plati, ze kazdy uzel mé pouze jeden fidici uzel (vyjma kofenového uzlu). Naopak
kazdy uzel miize mit jeden, vice nebo zaddny podfizeny uzel. VSechny slova jsou spojena
do grafu, ktery je acyklicky a budeme jej nazyvat strom zavislosti.

N

{ The screen ) is  small

Obrazek 5.3: Zavislosti mezi lexémy véty

Kromé znalosti co na ¢em zavisi, chceme také védét jak zavisi. Proto pritazujeme zavis-
lostem stitky.

Vedle grafické podoby lze relace zavislosti vyjadfovat i textové. Syntaxi je nékolik, ja
zde uvedu ty nejbéznéjsi na piikladu relace mezi slovy small a screen z véty jejiz strom
zévislosti je na obr. 5.3:

e nsubj(small, screen)
e nsubj(small-5, screen-2)
e (screen NN [small] [nsubj])

V prvnich dvou zapisech je prvni z dvou prvki v zavorce 7idici a druhy podrizeny a pred
zavorkou je nazev zavislosti. Prvni od druhého zapisu se lisi pouze v pfidani dalsich metadat
o poradi lexému ve vété. Posledni zapis pridava metadata o slovni kategorii podiizeného
slova. Ridici slovo a néazev zavislosti jsou potom v hranatjch zavorkach.

V PSG je kofenovy uzel derivaéniho stromu dén startovacim neterminalem gramatiky.
V zavislostni gramatice neni zadny startovaci neterminal. Pro kofenovy uzel rizni autofi
pouzivaji rtizné notace. Nap¥. Stanford Parser' pouziva abstraktni kofenovy symbol po-
jmenovany ROOT.

5.3 Analyzatory

Moderni néastroje pro zpracovani piirozeného jazyka jsou zalozeny na strojovém uceni, kon-
krétné na statistickém strojovém uceni. Mame trénovaci data a z nich chceme ziskat pra-
vidla. V tomto piipadé trénovacimi daty jsou texty v uréitém jazyce doplnény o anotace.
Pro vytvoreni pravidel je takovyto soubor statisticky analyzovan a na zakladé statistik jsou

"http://nlp.stanford.edu:8080/parser/index.jsp
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sestavena pravidla. Podstatné je, aby v trénovaci mnoziné byly zastoupeny vSechny jevy
a tim padem ziskand pravidla byla dostate¢né robustni.

Soubor takovych pravidel se potom nazyva model, ktery nasledné pouzivaji analyzatory
prirozeného jazyka. Pro kazdy pfirozeny jazyk je nutné vytvorit zvlastni model, ovsem pro
jazyk jako angli¢tina jsou vétsinou tyto modely jiz hotové. V této praci budu analyzovat
anglicky psany text, tudiz se nebudu jiz podrobnéji zabyvat jak takovyto model vytvorit,
oviem mohu ¢tenafe odkazat na www?, kde je pravé popsana prace s takovymto modelem
a jak jej potom pouzit v jednom z pozdéji uvadénych analyzatora.

5.3.1 Analyzator vétnych c¢leni

Prvnim typem analyzéatoru je analyzator vétnych c¢lend v anglické literatufe znamy pod
nazvem constituency parser. Tento analyzator vytvari pro vstupni text, typicky jednu vétu,
jeho derivaéni strom na zakladé PSG 5.2.1. Pro ilustraci méjme vétu: “The screen is too
small.” a k ni jeji derivacni strom na obr. 5.4.

< The > _ screen >

|

) . Y
_

_is > Cteo D CsmallD

7\
&

-~
. N

Obrazek 5.4: Vétny rozbor pomoci Stanford parseru

Netermindaly jsou znaceny ovaly, termindly obdélniky. Kofenem derivacniho stromu je
uzel oznaceny S, ktery znaci vétu. Ta je dale tvofena jmennou frazi NP a slovesnou frazi VP,
ktera je tvorena adjektivni frazi ADJP. Jednotlivé fraze jsou potom tvofeny jiz samotnymi
slovy a to jsou popotadé DT, NN, VBZ, RB a JJ. Tyto znacky jsou nazyvany Part-of-Speech
tagy a jsou podrobné popsany v [15]. Téchto znacek jsou témér ¢tyti desitky, pro ucely této
prace popisi a uvedu priklady pro ty, které jsou pro tuto praci podstatné.

Pridavna jména jsou délena do tfech kategoriich JJ, JJR - comparative a JJS - super-
lative. Piikladem jsou happy-go-lucky, first nebo unsurpassed.

Podstatna jména jsou znacena NN a NNS, kde druha varianta znac¢i mnozné ¢islo.

Velky pocet kategorii maji slovesa a to diky casum. Jsou to VB, VBD, VBG, VBN,
VBP, VBZ.

Pro doplnéni znacek, které jsou uvedeny na obr. 5.4, DT je determiner, ktery znaci slova
jako a, an nebo the. RB znaci ptislovce, napf.: quite, too nebo very.

http://www.codeproject.com/Articles/11090/Maximum-Entropy-Modeling-Using-SharpEntropy
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5.3.2 Analyzator zavislosti

Analyzator zavislosti spojuje jednotliva slova na zakladé jejich zavisloti, kterou umi pojme-
novat. Tedy na rozdil od pfedchoziho analyzétoru uzly stromu jsou tvoreny slovy (a éisly
znacicimi jejich poradi v textu) analyzované véty a ohodnocenymi hranami.

Pocet zavislosti je opét v fadu desitek a lze je nalézt v [9]. Pro potifeby této prace zde
uvedu jen nékteré. Méjme opét vétu: “The screen is too small.” a pro ni zavislostni strom
na obr. 5.5.

s e N
(roor-0)
root
- A
(. small-5 )
nsubj cop advmod
G;reen:g;‘ C is-3//\» C ftoo-{)
- B S
det
d N
(Jhel)

Obrazek 5.5: Rozbor zévislosti pomoci Stanford parseru

Z obréazku vidime, ze kofenem je abstraktni kofen ROOT na némz zavisi slovo small
a na ném zavisi t¥i dalsi slova s odliSnymi zavislostmi, konkrétné slovo screen se zavislosti
nusbj, is se zavislosti cop a slovo too se zavislosti advmod.

Zavislost nsubj (nominal subject) je jmenna fréze, kterd je syntaktickym subjektem
klauzule. Ridici uzel relace nemusi byt vzdy sloveso, miize byt také piidavné nebo podstatné
jméno, napi.: nsubj(small, screen).

Prisloveény modifikator advmod je prislovce nebo prislovecna fraze, kterd slouzi k apraveé
vyznamu slova, napi.: advmod(small, too).

P¥imy objekt dobj slovesné fraze je jmenna fraze, kterd je akuzativem® slovesa. Piikla-
dem je véta: “I like the mobile phone.” se zavislosti dobj(like, phone).

Zavislost amod je adjektivni modifikator jmenné fraze, ktery modifikuje vyznam jmenné
fraze. Piikladem je véta “Really high price!” se zavislosti amod(price, high).

Posledni zavislosti je negace neg, ktera se vyskytuje mezi zapornym slovem a slovem,
které modifikuje. V pfikladu “These shoes are not comfy.” je to zavislost neg(com fy, not).

5.4 Analyza recenzi

Pro identifikaci kandidatnich rysiu v uzivatelskych recenzi budu vyuzivat pravé vztahi mezi
jednotlivymi slovy. Nyni tak na vzorovych vétach ukazu, jaké vztahy budu hledat, abych
identifikoval nejvétsi pocet rysi.

Vzorové véty vyberu z uzivatelskych recenzi produkt a filmi, které byly diskutovany v
kapitole 4. Extrakce bude priblizné probihat tak, Ze pro kazdé podstatné jméno ovérim, zda
je v jedné z nasledujicich zavislostech, a pokud tak je, potom je takovéto slovo kandiddtnim
rysem.

3http:/ /cs.wikipedia.org/wiki/Akuzativ
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5.4.1 Primy objekt - dobj

Prvni nazorova véta zni: “I like the mobile phone.” a jeji strom zavislosti je na obr. 5.6.
V této vété mame vyjadien nazor na rys phone. Tento kandidatni rys ma nékolik zavislosti,
pro nas je podstatna zavislost dobj(like — 2, phone — 5).

Na zakladé vyskytu rysu v této zavislosti mizeme vytvotit prvni pravidlo. Pokud slovo r
je podstatné jméno a zéavisi na jiném slovu se zavislosti dobj potom slovo r extrahuj jako
kandidatni rys.

(ROOT-0)

&T/

/nsubJ dibj
det amod
o T
(the-3 ) (mobile-4)
N T N

Obrazek 5.6: Strom zavislosti se zavislosti dobj

5.4.2 Nominalni subjekt - nsubj

Nejcastéjsim vztahem, ve kterém se kandidatni rys vyskytuje, je vztah nsubj. Opét méjme
vétu: “The screen is too small.”, jejiz strom zavislosti je na obr. 5.5. V této vété chceme
identifikovat rys screen, ktery je v zavislosti nsubj(small — 5, screen — 2).

Druhé pravidlo bude formulovano obdobné jako prvni. Pokud slovo r je podstatné jméno
a zavisi na jiném slovu se zavislosti nsubj potom slovo r extrahuj jako kandidatni rys.

5.4.3 Adjektivni modifikator - amod

Roa@

root

\ 4
sure}\
nsubi g ccomp.
/ subj T

advmod @Vle_g

CJ / nsubj
C) pretty\ CD/ the amo\
(J ( Cbests )

Obréazek 5.7: Strom zavislosti se zavislosti amod
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Pro posledni vztah méjme vétu: “I’m pretty sure it is the best movie.” a strom zavislosti
na obr. 5.7. Rysem, ke kterému se recenzent vyjadiuje, je bezesporu slovo movie. Toto slovo
se vyskytuje v nékolika vztazich. AvSak podstatny je vztah amod(movie — 9, best — 8).

Posledni pravidlo pro identifikaci kandidatnich rysi zni nasledovné. Pokud slovo r je
podstatné jméno a fidi jiné slovo v zavislosti amod, potom slovo r extrahuj jako kandidatni

rys.

5.4.4 Negace a dalsi modfikatory ménici vyznam

Vedle rysti a nazorovych slov jsou ve vété dalsi slova, kterda mohou zcela zménit vyznam.
Ackoliv se nelze zaméfit na v8echny, nékteré vzory, které jsou typické pro doménu analy-
zovanych recenzi, je dobré zminit. Pro tuto ¢innost méjme vétu: “These shoes are not only
very cute and bright but super comfy.” a jeji strom zévislosti na obr. 5.8.

Hlavnim modifikdtorem je negace, jejiz vyskyt velmi snadno oto¢i vyznam véty. Nastésti
identifikovat negaci v zavislostni gramatice je velmi snadné, protoze pro ni mame specialni
vztah neg. Napiiklad ve vété na obr. 5.8 na slové cute zavisi slovo not v zavislosti neg, které
obraci jeho polaritu. Pokud tak slovo cute klasifikujeme jako kladné, tak pfi existenci této
zévislosti bude jeho celkova klasifikace vzhledem ke kontextu zaporna.

Ovsem v tomto pfikladu jsou i dalsi slova, ktera jsou zavisla na slové cute. Sice ne se za-
vislosti neg, ale advmod. Zavislost advmod neméni vyznam nazorového slova tak razantné
jako negace, ale pouze jej upravuje. V tomto piikladu je napf. slovo cute modifikovano
slovem very. Pokud bychom tedy néazorova slova hodnotily na stupnici o skéle 1-5, potom
by takovéto modifikdtory posouvaly ohodnoceni néazorového slova vyse.

I presto, Ze tato véta obsahuje negaci vyslednd polarita slova cute se neméni. Divodem
je pravé vzor, ktery se ve vété nachazi, not only ... but (also), kde i pfes existenci negace
zustava polarita nazorového slova nezménéna.

N
‘\\ROOT-J(Z) ) )
root
7~ N
cute-7 N
nsubj ~ Conj‘but\y/éamfy 12\\
' . e )
shoes 2 ‘/A/copA/ eg  advmod advmoti‘inj_and\A T’/
-‘7 ¥ > — "~ advmod
ThTse \ are- 3 / S not 4 /only 5 (vei\/6) (bngj]t&
(These-1) \supirl} )

Obrazek 5.8: Strom zavislosti s negaci a modifikatory vyznamu

5.5 Dostupné analyzatory pro .NET

Prostredi pro implementaci jsem zvolil .NET s programovacim jazykem C# a vyvojovym
prostiedim Visual Studio 2012. Tato volba byla podminéna jednak znalosti této platformy
a existenci nastroji pro zpracovani prirozeného jazyka, které by z této platformy mohly
byt snadno pouzité.
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5.5.1 SharpNLP

SharpNLP* je open source projekt, kterj nabizi kolekci néstrojt pro zpracovani pfirozeného
jazyka pro .NET vyvojare. Tento toolkit nabizi nasledujici NLP néstroje:

e sentence splitter

o tokenizer

e part-of-speech tagger
e chunker

e parser

e name finder

e coreference tool

e rozhrani do lexikalni databiaze WordNet

SharpNLP je postaven na OpenNLP, coz je NLP nastroj, ktery napsali v Javé Jason
Baldridge, Tom Morton a Gann Bierner.

Vsechny néstroje jsou fizeny maximalni entropii modelu zpracovavaného knihovnou
SharpEntropy. SharpNLP také obsahuje lexikélni databazi WordNet, jejiz pFistup zajistuje
knihovna SharpWordNet.

5.5.2 Stanford Parser

Druhym néastrojem je Stanford Parser® vytvoieny vyzkumnou skupinou The Stanford Na-
tural Language Processing Group a je volné ke stazeni pod licenci GNU General Public
License. Stanford Parser méa za sebou vice nez desetiletou historii a postupné na ném pra-
covalo vice nez 10 védct. Jak funguje si lze vyzkouset i na webu vyzkumné skupiny®. Ackoliv
je Stanford Parser napsan v Javeé, existuji porty i do dalSich implementacnich platforem jako
je .NET, Python nebo Ruby.

Stanford Parser zvlada jak PSG tak i DG, kterou prvné uvedeny néastroj SharpNLP
neumi. Vzhledem k tomu, Ze pro identifikaci rysiti potfebujeme analyzovat zavislosti mezi
slovy, bude muset byt pro implementaci pouzit Stanford Parser.

Pro demonstraci funkci Stanford Parseru méjme vétu: “I'm pretty sure it is the best
movie.”. Tuto vétu ddme na vstup analyzatoru, jehoz vystup je zobrazen na piikladu 5.1.

“http://sharpnlp.codeplex.com/
Shttp:/ /nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
Shttp://nlp.stanford.edu:8080/parser/index.jsp
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38

Your query

I’'m pretty sure it is the best movie.

Tagging
I/PRP ’'m/VBP pretty/RB sure/JJ it/PRP is/VBZ +the/DT Dbest/JJS
/NN /.
Parse
(ROOT
(s

(NP (PRP 1))
(VP (VBP ’m)

(ADJP (RB pretty) (JJ sure)
(SBAR
(s
(NP (PRP it))
(VP (VBZ is)
(NP (DT the) (JJS best) (NN movie)))))))
D))

Typed dependencies, collapsed

nsubj (sure-4, I-1)
cop(sure-4, ’'m-2)

advmod (sure-4, pretty-3)
root (ROOT-0, sure-4)
nsubj (movie-9, it-5)
cop(movie-9, is-6)

det (movie-9, the-7)

amod (movie-9, best-8)
ccomp (sure-4, movie-9)

Statistics

Tokens: 10

Time:

0.057 s
Listing 5.1: Priklad vystupu analyzatoru Stanford Parser
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Kapitola 6

Klasifikace nazoru

Nézory jsou slozeny z nazorovych slov, ktera jsou vyjadifena k urcitému rysu. Vétsina na-
zorovych slov jsou pfidavna jména jako awesome, disappointing nebo beautiful. Nékdy jsou
nazory vyjadieny i jako slovesa napt. like nebo hate.

Pro kazdé nazorové slovo potiebujeme zjistit jeho klasifikaci. V této praci budu nazorova
slova klasifikovat do 3 tfid a to pozitivni, negativni a neutralni. TFidu neutralnich nazo-
rovych slov jsem zaradil pfedev§im z toho dévodu, protoze vétsina nézorovych slov jsou
pridavnd jména a pridavna jména jako mobile nebo external nelze zaradit ani do pozitivni
nebo negativni tiidy.

Néktera nazorova slova mohou mit odlisnou sémantiku v zavislosti na doméné recenzi.
Napft. nazorova slova popisujici velikost nebo hmotnost nelze jednoznacné zatadit do tiidy.
Slovo siroky mtze byt recenzentem mysleno pozitivné, napt. sirokd skdla sluzeb. Oproti tomu
nazorova véta kalhoty jsou v pase prilis siroké, je recenzentem myslena zcela negativné. Je
tak zfejmé, Ze neni mozné vytvorit obecny klasifikator nézort, na ktery by se dalo zcela
spolehnout.

RS

lovely

\
-

S
N

\
gorgeou/
Ve

( good-looking : hideous ‘
N S

Obréazek 6.1: Struktura synonym a antonym (synonyma spojena plnou ¢arou, antonyma
prerusovanou)
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Pro rozpoznani tr¥idy budu pouzivat lexikalni databazi WordNet 6.1, ktera bohuzel ne-
umi pro jakékoliv slovo urcit jeho sémantickou orientaci. Na druhou stranu WordNet umi
nalézt pro libovolné slovo jeho synonyma nebo antonyma. Na zdkladé této vlastnosti mohu
implementovat algoritmus, ktery bude mit na vstupu inicializa¢ni seznam pro kazdou t¥idu
nazoru. Pro vstupni slovo vypocte jeho tfidu tak, Zze bude hledat jeho synonyma nebo an-
tonyma takova, ktera jsou v jednom ze tfech inicializa¢nich seznamii a vysledna tfida bude
ta, v které synonymum nasel nebo opacna v pripadé antonyma. Takhle navrzeny algorit-
mus umozni ménit inicializa¢ni seznam a napriklad jednou zaradit nazorové slovo wide do
inicializa¢niho seznamu s pozitivnimi nézory a podruhé do inicializa¢niho seznamu s nega-
tivnimi nazory. Priklad struktury a vztahi, které je mozné dopocist z lexikalni databaze je
na obr. 6.1.

6.1 WordNet

WordNet'! je lexikalni databédze anglického jazyka. Je vytvafena od roku 1985 na Prince-
tonské univerzite.

WordNet spojuje podstatna jména, slovesa, pfidavnéd jména a ptislovce do mnoziny sy-
nonym, které jsou nazyvany synsety. Kazdy synset vyjadiuje odlisny koncept a dohromady
jsou propojeny pomoci sémantickych a lexikalnich relaci. WordNet je volné dostupny a diky
jeho strukture Casto pouzivan v pocitacova lingvistice a pfi zpracovani prirozeného jazyka.

Jako priklad uvedu synset pro pridavné jméno fast. Tento synset ma t¥i sémantické
relace: see also, similar to, attribute a dvé lexikalni relace: antonym, derivation related
from. Synset pro slovo fast véetné jeho relaci je zobrazen na obr. 6.2, synset je znazornén
ovalem a pro tuto ilustraci obsahuje jen jedno slovo. OvSem v kazdém synsetu miize byt
slov vice.

Gcelerated
T see also —7
— see also
. similar to derivationally related from
alacritous / R
T slow U

similar to N /
antonym/\‘

/ similar to -
\ blistering -
attribute
— similar to \
— similar to similar to —>

/

v,

\ express . ( windy >

Obrazek 6.2: Synset pro slovo fast a jeho relace s ostanimi synsety

"http://wordnet.princeton.edu/
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6.2 WordNet pro .NET

Pro .NET platformu existuje né€kolik implementaci pro pristup k lexikonu WordNet. V této
praci jsem pouzil implementaci? od Matta Gerbera z Michigan State University. Tato im-
plementace pouzivda WordNet ve verzi 3.0, coz je jedna z poslednich verzi. Tato knihovna
mé zaujala predevsim moznosti nacteni celého lexikonu do paméti a tim padem velmi rych-
lého vyhledavani. Cely lexikon zabird v paméti priblizné 200MB, coz vzhledem k dnes$ni
dostupnosti paméti, by byla skoda této vlastnosti nevyuzit.

Soucasti této knihovny je i demonstrac¢ni aplikace, kterou je mozné pouzit na seznameni
s WordNetem a nasledné reverznim inZenyrstvim zjistit API pro tuto knihovnu. Aplika¢ni
rozhrani této knihovny je tvofeno tfemi funkcemi na ziskani synsetu podle identifikatoru
nebo podle slova.

Zhttps: //ptl.sys.virginia.edu/ptl/members/matthew-gerber/software#wordnet
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Kapitola 7

Specifikace a navrh aplikace pro
dolovani nazort

7.1 Rozbor zadani

Zadanim je vytvorit knihovnu pro dolovani nazort. Tato knihovna by méla navenek uzivateli
nabizet jednu jedinou operaci, jejichz funkci je dolovani nazort. Pfi volani této operace jsou
predény recenze a volitelné rysy. Pokud budou predény rysy potom budou hledany nazory
pouze na tyto rysy. Jinak pfi volani operace bez ryst, budou identifikovany v recenzi rysy
frekventované.

Vystupem operace bude seznam rysti, kde pro kazdy rys bude ¢iselné uvedeno kolikrat
byl na néj vyjadfen kladny a kolikrat zaporny nazor. Soucéasti budou i jednotliva slova
vyjadfujici ndzory a nazorové véty.

Pro analyzu uzivatelskych recenzi bude pouzit Stanford Parser a identifikace ryst a na-
zorti bude provedena pomoci zavislosti mezi slovy ve vété. Kromé explicitnich rysd budou
identifikovany i rysy implicitni a to prostfednictvim metody coAR.

Identifikace sémantiky nazoru bude provedena pomoci inicializa¢niho seznamu nazor,
ktery musi byt konfigurovatelny a lexikalni databaze WordNet. Nazor bude klasifikovan na
kladny, zaporny nebo neutralni.

Vystup této knihovny musi byt dostatecné bohaty, aby uzivatel mohl vyuzit své kre-
ativity a realizovat tak sviij napad. Tedy nebudu se zaméfovat jen na vypis ryst a jejich
celkové hodnoceni nebo generovani kratkého shrnuti, ale vystup bude obsahovat dostatek
dat, aby uzivatel této knihovny byl schopen vytvorit vystup dle jeho libosti.

7.2 Rozbor knihoven a zavislosti

Pred navrhem softwaru nejdfive musim projit rozhrani knihoven a jejich zavislosti, které
bude software pouzivat.

7.2.1 Stanford Parser

Stanford Parser je dostupny pouze pro platformu Java. Abychom jej mohli pouzit v .NETu
musime jej pomoci IKVM.NET! pielozit do dil knihovny. Cely proces pfekladu je popsan

"http://www.ikvm.net/
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na blogu® Sergeje Tihona, ktery v ¢lanku popisuje i pouziti této knihovny.

Ze souboru stanford-parser.jar tak vytvorime stanford-parser.dll, ktery jiz mizeme
pouzit v .NET aplikaci. OvSem pouzitim IKVM.NET vznikaji dalsi zavislosti a to pravé
na knihovnach IKVM.NET a to jsou: IK VM. Runtime.dll, IKVM.OpenJDK. Text.dll,
IKVM.OpenJDK.Util.dll a IKVM.OpenJDK.Core.dll.

Posledni zavislosti je model pro anglicky jazyk, podle kterého bude analyzator ana-
lyzovat uzivatelské recenze. Soubor s timto modelem je nazvan englishPCFG.ser.gz. Pt
vytvareni softwarové t¥idy LezicalizedParser, kterd zpristupliuje operace pro analyzu, je
vyzadovana pravé cesta k tomuto souboru.

Pouziti Stanford Parseru z .NETu je pomérné primocaré a kromé obc¢asného pretypovani
Java kolekci na .NET generické kolekce, je prace s touto knihovnou bezproblémova.

7.2.2 WordNet

Knihovna pro WordNet od Matta Gerbera pouzivda WordNet ve verzi 3.0, soubory s mo-
delem pro tuto verzi jsou ke stazeni na strankidch WordNetu®. P¥i konstrukci softwarové
stidy WordNetEngine, kterd implementuje metody pro vyhledavani synsettt ve WordNetu,
je potfeba pfedat jako parametr cestu k modelu.

Tato knihovna dale pouziva dalsi ¢tyfi knihovny, které je potfeba stdhnout separatné
z url®. Jsou to LAIR.ResourceAPIs. WordNet.dll, LAIR.10.dll, LAIR.Extensions.dll
a LAIR.Collections.dll.

7.2.3 Rekapitulace zavislosti
Seznam dll knihoven:

e IKVM.OpenJDK.Core.dll

e IKVM.OpenJDK.Text.dll

e IKVM.OpenJDK.Util.dll

o IKVM.Runtime.dll

e LAIR.Collections.dll

o LAIR.Extensions.dll

e LAIR.IO.AI

e LAIR.ResourceAPIs.WordNet.dll

stanford-parser.dll
Seznam proménnych pro konfiguraci:

e Cesta k souboru s modelem pro Stanford Parser

e Cesta k adresafi s modely pro WordNet

http://sergeytihon.wordpress.com/2013/02/05 /nlp-stanford-parser-with-f-net /
3http://wordnetcode.princeton.edu/3.0/WNdb-3.0.tar.gz
“https://ptl.sys.virginia.edu/msg8u/NLP /Libraries /Public/
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e Cesta k adresari se soubory pro inicializaci klasifikatoru nazort
e Minimalni hodnota prahu pro frekventovanych rysi

e Miniméalni podpora a spolehlivost pro Co-AR dolovéani

7.3 Navrh

Program bude navrzen jako samostatna dll knihovna, kterou je mozné pouzit v mobilnich,
desktopovych, webovych nebo jinych aplikacich.

7.3.1 Navrh vstupniho a vystupniho rozhrani

Vstupnim bodem knihovny je vefejna tfida OpinionMiner, jeji UML diagram je na obr. 7.1.
P1i konstrukei této t¥idy jsou predany cesty k modeltim. Konstrukce je tak pomérné slozita
a pfi pouzivani je nejlépe objekt tiidy OpinionMiner konstruovat tovarni metodou, ktera
ziska cesty k modelim naptiklad z konfigura¢niho souboru a podobné.

OpinionMiner

+ OpinionMiner(nlpModelFilepath : String, wordnetPath : String, polarityModelPath : String)

+ MineOpinions(reviews : llist<IReview>, thresholdForFeaturesPrunning : double, minSupport : double, minConfidence :
double ) : Opinions

+ MineOpinions(reviews : llist<IReview>, features : IEnumerable<String>, minSupport : double, minConfidence : double ) :
Opinions

Obrazek 7.1: UML diagram t¥idy OpinionMiner

Trida ma jednu metodu MineOpinions, ktera provadi dolovani nazori. Této metodé
lze pfedat pozadované rysy, které chceme v recenzich hledat nebo prahovou hodnotu pro
filtraci kandidatnich ryst. Soucasné také predavame kolekci recenzi a miniméalni podporu
a spolehlivost. Pfedavané recenze jsou typu IReview, UML diagram tohoto rozhrani je na
obr. 7.2. Rozhrani jsem zvolil z toho diivodu, protoze ocekdvam, ze uzivatel této knihovny
jiz bude mit vytvorenu tfidu zabalujici recenze napf¥. z néjakého API apod., a potom mu
staci, aby uz jeho hotova tiida pouze implementovala property Username a Text z rozhrani
1Review.

<<interface>>
IReview

<<property>> Username : String
<<property>> Text : String

Obrézek 7.2: UML diagram rozhrani IReview

Metoda MineOpinions vraci objekt typu Opinions, ktery nese agregované hodnoty jako
pocet ryst a kolik z nich je pozitivnich, negativnich a neutralnich. Dale tato tiida bude mit
kolekci nézori, kde nazor je tvofen tfidou Opinion, kterd obsahuje jeden rys, na ktery byl
vyjadfen nazor a kolik nazorid bylo klasifikovano jako pozitivnich, negativnich a neutralnich.
Dale obsahuje bool hodnoty, zda je celkové hodnoceni daného rysu pozitivni, negativni nebo
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neutralni. Soucasti je i detailnéjsi pohled na recenze z kterych byly dolovany nazory a to
v tFidé OpinionSentence, ktera bude jako kolekce umisténa v tfidé Opinion. T¥ida Opini-
onSentence zachycuje nazorovou vétu vcetné extrahovaného rysu a nazoru i celé recenze, v
kterych se objevuje.

Opinions Opinion OpinionSentence
- + Opinion + OpinionSentenc
+ Opinions() Opinion() . Op‘ .0 Sentence() . . .
. + <<property>> Feature : String + OpinionSentence(opinions : List<String>)
+ <<property>> FeaturesCount : int L L . .
" . + <<property>> IsPositive : bool + <<property>> Opinions : List<String>
+ <<property>> PositiveFeaturesCount : int K R
X . + <<property>> IsNegative : bool + <<property>> Sentence : String
+ <<property>> NegativeFeaturesCount : int . .
; * + <<property>> IsNeutral : bool * + <<property>> Review : [Review
+ <<property>> NeutralFeaturesCount : int . . s
+ <<property>> PositiveCount : int + <<property>> Polarity : int
+ <<property>> NegativeCount : int + <<property>> IsPositive : bool
+ <<property>> NeutralCount : int + <<property>> IsNegative : bool

+ <<property>> IsNeutral : bool

Obrazek 7.3: UML diagram t¥id Opinions, Opinion a OpinionSentence

7.3.2 Navrh komponent

Problém dolovani nézort je rozdélen do ¢tyr casti 7.4:

e Analyza recenzi nastroji na zpracovani pfirozeného jazyka
e Identifikace nazori a rysa v recenzi

e Klasifikace nazoru

e Vytvoreni vystupu

Prvni komponenta pomoci Stanford Parseru resi rozdéleni recenze do vét a ty jsou na-
sledné rozdéleny na jednotliva slova. Analyzatorem jsou zjistény PoS znacky a vztahy mezi
jednotlivymi slovy véty. Druhé komponenta fesi identifikaci explicitnich, implicitnich rysa
a nazorovych slov, ktera k nim nalezi. Pfedposledni komponenta obsahuje samoucici al-
goritmus, ktery klasifikuje nazorova slova do jedné ze t¥i t¥id pomoci lexikdlni databaze
WordNet. Ctvrtd komponenta fesi vytvoreni vystupnich dat z internich datovych struk-
tur, které jsou pouzity pro pienos mezi komponentami. Popis implementace jednotlivych
komponent je diskutovan v kapitole 8.

Mezi jednotlivymi komponentami musi byt prenaseny zpracované recenze. To znamena,
ze pro kazdou vétu musi byt provedena analyza zavislosti a kazdé slovo musi mit PoS
znacku. Vysledkem téchto pozadavki je tfida ReviewData na obr. 7.5, ktera zapouzdiuje
potfebnd data kazdé recenze, aby mohla byt zpracoviana jednotlivymi komponentami.
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Kolekce recenzi

|

Déli¢ vét

v

PoS analyzator

v

Analyzator
zavislosti

Identifikace nazord
aryst

v

CoAR identifikace
impliitnich rysd

v

Orezani
kandidatnich rysa

Klasifikator
nazorovych slov

—

Vytvoreni

vystupu

L

Nazory na rysy

Obrazek 7.4: Schéma ¢asti knihovny

ReviewData

+ <<property>> Review : IReview
+ <<property>> WordCount : int

Feature

+ <<property>> FeaturePhrase : String
+ <<property>> Index : int

Opinion

OpiFeature

+ <<property>> RawSentence : String

+ <<property>> OpinionPhrase : String
+ <<property>> Index : int

+ <<property>> Polarity : Polarity

+ <<property>> IsNegated : bool

+ <<property>> POStag : String

+ <<property>> OverallPolarity : Polarity

TypedDependency

+dep() : TreeGraphNode
+gov() : TreeGraphNode
+ reln() : GrammaticalRelation

Obrazek 7.5: UML diagram tiid ReviewData, OpiFeature, Feature, Opinion, TypedDepen-

dency

33




0 O O Wi

Kapitola 8

Popis implementace

V kapitole ¢. 7 byl ¢tenai seznamen se vstupnim a vystupnim rozhranim, komponentami a
strukturou internich dat. V této kapitole budou popsany stézejni algoritmy celého procesu
dolovani.

8.1 Identifikace explicitnich rysu

Identifikace explicitnich rysid probiha v prvnim prichodu recenzemi. Nejdfive tak nad ka-
zdou vétou v recenzi probéhne analyza PoS znacek a zavislosti mezi vétami. Pro kazdé
podstatné jméno ve vété jsou zjistény zavislosti a pokud je toto podstatné jméno v zavis-
losti dobj, nsubj nebo amod potom je shledano jako kandidatni rys. Pseudokdéd pro tento
algoritmus je na ptikladu 8.1.

foreach Word w in Sentence s
if (w is Noun)

if(w is dependent && w is in relation dobj)
extract w as candidate feature;

else if(w is dependent && w is in relation nsubj)
extract w as candidate feature;

else if(w is governmor && w is in relation amod)
extract w as candidate feature;

Listing 8.1: Algoritmus pro extrakeci explicitnich rysa

Algoritmus vySe je implementovan v t¥idé NipParser, ktera pri analyze recenzi pomoci
knihovny Stanford Parser provadi také extrakci ryst. Tato tiida obsahuje instanci analy-
zétoru (LezicalizedParser), vytvofeni této instance je pomérné ¢asové naro¢né, protoze pri
kazdém vytvareni dochazi k nacteni modelu ze souboru. Proto je tak dobré objekt tridy
NlpParser vytvorit jen jednou jako singleton, aby se predeslo znovu nacteni toho samého
modelu pfi zpracovani kazdé sady recenzi.

V uzivatelskych recenzi se lze se setkat s riznymi nézvy nebo tvary slov pro stejny rys.
V této praci neni feseno zadné pokrocilé shlukovani ryst na zakladé jejich podobnosti, ale
pro zkvalitnéni vysledku jsou rysy v mnozném d¢isle prevedeny na rysy jednotného disla.
V .NETu, konkrétné v O-R Entity Frameworku se nachazi sluzba pro prevod jmen tabulek
na jednotna a mnozna ¢isla. Tato funkce se nachazi v tfidé PluralizationService v jmeném
prostoru System.Data. Entity. Design. PluralizationServices.
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8.2 Identifikace implicitnich rysu

Implicitni rysy jsou identifikovany metodou CoAR, kterd byla popsana v ¢asti 3.3.2. Pro
pfipomenuti metoda CoAR v prvnim kroku z explicitnich rysu a jejich nazori vytvari
matici sounalezitosti, kterd mé na rfadcich nazorova slova a sloupcich rysy. Bunky matice
Ciselné vyjadiuji pocet spolecnych vyskytd dvojice rys a nazor. V druhém kroku jsou z
matice generovany asociacni pravidla a vypocétena jejich minimalni podpora a spolehlivost.
Pomoci minimalni podpory a minimélni spolehlivosti (obé tyto hodnoty uzivatel knihovny
miize ménit) jsou slaba pravidla zahozena. V tfetim kroku vyslednd asocia¢ni pravidla
potom slouzi k nalezeni rysu pro dany nézor.

CoOccurrenceMatrix

+ <<property>> Matrix : Dictionary<string, Dictionary<string, ulong>>
+ <<property>> TransactionsCount : ulong

+ CoOccurenceMatrix()
+ Add(rowlIndex : string, columnindex : string) : void

Obrazek 8.1: UML diagram tfidy CoOccurrenceMatrix

Matice sounélezitosti je implementovana tfidou CoOccurrenceMatriz na obr. 8.1. Sa-
motnd datova struktura uchovavajici matici je implementovana pomoci generické kolekce
Dictionary typu klié-hodnota, kde vyhledani hodnoty pomoci klice ma asymptotickou slozi-
tost O(log(n)). Klicem je nazorové slovo datového typu string a hodnotou je opét genericka
kolekce Dictionary, kterd predstavuje fadek matice. Radek matice je tedy opét kolekce
typu kli¢-hodnota, kde klicem je rys datového typu string a hodnotou je pocet spoleénych
vyskytl dvojice nazor a rys. Pro potifeby vypoctu podpory jednotlivych asociac¢nich pra-
videl, které jsou generovany z matice soundlezitosti, musime védét pocet transakci neboli
dvojic nazor-rys. Tuto hodnotu uchovava proménna TransactionsCount.

Trida CoOccurrenceMatriz implementuje pouze jedinou metodu, kterd slouzi pro pri-
davani dvojice nazor-rys do matice. Pii kazdém pridani je zkontrolovana existence, radku
¢i sloupce. Pokud radek ci sloupec jiz existuje, potom je inkrementovana hodnota udavajici
pocet vyskytid, v opacném pripadé je vytvoren rfadek ¢i sloupec a pocet vyskytl je nastaven
na jeden. Pri kazdém pridani je také inkrementovano pocitadlo transakci.

CoARRule

+ <<property>> Antecedent : string

+ <<property>> Consequent : string
+ <<property>> Support : double

+ <<property>> Confidence : double

Obrazek 8.2: UML diagram t¥idy CoARRule

Asociac¢ni pravidlo je tvoreno levou ¢asti zvanou antecedent a pravou ¢asti zvanou con-
sequent. Kazdé asocia¢ni pravidlo je charakterizovano podporou a spolehlivosti. Méjme
pravidlo X — Y. Podpora je pravdépodobnost, Ze transakce obsahuje nazor X a zaroven
rys Y. Spolehlivost je pravdépodobnost, ze transakce obsahujici ndzor X také obsahuje
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rys Y. Asociaéni pravidlo je tvofeno tfidou CoARRule, kterd uchovava vysSe zminéné atri-
buty a je zobrazena na obr. 8.2.

Veskera logika dolovani implicitnich rysi metodou CoAR je implementovana v tfidé
CoARMiner, jejiz UML diagram je na obr. 8.3. Jeji jedinou vefejnou metodou je metoda
MinelmplicitFeatures, ktera dostane kolekci zanalyzovanych recenzi, kde jsou jiz rozpoznany
explicitni rysy a nazory. Pro ty nazory, které nemaji zadny explicitni rys jsou hledany rysy
implicitni, pokud nejsou nalezeny je takovyto nazor zahozen. Tuto logiku sekvenéné imple-
mentuji soukromé metody createMatriz, generateRules, pruneRules a findImplicitFeatures.

CoARMiner

- minSupport : double
- minConfidence : double

- createMatrix(reviews : List<ReviewData>) : CoOccurrenceMatrix

- generateRules(matrix : CoOccurrenceMatrix) : List<CoARRule>

- pruneRules(rules : List<CoARRule>) : Dictionary<string, string>

- findImplicitFeatures(reviews : List<ReviewData>, rules : Dictionary<string, string>) : void
+ MinelmplicitFeatures(reviews : List<ReviewData>) : void

Obrézek 8.3: UML diagram t¥idy CoARMiner

Metoda createMatriz projde zanalyzované recenze a kazdou dvojici nazor-rys vlozi do
matice sounalezitosti, kterou vytvofi a vraci jako navratovou hodnotu.

Nasleduje metoda generateRules, ktera dostane na vstupu matici, ktera byla vytvorena
predchozi metodou. Vystupem je kolekce asociac¢nich pravidel, které jsou spolu s podporou
a spolehlivosti vypocteny béhem jednoho priichodu matici sounalezitosti.

Slaba aplika¢ni pravidla jsou odstranéna v metodé pruneRules, kterad ze vstupni kolekce
asociacnich pravidel datového typu CoA RRule aplikaci miniméalni podpory a minimélni spo-
lehlivosti vybere pravidla spliiujici toto kritérium. Vysledné pravidla jsou ulozena v kolekci
typu kli¢-hodnota, kde je ¢asova slozitost vyhledani prvku O(log(n)). Klicem je antecedent
a hodnotou consequent asocia¢niho pravidla. Vyhledavani v této kolekci bude probihat
pravé pomoci hodnoty antecedent neboli nazorového slova.

Aplikace asocia¢nich pravidel probiha v metodé findImplicitFeatures. Na vSechna na-
zorova slova bez ryst jsou aplikovana asociacni pravidla. Pro kazdy nazor je pomoci aso-
cianich pravidel vyhledan rys. Pokud nalezen neni, potom je takovyto nazor zahozen.
V opacném pfipadé je nalezeny rys ulozen do kolekce zanalyzovanjch recenzi.

8.3 Identifikace nazorovych slov

Identifikace nazorovych slov je implementovana ve tiidé Opinionldentifier a to dvéma zpt-
soby. Prvni zptisob je identifikace nazort pii znalosti rysu a druhym je pfipad, kdy rys je
implicitni a tudiz neznamy.

V prvnim pfipadu nazory na rysy jsou piidavna jména, kterd zavisi na rysu nebo ho
ridi a také slovesa, jenz jsou v Fidicim vztahu s rysy. Pseudokdd pro identifikace nazorovych
slov je ukdzan na prikladu 8.2.

Druhym ptipadem je identifikace nazort ve vétach bez ryst. V tomto pfipadé jsou za
kandidaty na nazorova slova identifikoviana vsechna pfidavna jména. Kandidatni nédzorova
slova, ke kterym neni nalezen rys, jsou zahozena.
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1
2
3
4
5
6
7

foreach Feature f and Word w in Sentence s
if(w is adjective && w depends on f)
extract w as opinion word;
else if(w is adjective && w governs f)
extract w as opinion word;
else if(w is verb && w govermns f)
extract w as opinion word;

Listing 8.2: Algoritmus pro extrakci nazorovych slov

Za slovesa jsou povazovana slova s PoS znackami VB, VBD, VBG, VBN, VBP nebo
VBZ. Pfidavna jména v tomto pfipadé maji PoS znacku JJ nebo JJS.

Kromé samotnych nazorovych slov jsou identifikovany také modifikatory ménici vyznam
slova. Nejvyznamnéjsim modifikatorem je negace. Pokud néazorové slovo je ve vztahu neg
s jinym slovem potom je nastavena znacka fikajici, Zze toto slovo je negovano. V piipadé
vyskytu negace a slova only, které je v zavislosti advmod s nazorovym slovem, je negace
zrusena.

8.4 Klasifikace nazoru

Nazorova slova jsou zatazena do jedné ze tii t¥id: pozitivni, negativni nebo neutréalni. Klasi-
fikace probihéd samoucicim se algoritmem, ktery ma na vstupu pro kazdou tfidu inicializa¢ni
seznam nazorovych slov. Klasifikator dostane na vstupu slovo, které ma zaradit do jedné
ze tii t¥id. Vstupni slovo zada do lexikalni databaze WordNet a hled4 synonyma nebo anto-
nyma takova, u kterych zna t¥idu, neboli které jsou jiz v jednom z inicializac¢nich seznamii.
P1i nalezeni synonyma, které se nachézi napf. v inicializa¢nim seznamu negativnich nézo-
rovych slov, je vstupni slovo klasifikovano jako negativni a je pridano do inicializa¢niho
seznamu negativnich slov. Pti nalezeni antonyma, které se nachazi napft. v inicializa¢nim
seznamu negativnich nazorovych slov, je vstupni slovo klasifikovano jako pozitivni a je pfi-
déno do inicializa¢niho seznamu pozitivnich slov.

Pri nenalezeni synonyma ani antonyma v zadném z inicializa¢nich seznamt, lze tento
algoritmus rekurzivné aplikovat na synonyma a antonyma vstupniho slova, ke kterym se
nepodatilo nalézt jejich t¥idu. Pokud inicializa¢ni seznam nebude naplnén reprezentativnim
vzorkem néazorovych slov vSech t¥id, nelze zajisti kone¢nost algoritmu jinak nez omezenim
poctu zanofeni. Vzhledem k situaci, ze tato knihovna umozinuje uzivateli volit inicializac¢ni
seznam pro vSechny t¥i tiidy, je omezenost zanofeni zcela namisté. Proto tato knihovna
hleda rekurzivné synonyma a antonyma jen do prvni Grovné zanofeni. Pokud se nepodaii
klasifikovat nazorové slovo, potom je zafazeno do tfidy neutralni. Uzivatel ma nasledné
moznost inicializa¢ni seznamy doplnit o slova, které se nepodatilo klasifikovat nebo byla
klasifikovana nespravné. Klasifikace nazord je implementovana v t¥idé OpinionClassifier.
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Kapitola 9
Experimenty a jejich vyhodnoceni

Po provedeni experimentt si kazdy polozi otazky: “Nasel jsem nejvice relevantni rysy?”
nebo “Chybi mi néjaké podstatné rysy?”

Bohuzel ziskat vSechny relevantni rysy a vyhnout se tém nerelevantnim je obtizné ne-li
nemozné. Nastésti lze tyto dva parametry mérit pomoci metrik piesnost a tplnost.

V této kapitole budou uvedeny postupné tfi experimenty a jejich vyhodnoceni véetné
popisu zptisobu méieni.

9.1 Presnost a uplnost

Presnost a uplnost (recall) jsou zdkladni metriky pouzivané pro vyhodnoceni vysledkt do-
lovani informaci z textu. Jak je ukazano na obr. 9.1, je predpokladano, Ze pro sadu recenzi
mame z mnoziny vSech rysi vybranou mnozinu relevantnich ryst, které se snazime vydolo-
vat. Mnozinu skutecnych vydolovanych ryst vSak ve vétSiné pfipadtt neni mozné zobrazit
na mnozinou relevantnich ryst. Pravé metriky presnost a uplnost popisuji relevanci vydo-
lovanych rysi.

Obrazek 9.1: Relevantni a obdrzené rysy

Presnost udava jak velka ¢ast z vydolovanych ryst jsou rysy relevantni. Presnost se vy-
pocita podle vzorce 9.1 jako podil velikosti priniku mnozZin relevantnich a vydolovanych
ryst s velikosti mnoziny vydolovanych ryst.

| Relevant N Retrieved|
| Retrieved|

(9.1)

precision =
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Uplnost iika jaka ¢ast z relevantnich ryst se podafila dolovanim ziskat. Uplnost se vy-
pocte podle vzorce 9.2 jako podil velikosti priiniku mnozin relevantnich a vydolovanych
rysu s velikosti mnoziny relevantnich ryst.

| Relevant N Retrieved|
| Relevant|

recall = (9.2)

Metrika F-measure je harmonicky primér piesnosti a Uplnosti a vypocéte se podle
vzorce 9.3.

precision - recall

F=2 (9.3)

precision + recall

9.2 Popis dat pro experiment

Pro experiment jsem nahodné vybral jeden produkt, ktery mél vice nez 100 uzivatelskych
recenzi a k tomuto produktu jsem ndhodné vybral 100 recenzi. Tyto uzivatelské recenze
jsem precetl a extrahoval jsem veskeré rysy a nazory. Nasledné jsem vypocital celkovou
t¥idu pro kazdy néazor. Vysledkem je tak 16 ryst.

Pro otestovani jsem provedl 3 experimenty, které jsou rozebrany v dalSich ¢astech této
kapitoly. Experimenty jsou zaméfeny na vyhodnoceni vydolovanych rysu.

Klasifikace je pfi vhodném inicializa¢nim seznamu bezchybnd, protoze klasifikujeme do
malého poctu t¥id. A ndzory na rys jsou bud z podstatné vétsi ¢asti kladné nebo zaporné,
jen ziidkakdy se objevuji nazory na urcity rys, které by byly z poloviny kladné a z druhé po-
loviny zaporné. Proto i mensi chyby neovlivni celkovou tf¥idu. Ve vyhodnoceni experimentu
tak dostava prostor pouze vyhodnoceni vydolovanych ryst.

Pro jednotlivé experimenty ménim urcéité komponenty v knihovné pro dolovani nézorti,
tak aby bylo dosaZeno lepSich vysledkt. Kazdy experiment je proveden pro tfi reprezenta-
tivni prahy na ofezani rysi.

9.3 Experiment 1

9.3.1 Popis

V prvnim experimentu pouzijeme knihovnu pro dolovani bez komponenty pro extrakci
implicitnich rysid a kandidatni rysy budeme filtrovat na zakladé frekvence vyskytu TF.
Nejen pro tento experiment, ale i pro dalsi budou kandidatni rysy filtrovany prahovjmi
hodnotami 2,5%, 5% a 10%.

9.3.2 Vyhodnoceni

Dosazené vysledky jsou zobrazeny v tabulce 9.1.

Préh pro ofezéni [%] | Ptesnost [%] | Uplnost [ %] | F-measure [ %]
2.5 135 62.5 51.3
) 61,5 50 55,2
10 85,7 37,5 52,2

Tabulka 9.1: Pfesnost a Gplnost pro rtizné prahy orezani kandidatnich rysi

39



90

85
80
75
=
v 70
@
5
e 65
o
% 60
o
c
°
‘2 bbb
B
o
G 50
2
o
45
40
o F-measure
35 -+ Uplnost
-O- Presnost
30 T T T T
0 2.5 5 7.5 10

Prah [%]
Obrazek 9.2: Graf zavislosti presnosti, iplnosti a F-measure na hodnotich prahu

Na obr. 9.2 je graf zavislosti pfesnosti, iplnosti a jejich harmonického priaméru na rtz-
nych hodnotach prahu. Mizeme tak vidét, ze se zvysujici se hodnotou prahu se zvysuje
presnost, ale zaroven se také snizuje tplnost. To znamend, Ze rysy, které ziskame dolova-
nim, jsou vice relevantni; napf. pro prah 10% vice nez 85% ziskanych rysti je z mnoziny
relevantnich ryst. Na druhou stranu takto ziskdme jen malé mnozstvi rysi. Pro prah 10%
je uplnost kolem 37%. Harmonicky primér F-measure ukazuje pro jaky préh je kombinace
presnosti a uplnosti nejvyssi, pro tuto sadu recenzi je nejlepsim prahovou hodnotou 5%.

9.4 Experiment 2

9.4.1 Popis

Pro druhy experiment jsem pfidal k dolovani explicitnich rysi i dolovani ryst implicitnich
metodou CoAR. Od pouziti této metody ocekavam zvySeni poc¢tu vyextrahovanych rysu
zejména téch relevantnich. Metoda CoAR vyZaduje zadani minimalni podpory a spolehli-
vosti. Pro zvolenou sadu recenzi jsem zjistil, Ze nejlepsi hodnoty jsou 0,005 pro miniméalni
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podporu respektive 0,15 pro minimalni spolehlivost.

9.4.2 Vyhodnoceni

Vysledky druhého experimentu viz tabulka 9.2 ukazaly, ze pouziti dolovani implicitnich
rystt na tuto sadu recenzi nepfinasi zadné valné zlepsSeni. Oproti prvnimu experimentu
doslo k mirnému zlepSeni presnosti u nejnizsiho prahu 2,5%. ZlepSeni je sice nepatrné, ale
na druhou stranu aspon nedoslo k zaddnému zhorSeni. Vysledky prvniho a druhého expe-
rimentu jsou témér totozné z toho divodu, ze metoda CoAR kromé extrakce relevantnich
rystt extrahovala i rysy nerelevantni a po aplikaci ofezani kandidatnich ryst nam zastali
frekventovani rysy témér nezménény. Proto v dalsim experimentu se zaméfim na pouZiti
jiné metody pro ofezani kandidatnich rysi.

Préh pro ofezéani [%] | Presnost [%] | Uplnost [%] | F-measure [ %]
2.5 5.5 62.5 52.7
) 61,5 50 55,2
10 85,7 37,5 52,2

Tabulka 9.2: Pfesnost a tplnost pro 3 prahy v experimentu 2

9.5 Experiment 3

9.5.1 Popis

V poslednim experimentu zménim metodu pro orezani kandidatnich rysi. V predeslych
dvou experimentech byly kandidatni rysy ofezdny na zakladé jejich frekvence vyskytu.
Nyni budou ofezany na zékladé pomoci metody TF-IDF, kterd byla popsana v ¢asti 3.3.3.
Slabinou pfedchozi metody byl vybér pouze nejvice frekventovanych ryst. Pfitom relevantni
jsou i rysy které nedosahuji takové frekventovanosti. Pfi zvySovani hodnoty miniméalniho
prahu dochézelo k snizovani tplnosti.

9.5.2 Vyhodnoceni

Vysledky posledniho experimentu jsou shrnuty v tabulce 9.3. Opét se ukézalo, ze nejlepsiho
vysledku se doséhlo pii prahu 5%. Pti tomto experimentu bylo také dosazeno nejvyssi hod-
noty F-measure a to 56,3%. Pokud porovnédme grafy z prvniho a posledniho experimentu,
ktery je na obr. 9.3, mizeme vidét Ze prahové hodnoty ménily hodnotu F-measure pouze
o jednotky procent. AvSak pii pouziti TF-IDF je hodnota F-measure vice citliva na jakékoliv
zmény prahu.

Prah pro ofezéani [%)] | Piesnost [ %] | Uplnost [%] | F-measure [ %]
2.5 2904 62,5 40
) 56,3 56,3 56,3
10 83,3 31,3 45,5

Tabulka 9.3: Pfesnost a tGplnost pro 3 prahy v experimentu 3
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Kapitola 10

Priklady pouziti a vystupy
knihovny OpiMiner

V této kapitole ukazi ¢tenaii jak pouzit knihovnu OpiMiner pro dolovani nazort, ktera
byla popsana a implementovana v této praci. Nasledné budou ukézany piiklady kratkych
nazorovych vét a k nim vystupy z knihovny OpiMiner po provedeni dolovani. Na zavér
potom budou diskutovany ptipady pouziti této knihovny.

10.1 Reference

OpiMiner je postaven na analyzatoru Stanford Parser a lexikilni databazi WordNet, pro
pouziti této knihovny je potifeba kromé samotné reference na knihovnu OpiMiner.dll nutné
pridat dalsi reference. Kompletni seznam referenci a dalsSich zavislosti byl zminén pii navrhu
knihovny v ¢asti 7.2.3.

10.2 Priklad pouziti

Knihovna OpiMiner mé jednoduché rozhrani, nasledujici ptiklad 10.1 ukazuje jak v jazyku
C# vytvorit instanci tfidy OpiMiner a dolovat néazory.

Na 2.radku a 3.fadku deklarujeme jmenny prostor pro pouzivané tiidy. V jmenném
prostoru OpiMiner se nachéazi t¥ida OpinionMiner a v jmenném prostoru OpiMiner. Entities
se nachazeji tiidy IReview, Opinions, Opinion a OpinionSentence, které neimplementuji
zéddnou logiku a slouzi jen jako schranky pro predavani dat.

Na 6. az 11. fadku jsou deklarovany a definovany proménné nesouci konfigura¢ni hodnoty
pro tlohu dolovani jako prah, miniméalni podpora a minimalni spolehlivost. Na 14. fadku je
deklarovana proménné pro recenze. V tomto prikladu neni feSeno nacCteni recenzi z externiho
zdroje.

Konecné na 18. fadku je vytvorena instance tfidy OpinionMiner. Nasledné je zavolana
metoda, kterou zacne proces dolovani MineOpinions. Pii volani metody MineOpinions jsou
predany konfigura¢ni hodnoty prah, miniméalni podpora a minimélni spolehlivost pro kon-
figuraci lohy dolovani.

Knihovna OpiMiner umoznuje nechat uzivatele vybrat rysy, které chce dolovat. Tato
funkénost je uvedena na prikladu 10.2. Misto prahu pro ofezani kandidatnich ryst je para-
metrem kolekce Tetézctl, pro které chceme najit a klasifikovat nazory.
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using OpiMiner;
using OpiMiner.Entities;

// prah pro prorezani kandidatnich rysd - 5%
var threshold = 0.05;

// minimalni podpora pro CoAR - 1Y%

var minSupport = 0.01;

// minimalni spolehlivost pro CoAR - 307%

var minConfidence = 0.3;

// vytvoreni kolekce recenzi
var reviews = new List<IReview>();

// vytvoreni instance tridy OpinionMiner
var opinionMiner = new OpinionMiner (
@"pathto\englishPCFG.ser.gz",
@"pathto\WordNet",
@"pathto\PolarityModels"
)

// dolovani nazoru
var opinions = opinionMiner.MineOpinions(reviews, threshold,
minConfidence);

Listing 10.1: Pfiklad pouziti knihovny OpiMiner

// kolekce rysu, ke kterym chceme dolovat nazory
var features = new List<string>() {

"color",

"quality",

"price"

};

// dolovani nazoru
var opinions = opinionMiner.MineOpinions(reviews, features,
minConfidence) ;

Listing 10.2: Ptiklad pouziti knihovny OpiMiner pro dolovani nazort na zékladé znamych

ryst

10.3 Priklady vystupu

Doposud se v této praci neobjevil zadny priklad ilustrujici vstup a ocekdvany vystup, ktery
by mél byt ziskan. Aby tak ¢tenadf ziskal patficny obraz o moznostech knihovny uvedu

priklad vstupnich nazorovych vét a k nim vystup.

Jako vystup dolovani knihovna vraci objekt t¥idy Opinions, pro zobrazeni tohoto ob-

jektu provedu jeho serializaci do formatu JSON.

Méjme napriklad dvé recenze: “I like the mobile phone.” a “The screen is too small.”.
Pro tyto dvé recenze jsem provedl dolovani a vystupem je objekt Opinions, ktery je v.JSON

zobrazen na prikladu 10.3.
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"OpinionCollection": [
{
"Feature" :"phone",
"OpinionSentences": [
{
"Opinions": [
"mobile",
"like"
1,
"Sentence":"I like the mobile phone .",
"Review":{
"Username":"Anonymous",
"Text":"I like the mobile phone."
}:
"IsPositive":true,
"IsNegative":false,
"IsNeutral":false

1,
"IsPositive":true,
"IsNegative":false,
"IsNeutral":false,
"PositiveCount":1,
"NegativeCount":0,
"NeutralCount":0

[}

"Feature":"screen",
"OpinionSentences": [
{
"Opinions": [
"small"
1,
"Sentence":"The screen is too small .",
"Review":{
"Username":"Anonymous",
"Text":"The screen is too small."
},
"IsPositive":false,
"IsNegative":true,
"IsNeutral":false

1,
"IsPositive":false,
"IsNegative":true,
"IsNeutral":false,
"PositiveCount":0,
"NegativeCount":1,
"NeutralCount":0

1,

"FeaturesCount":2,
"PositiveFeaturesCount":1,
"NegativeFeaturesCount":1,
"NeutralFeaturesCount":0

Listing 10.3: Pfiklad vystupu knihovny OpiMiner
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10.4 Praktické vyuziti knihovny

Pii navrhu knihovny OpiMiner jsem dbal na to, aby vysledna knihovna nebyla pouze jed-
noucelova, ale mohla byt pouzita v Siroké skale aplikaci. Riznorodost pouziti je zarucena
bohatym vystupem. Uzivatel ma k dispozici nejen vysledny rys, nazor a jeho t¥idu, ale také
vétu v které byl vyicen a nebo i celou recenzi.

Skuteénym problémem muize byt pomérné vysokd pamétova narocnost, kterd je zptiso-
bena uchovavanim dostateéného mnozstvi informaci o kazdé vété. Zpracovani velkého poctu
rozsahlych recenzi tak muZe narazit na nedostatek paméti. Tento problém by bylo mozné
fesit programem, ktery by velké mnozstvi recenzi ndhodné rozdélil na jednotlivé sady, z nich
by byly ziskdny nazory ovSem s niz$im prahem, aby nebyly zbyte¢né orfezany nékteré rysy.
Jednotlivé ziskané objekty nazoru tfidy Opinions by potom byly spojeny do jednoho ta-
kového objektu a jesté jednou profezany koneénym prahem. OvSem toto feSeni muze pii
nedostatecné ndhodnosti vybéru recenzi pro jednotlivé sady recenzi zkreslit vysledek.

Tradi¢nim vyuzitim této knihovny je ziskani seznamu rysu a k nim celkovou tfidu jejich
nazorl. V nékterych piipadech nés zajimaji konkrétni rysy. Naptiklad u uzivatelskych re-
cenzi bot nas budou zajimat rysy cena, velikost, barva. Tento pfipad knihovna také zvlada
pokryt a misto prahu pro ofezani rysu je predana kolekce ryst, které chceme dolovat.

Kromé zobrazeni rysu a jeho klasifikace, miZeme zobrazit uzivateli také jednu z vét,
v které se rys objevuje véetné samotného nazoru.

Jako vyrobce produktu mohu pomoci knihovny OpiMiner ziskat seznam vét, v kterych
uzivatelé hodnoti urcity rys mého produktu kladné nebo zaporné. Toho pak lze vyuzit jak
pro marketingové ticely nebo pro zlepseni produktu.

S knihovnou OpiMiner lze generovat i kompletni shrnuti recenzi. Pro kazdy rys mame k
dispozici nékolik vét, v kterych byl vyjadien nadzor na tento rys. Potom nadm staci vzit pro
kazdy rys pravé jednu vétu a kolekce téchto vét miize tvorit shrnuti, které bude pokryvat
veskeré nazory na vsechny rysy.

Timto vyctem moznosti vyuziti knihovny OpiMiner nekonéi. Pti jiném thlu pohledu
najdeme nékolik dalsich piipadi, kde tato knihovna najde své misto.
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Kapitola 11
Zaver

Efektivnéjsi vyuziti dat ze socidlnich médii upoutéva pozornost marketingovych oddéleni
témér kazdé spole¢nosti. Pochopeni uzivatelti a jejich preferenci umoziiuje spoleénostem
lépe vyuzit své zdroje a vede ke zvysSeni konkurenceschopnosti dané spole¢nosti.

V této praci jsem Ctenédre uvedl do dolovani dat v socidlnich médii a seznamil je s s pro-
blematikou dolovani nazort. Dolovani nazord je mezioborova disciplina, ktera vyzaduje
nejen znalosti z oblasti dolovani dat, ale také z pocitacové lingvistiky. Jedné se tak o kom-
plexni problém, jehoZ FeSeni neni snadné. Tato prace predstavila nékolik metod a technik,
které se pro dolovani nazorti pouzivaji. Ctenaf byl seznadmen s pojmy a pracemi, jenz jsou
soucasti této oblasti.

Hlavni cile této prace byly navrzeni, implementace a otestovani knihovny pro dolovani
nazorti, které byly tspésné splnény. Ctenai mél tak moznost projit celym procesem navrhu
a pochopit stézejni ¢asti implementace. Vysledné knihovna pro dolovani nazori je ptiloZzena
vCetné€ zdrojovych kédu v ptiloze této prace na CD-ROMu. Na zavér této prace byly ¢tenari
predstaveny experimenty, které byly provedeny s knihovnou, a jejich vyhodnoceni.

Pri vyhodnoceni experiment se ukéazalo, Ze problémem soucasné implementace je ne pfi-
li§ presna identifikace rysi, moznost dalsiho vyvoje bych tedy sméroval timto smérem. Na-
bizi se tak moznost vyzkouSeni implementace jiné metody a srovnani se sou¢asnou. Ackoliv
knihovna nebyla navrhovana pro snadnou rozsiritelnost, tak diky vnitinimu oddéleni jed-
notlivych ¢asti by pfidani jiné metody nemélo ¢init vyrazny problém.

Cestou dalsiho vyvoje by také mohla byt implementace webové sluzby, kterd zpristupni
funkcionality této knihovny konzumujicim programim. S tim se také poji optimalizace
vykonu samotné knihovny. I kdyz prostoru pro snizeni ¢asové slozitosti moc neni, protoze
tu zplisobuje pfedevsim zpracovani recenzi, které je implementovano v knihovné tfeti strany.
Lze se alespoil zabyvat snizenim pamétové nérocnosti.

Piinosem této prace bylo pro mé seznameni se s dolovanim dat v socidlnich médii
a predevsim s dolovanim néazorti. Moji pozornost zaujala oblast zpracovani pfirozeného
jazyka a také moznosti vyuziti lexikalni databaze WordNet. Tato prace nabizi ¢tenafi jeden
z mnoha pfistupt k implementaci nastroje pro dolovani nazorti a miize tak byt pouzita
pro rozhodnuti jakou cestou se ubirat.
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