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Abstrakt

Prace se zabyva analyzou postoji vyjadrovanych v prispévcich uzivateli na socialnich si-
tich. Popisuje obecny systém, ktery byl pro uvedené ticely vytvoren a specializovan na oblast
strategickych pocitacovych her. Hlavni diraz je kladen na problémy ziskavani a analyzy dat
ze socialnich siti a zobrazeni ziskanych vysledkt uzivateli. Jsou zminény jednotlivé etapy
zpracovani textu jako napr. tokenizace a filtrace nepotiebnych slov, za tcelem efektivnéjsi
analyzy nazorti a rozebirdany metody strojového uceni jako napt. Decision Trees a Naive
Bayes, a jejich pouziti. Déle je popsan navrh uvedeného systému a jeho naslednd imple-
mentace s vybranymi ¢astmi a metodami. Nakonec je provedeno srovnani vysledkt testi
analyzatoru provedenych za riznych podminek.

Abstract

The thesis deals with sentiment analysis extracted from opinions of users on social networks.
It describes a general system that was created for presented purpose and specialised on the field
of strategic computer games. In particular we unravel the problems of acquiring data from
social networks, sentiment analysis and results presentation to the user. We mention par-
ticular ways of text processing e.g. tokenization and unnecessary word filtration, for purpose
of more effective sentiment analysis and we mention machine learning methods e.g. Decision
Trees and Naive Bayes, and their usage. Next we describe design of desired system and its
implementation with chosen parts and methods. In the end we compare results of tests
of sentiment analyzator done under various circumstances.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé lidé vyjadiuji své postoje k riznym témattim zejména prostiednictvim social-
nich siti, blogi, diskusnich fér apod. Podivame-li se na vétsi mnozstvi téchto nadzort riznych
lidi vztahujicich se k ur¢itému tématu, muzeme se dozvédét, jak lidé obecné na dané téma
reaguji a jaky k nému maji vztah. Tyto informace pak mohou poslouzit jako relevantni
zdroj pro pruzkumy vefejného minéni, jako zpétna vazba pro vyrobce urcitych produkti
apod. Pro ziskani urcitého objektivniho prehledu je vSak potieba prohlédnout vétsi mnoz-
stvi prispévki, blogu, recenzi apod., coz je pro Clovéka Casové narocnd zialezitost, zejména
ma-li prohlizet ndzory k vice témattum. Proto je lepsi nechat takovou préaci na stroji, ktery
nejen ze by ji provedl mnohem rychleji, ale také, jelikoz lidé na internet pridavaji své nazory
neustéale, by byl schopen prohlizet nédzory opakované.

Nejjednodussim zptisobem klasifikace postoji lidi je urceni, zda se jedna o pozitivni,
negativni nebo neutralni postoj. Pro ¢lovéka je mnohdy jednoduché rozlisit, do jaké ka-
tegorie nazor spada. Mé-li ale nazor ¢i postoj klasifikovat stroj, nejedna se o jednoduchy
ukol. Takovy stroj nazyvame Analyzdtor sentimentu. Pfedlozime-li analyzatoru urcity na-
zor v textové podobé, pak pro provedeni spravné klasifikace si musi vstupni text nejprve
zpracovat do takové podoby, aby na ném byl schopny provést analyzu, a tim klasifikovat
dany nazor co mozna nejpresnéji. Analyzator se musi vyporddat hned s nékolika problémy.
Jednim z nich je zpracovani vstupniho textu tak, aby mu stroj porozumél, coz spada do ob-
lasti zpracovani pfirozeného jazyka (pouziva se zkratka NLP, z angl. Natural Language
Processing). Jedné se o oblast umélé inteligence zamefenou na komunikaci mezi pocitaci
a lidmi, kterou dnes vyuzivd mnoho aplikaci a nastroju (napr. prekladace, recenzni systémy
apod.) Tuto technologii lze tedy vyuzit k extrakci urcitych informaci z textu. Takovymi in-
formacemi mohou byt i nazory ¢i postoje clovéka k uréitému tématu, problému ¢i vyrobku.
Vyvoj zpracovani prirozeného jazyka, a tedy i vyvoj umélé inteligence, jde stile kupiedu
zpracovat prirozeny jazyk a plné mu porozumnét.

Ve své praci budu vyuzivat technologie zpracovani ptirozeného jazyka k analjze pii-
spévkiu ze socidlnich siti. Z divodu instanciace systému na pocitacové hry se bude jednat
o prispévky, které se vztahuji k urc¢itym hernim titulim z okruhu strategickych pocitacovych
her. Systém lze vyuzit i pro zpracovani jinych témat, ovSem v této praci se budu vénovat
vyhradné hernim titulim, a to zejména z oblasti strategickych her. Mym cilem je vytvo-
rit funkéni systém pro analyzu nazort. Jednotlivymi podcily prace bude tedy stahovani
potfebnych dat ze socidlnich siti, analyza nazori nad stazenymi daty a nakonec zobrazeni
statistik nazoru a postoji k zadanym hernim titultim, véetné samotnych klasifikovanych dat
uzivateli. Tvorbu uvedeného systému je nutné si nejdrive rozdélit na mensi podproblémy.



Bude tedy potieba nejprve navrhnout zpiisob stahovani a indexovani pozadovanych dat
z ruznych socidlnich siti a poté jejich zpracovani, analyzu a extrakci relevantnich informaci.
Takovych zptsobt mize existovat mnoho a bylo by dobré najit ten nejvhodnéjsi pro tuto
praci.

V nasledujici kapitole bude pojednavano o teoretickém rozboru problému, a to kon-
krétné, jaké ma analyza nazoru spojeni s ¢eskym slovem sentiment, jak jej budeme chapat
ve slovnim spojeni Analyzdtor sentimentu a co vSechno je potieba k efektivni realizaci po-
trebného analyzatoru, ¢ili z jakych casti se bude skladat. Kapitoly 3 a 4 budou pojednavat
o navrhu a realizaci celého systému na zédkladé teoretickych znalosti zminénych v predeslych
kapitolach. Bude v nich také vysvétleno, jak bylo postupovano pri feseni ruznych problému
pfi ndvrhu a implementaci systému. Pred zédvérem se nachézi posledni kapitola 5, kde bude
popsano experimentovani se systémem a nasledné srovnani dosazenych vysledki. Experi-
mentovani je zamysleno tak, ze pri testovani analyzy nazoru budou pouzity rizné zpusoby
klasifikace za odlisnych podminek a jejich vysledky spolu budou porovnany.



Kapitola 2

Analyza nazoru

Nejspise kazdy obchodnik ¢i firma poskytujici sluzby nebo prodavajici néjaké produkty,
chce védét, co si lidé o jejich produktech ¢i sluzbach mysli a zda-li by se méli v nékterych
ohledech zlepsit ¢i zda-li se produkty a sluzby lidem libi tak jak jsou pravé poskytovany.
Pti potizeni produktu obvykle jen malo lidi napise prodavajicimu recenzi. Navic existuje
mnoho rtznych recenznich systémii. Velmi caso se vsak potkame s pripady, kdy lidé sdéluji
své nazory na socidlnich sitich (napf. Twitter, Facebook apod.) Nejen v tomto odvétvi,
ale také v dalsich lze vyuzit pravé analyzu nézoru k ziskani obecnéjsiho povédomi o tom,
co si lidé o produktu mysli. Analyzator nazoru dokaze ziskat informace ze socidlnich siti
i z riznych recenzi ¢i jinych zdroji, které obsahuji textové vyjadreni néciho nazoru.

Jedné se o metodu zpracovani prirozeného jazyka, kterou lze oznacit i jako textovou
analyzu nebo dolovani nézoru (angl. opinion mining). Pokud chceme zjistit postoj ¢i nazor
subjektu na urc¢ité téma, analyza nazori je jeden ze zptusobiu jak toho docilit [1][17]. Mizeme
ji provadét na ruzncyh urovnich textu [11]:

e slovo — urceni postoje samotného slova
e frdze — Casto pouzivané slovni spojeni 2 ¢i vice slov
e véta — ohodnoceni celé véty ¢i tiseku textu (nadpis, polozka listové struktury apod.)

e dokument/mnozina — kolekce ¢i mnozina texti, cely dokument (recenze, pisemny do-
kument apod.)

Analyzu ndzori muzeme rozdélit na dva zakladni typy [14]. Jeden pojednéva o uréovani,
zda-li je vybrany text ovlivnén emocemi autora nebo zda-li autor textu pouze konstatuje
nebo negativni. Obvykle pridavame jesté neutrdlni kategorii. Muze vsak existovat i typ, kdy
nerozdélujeme postoj jen do kategorii, ale pfimo na hodnoty stupnice, ktera urci, do jaké
byl kdybychom nechtéli zjistovat pouze postoj samotny, ale také k ¢emu je postoj navazan
(napt. host hotelu hodnoti kladné pokojovou sluzbu, ale viibec se mu nelibi stravovani).

Strucné lze fici, ze analyzator nazort se sklada z operaci zpracovdni textu — 2.2 a klasi-
fikace postoje — 2.3. Proces analyzy ndzoru se vSak skldda z nékolika hlavnich ¢asti [1]:

1. extrakce priznakiu — ziskani samotnych slov a vyrazi z textu a jejich zpracovani
do tzv. vektoru priznaku



2. extrakce nosici ndzoru — ziskani nosice, ke kterému se bude vztahovat zjistény postoj
(v recenzi hotelu napf. ubytovani, stravovani apod.), provadi se pouze pokud ndm
nestaci obecnd analyza vlozeného textu, ale chceme zjistit i co si ¢lovék mysli detailnéji

3. klasifikace postoje — prifazeni vektoru priznakt vysledny postoj obvykle za pouziti
metod strojového uceni

2.1 Sentiment

O sentimentu mluvime jako o naladé mysli, vzniklé z pfehnaného poddavani se cittim kdy je
objektivni nazor na véc zcela zanedbén [10]. Sentiment muzeme také chipat jako myslenku,
nézor ¢i postoj ¢lovéka k urcitému tématu [7], coz je pro néds prfi analyze nazoru dulezitd
informace. Ve slovnim spojeni analyzdtor sentimentu je vyznam slova sentiment chapan
pravé jako postoj nebo ndzor ¢lovéka. Takovy ndzor muze byt oznacovan jako pozitivni ¢i
negativni a v nékterych pripadech i jako neutralni.

2.2 Zpracovani textu

Muzeme ocekavat, ze data, ktera budeme chtit analyzovat, budou ve forméatu prostého textu
(angl. plain-text) nebo i ziidka ve formétu néjakého znackovaciho jazyka (angl. markup
language) [6]. Abychom mohli provést klasifikaci postoje, budeme si text chtit pretvorit
do wvektoru priznaki (angl. feature vector), coz je reprezentace objektu, ktery obsahuje
jednotlivé extrahované priznaky (angl. features). Vektor piiznaku potfebujeme zejména
proto, ze je 1épe zpracovatelny klasifika¢nimi algoritmy a zaroven dobre uchovava informace
o vstupnim textu [11][14].

Kvalitni vektor priznaka muzeme ziskat provedenim nasledujicich operaci. Ze vseho
nejdiive je potieba text rozdélit na jednotliva slova. Pokud chceme prevadét text na pouze
velkd nebo pouze mald pismena, je efektivni provést to pravé v predchozim kroku, nikoliv
pozdéji. Rozdélenim textu na jednotliva slova se zabyva hlavné tokenizace — 2.2.1 a ¢as-
te¢né naslednad filtrace nepotrebnich slov — 2.2.2. Poté pro zvyseni presnosti analyzy nazorta
miuzeme jesté provést operace lemmatizace — 2.2.3, POS tagging — 2.2.4 a negace — 2.2.5,
které jsou vysvétleny nize [0][11][12].

Po provdeni tprav textu uvedenych vyse ziskame vektor priznaku, ktery kdyz pouzijeme
pri klasifika¢nich algoritmech, tak bychom méli dosdhnout dostatecné presnych vysledki.
Presnost analyzy se ovSem odviji i od jinych faktort jako napr. gramaticka kvalita vstup-
niho textu, pouziti vicesmyslovych slov apod. Existuji i dalsi metody, které mohou zlepsit
presnost analyzy nazoriu, ale témi se zde zabyvat nebudeme [0].

2.2.1 Tokenizace

Jedné se o bezné pouzivanou operaci v oblasti zpracovani pfirozeného jazyka, ktera rozdéli
text na tzv. tokeny, coz mohou byt napr. slova, slovni spojeni, interpunkce apod. Neexistuje
pouze jedna spravna cesta, jak rozdélovat text na tokeny. Zalezi na tom, jaky problém fesime
a tim padem jaky tokenizator potiebujeme [6][12].

Najit spravny zpusob tokenizace nebyva vzdy jednoduché. Slova jsou totiz oddélena
nejen bilymi znaky, ale i raznymi interpunkénimi znaménky. Méli bychom si uvédomit,
zda-li jsou pro nas dulezité nasledujici entity a pokud ano, jakym zplisobem je zpracovavat

[0]:



e tzv. emotikony — urcité kombinace interpunkénich znaki a pismen jako napt. :-D >:-(
e slovni spojeni co-operation, e-mail apod.

e specialni znackovani jako napr. <bold>, &It apod.

e e-mailové adresy

o telefonni cisla

e URL

e dalsi znakové kombinované entity jako napt. A4, $5.99, 0x0001 apod.

Pro nés jsou z vysSe uvedenych pii analyze ndzoru dulezité zejména emotikony v textu,
jelikoz lidé na socialnich sitich vyjadruji své emoce, citéni a nazory také pomoci emotikon.

2.2.2 Filtrace nepotrebnych slov

Znama také pod oznacenim stopwords. Jedna se o slova ¢i tokeny, kterd maji byt pti zpra-
covani prirozeného jazyka vyfiltrovana, ¢ili jsou to slova, kterda dale v analyze nechceme
¢i nepotfebujeme [13]. Seznamu stopwords existuje mnoho druhi a obsahuji slova v z&-
vislosti na tom, ktery systém nebo aplikace je pouziva a hlavné v jakém jazyce. Technika
slouzi zejména k zefektivnéni analyzy nézorti. Stopwords obvykle nejsou nositeli informace
o postoji coz je dalsi duvod pro jejich vyfiltrovani z textu.

Mezi stopwords patii hlavné casto pouzivana slova coz nejéastéji byvaji predlozky, spojky
a zdjmena (napt. a, k, on, tak, byl, ktery, apod.) V anglickém jazyce jsou to také cleny. Dale
se do stopwords nékdy (napf. v nasem pripadé) zahrnuji samotnd interpunkéni znaménka
(samotnd protoze nechceme odfiltrovat interpunkei, kterd je soucésti libovolného tokenu,
napr. emotikona) [14].

2.2.3 Lematizace

Jednd se o prevod slova do jeho zakladniho tvaru, ktery nazyvame lemma [6][5][14]. Ope-
race prispéje ke kvalité analyzy nazoru tak, ze sjednoti rtizné tvary urcitého slova do jeho
zakladniho tvaru ¢imz podstatné snizi pocet slov, vyskytujicich se ve vysledném vektoru
priznakt a také zvyrazni pouzita slova v jejich zdkladnich tvarech.

K lematizaci je potfeba znat zékladni tvary slov a také je tieba u kazdého slova rozeznat,
ke kterému zakladnimu tvaru jej priradit. Je tedy potfeba vyuzit dalSich zdroju, které
analyzatoru poskytnou informace o tvarech slov. Tento problém lze ¢astecné obejit pouzitim
metody stematizace, kterd se od lematizace lisi tim, Ze neprevadi slova do jejich zdkladnich
tvart, ale pouze usekne predpony a piipony, takze ze slova zbyde jen jeho kmen [5].

2.2.4 POS tagging

Dalsi metoda, kterd muze navysit kvalitu analyzy nédzoru je tzv. part-of-speech tagging
nebo-li POS tagging. Zjistuje slovni druhy a tvary zpracovavanych slov a nasledné tato
slova nélezité oznaci (obvykle slovnim druhem a pfipadné i informaci o tvaru, ve kterém se
slovo nachazi) [0][141]. Metoda mé za nésledek, ze jednotlivé priznaky vysledného vektoru
priznaku jiz nebudou obsahovat pouze slova, nybrz dvojce slovo-tag nebo-li slovo-znacka.
Tento krok muze vést ke zvyseni kvaliti analyzy nazoru tak, Ze analyzator bude moci
slova lépe klasifikovat na zakladé slovnich druhii. Dalsi zpiisob zlepseni kvality je pouziti



POS taggingu v kombinaci s lematizaci nebo stematizaci jelikoz ziskdme sice ofezana slova
(tedy pouze slova v zdkladnich tvarech nebo jejich kmeny), ale diky POS taggingu budeme
mit k dispozici informace o tvaru, ve kterém se slovo nachéazelo. Dalo by se tedy rici, ze
POS tagging vytvaii nahradu za informace, které ztratime pri lematizaci nebo stematizaci.

2.2.5 Negace

Vyrazné zlepseni kvality vysledku mtze zajistit skutec¢nost, ze budeme brat v potaz negaci
a spravné s ni nalozime. Napr. véty , I like this game* a ,I don’t like this game“ jsou
z hlediska pouzitych slov velmi podobné, maji ovSem zcela opaény vyznam [11][12]. Véty,
v nichz je pouzita negace, se mohou na socidlnich sitich i jinde vyskytovat ¢asto a cheme-li
tento problém Tesit, musime vybavit analyzitor sentimentu tak, aby negaci byl schopen
rozpoznat a spravné zpracovat.

Jeden z pristupi jak vyresit problém negace muze byt upraveni vektoru priznaka tak,
ze nalezneme-li urcity ptiznak znacici negaci (napf. don’t, never apod.), pak oznac¢ime nebo
upravime jeden ¢i vice nasledujicich priznaka, aby bylo jasné, Ze jsou negované. Obvykle se
snazime oznacit priznaky od slova znacici negaci az po zbytek véty samotné nebo pokud se
jednd o souvéti tak po zbytek oné véty v souvéti. Oznacit priznak muzeme bud pridanim
znacky a tim vytvorit dvojci priznak-znacka nebo lze pouzit efektivnéjsi metodu, kdy upra-
vime piimo slovo v pfiznaku tak, Ze napt. na zac¢dtek priddme retézec , NOT _“ (napt. z véty
o1 don’t like this game* ziskdme priznaky I, NOT _like, NOT _this, NOT _game) [11].

2.3 Klasifikace

Analyzator sentimentu musi byt schopen rozdélit analyzovana data do urcitych katego-
rii (v nasem ptipadé pozitivni, negativni a neutrdlni). Tento proces se nazyva klasifikace
a k jeho provedeni se pouzivaji zejména algoritmy strojového uceni. Existuje mnoho zpi-
sobt jak lze klasifikaci provést a my si popiSeme nékolik pouzivanych, které jsou vhodné
pro provadéni analyzy nazorti. Algoritmy vyuzivané pii klasifikaci se déli do dvou kategorii

[B][:

e uceni s ucitelem (angl. supervised learning) — Algoritmum jsou predklddédna kromé
texti ke zpracovani také tzv. anotovand data. Jde o zplisob, kterym dévame algo-
ritmu na védomi, jaka data jsou oc¢ekdvana na jeho vystupu [8]. Mezi algoritmy uceni
s ucitelem patfi napt. Rozhodovaci stromy, Naivni Bayesuv klasifikator, Maximdlni
entropie, Nearest Neighbour, Support Vector Machines, aj.

e uceni bez ucitele (angl. unsupervised learning) — Algoritmum jsou predkladdna pouze
data ke zpracovani. Algoritmus tedy nevi, jaky vystup je o¢ekdvan a musi jej urcit sam
napr. na zakladé podobnosti dat. Metody uceni bez ucitele jsou lépe aplikovatelné,
a to zejména protoze narozdil od metod ucéeni s ucitelem nepotfebuji ¢lovéka, aby
manudlné pripravoval anotovand data [38]. Patii zde napf. k-means, Neurdlni sité, aj.

Nejcastéji pouzivané metody pro klasifikaci textu ¢ili i pro analyzu nazort jsou metody
uceni s ucitelem [11]. Algoritmim bude tedy vzdy kromé dat ke zpracovani predkldddna
také tzv. trénovaci sada, kterd poslouzi jako anotovana data.
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Obrazek 2.1: Priklad jednoduchého rozhodovaciho stromu pfti klasifikaci textu ,The Game
was very good“

2.3.1 Rozhodovaci stromy

Anglicky zndmé jako Decision Trees jsou grafim podobné néstroje, které slouzi pro podporu
rozhodovani. P¥i zpracovani prirozeného jazyka se rozhodovaci stromy pouzivaji k vybrani
nejvhodnéjsich lingvistickych znalosti pro feseni zadaného problému [4][0].

Kazdy uzel reprezentuje test urcité udalosti, vlastnosti nebo stavu (napf. jaké ¢islo
padne na hraci kostce) a kazda vétev reprezentuje vysledek onoho testu (napf. na hraci
kostce padlo ¢islo 4). Listy stromu pak symbolizuji rozdéleni do kategorii nebo-li rozhodnuti
po propoctu vsech potrebnych vlastnosti.

Velikou vyhodou rozhodovacich strom je jejich jednoduché interptretace a nenaro¢nost
na pochopeni. Priklad jednoduchého rozhodovaciho stromu lze vidét na obrazku 2.1.

2.3.2 Naivni Bayesuv klasifikator

Anglicky oznacovan jako Naive Bayes. Jedna se o metodu pravdépodobnostniho uceni, ktera
je zalozena na Bayesové vété (angl. Bayes’ theorem), ktera lze matematicky vyjadrit jako

Pl =PI P

kde A a B jsou udalosti, P(A ) je pravdépodobnost, ze nastane udalost A (obdobné pro P(B))
a P(A/B) je podminéné pravdépodobnost, ze nastane udéalost A pokud nastala udalost B
(obdobné pro P(BJA)).

Pravdépodobnost, ze dokument d néalezi do kategorie (t¥idy) ¢ lze vypocitat jako

P(cd) < P(c) [] Ptrlo) (2.2)

1<k<ng

(2.1)

kde P (tg|c) je podminénd pravdépodobnost vyskytu termu t; v dokumentu kategorie c.
Jinak feceno lze P (tx|c) interpretovat jako miru toho, jak moc P (t|c) nasvédcuje tomu, ze
tiida ¢ je vybréna spravné. P (c¢) je apriorni pravdépodobnost, ze dokument spada do kate-
gorie c. (t1,t2,...,ty,) jsou priznaky z dokumentu d a ng je pocet téchto priznaka [5][12].
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Obréazek 2.2: Klasifikace metodou SVM s oznacenim nadroviny, podpurnych vektora a hra-
ni¢niho pasma [10]

2.3.3 Maximalni entropie

V metodé anglicky zname jako Maximum FEntropy se opét zjistuje podminéna pravdépo-
dobnost a na zakladé této pravdépodobnosti se dokumentu pritazuje kategorie. Narozdil
od Naivniho Bayesova klasifikdtoru se nepredpokladé, Ze jsou na sobé priznaky zavislé
[6][12][14]. Zékladni odhad pravdépodobnosti lze vypoditat jako

P(w) = exp[Ar, f1 (i) + -+ Ams fn (1)) (2.3)

Ay Am)
kde f je funkce, kterd nabyva hodnot 0 nebo 1 podle toho, zda-li se v daném textu vyskytuje
i-ty priznak. A je pak vdha tohoto priznaku pro danou kategorii a hodnota tohoto para-
metru se nastavuje tak, aby bylo dosazeno co nejvyssi entropie. Normaliza¢ni konstantu
Z (A1, ..., Am) lze vypocitat jako

Z(>\17 ce a)\m) = Zemp[)‘lafl (xz) + -+ Am»fm (xl)] (2'4)

=1

2.3.4 Support Vector Machines

Znama také pod zkratkou SVM je metoda uceni s ucitelem, kterd klasifikuje zadané pii-
klady do jedné ze dvou kategorii. Nejprve je nutné vlozit anotovana data (trénovaci sadu),
kterd jsou poté promitnuta do prostoru. V tomto prostoru se pak hledd hranice nazyvana
nadrovina (angl. hyperplane), ktera rozdéli prostor na dvé ¢asti a tim pddem i vlozena data
do dvou kategorii [5][14][16]. Né vzdy lze data presné rozdélit do dvou kategorii a v takovém
pripadé se metoda snazi o rozdéleni co nejoptimalnéjsi. Data nachézejici se nejblize nadro-
viné se nazyvaji podpirné vektory (angl. support vectors), z ¢ehoz pochazi ndzev metody.
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Nadrovinu muzeme vyjadrit rovnici
wW-£—b=0 (2.5)

kde @ je normalovy vektor nadroviny, & je vstupni vektor trénovacich dat a parametr b
udava polohu vzhledem k pocatku.

Na obrazku 2.2 muzeme vidét v blizkosti nadroviny oblast, kde se nevyskytuji zadna
data. Takovou oblast nazyvame hranicici pasmo (angl. margin) a ohrani¢uji ji pravé pod-
purné vektory.
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Kapitola 3

Navrh systému

Kapitola se vénuje navrhu celého systému pro stahovani a analyzu dat. Nejprve si rozebe-
reme moznosti, jak navrhnout systém tak, aby co nejlépe odpovidal stanovenym cilim této
prace. Vybereme si nejvhodnéjsi zpusob navrhu a implementace a v sekci 3.1 si uvedeme
a zvolime vhodné prostredi a nastroje k vyvoji systému.

Jak je popsano v uvodni kapitole 1, mym cilem a tedy i cilem prace je vytvorit sys-
tém, ktery bude stahovat, analyzovat a vhodné interpretovat data, zde konkrétné postoje
k pocitacovym hram. Jaka data se budou zpracovavat bude urceno pripravenym seznamem
klicovych slov. V nasem pripadé bude seznam obsahovat pravé jednotlivé nazvy hernich
tituli a sérii. Systém bychom mohli navrhnout a implementovat jako jediny celek (jediny
modul, jediny skript), ktery by provedl hned vsSechny ukoly. Takové feseni by vSak bylo
velmi neefektivni z hlediska ¢asové narocnosti a ovladatelnosti. Je vhodné si systém roz-
délit na jednotlivé ¢asti, reprezentujici jednotlivé tlohy. Strucné schéma systému lze vidét
na obrazku 3.1.

Rozdélime tedy systém na 3 hlavni ¢asti:

1. stahovani dat — Nejprve bude potieba obstarat data, kterd bychom mohli analyzo-
vat. Jakd data to budou ¢ili co mame obstarat ndm uréi seznam klicovyjch slov. Data
budou stahovéna ze socidlnich siti, a to zejména Twitter! a Facebook?. Je tieba si
také zvolit zpisob ukladani a indexovani dat, ktery musi dodrzovat urcitou strukturu,
jelikoz u stazeného obsahu nas bude zajimat zejména text prispévku, datum a autor
prispévku. Muzeme si napr. vybrat zda-li prispévky budeme ukladat do kazdéhou
souboru zvlast nebo zda-li budeme mit pro kazdy titul jeden soubor a do néj budeme
ukladat vsechny prispévky vztahujici se k danému titulu. Je tfeba také urcit format
uklddani dat tak, abychom mohli ukladat rizné druhy informaci. Napft. lze pouzit
JSON? (zkratka z angl. JavaScript Object Notation) ¢i CSV* (zkratka z angl. Co-
lumn Separated Values).

2. analyza dat — Stazena data je treba klasifikovat a ulozit jako analyzovana data,
aby s nimi mohla pracovat ¢ast systému pro zobrazeni vysledku. Hlavni kol analyzy
spociva v klasifikaci postoje ke stazenym dattim. Pak je zde jesté vedlejsi tkol, a to
vytvareni statistik uz béhem analyzy, aby se ¢ast systému pro zobrazovani vysledku
touto procedurou nezdrzovala, ale vyuzivala uz vytvorené soubory se statistikami.

https://twitter.com/
2https://www.facebook.com/
3http://www.json.org/
‘https://tools.ietf.org/html/rfc4180
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Obréazek 3.1: Stru¢né schéma navrhovaného systému
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Obrazek 3.2: Struc¢né schéma ¢asti systému pro analyzu dat

Analyza nazort bude probihat pomoci metod strojového uceni, které byly zminény
v sekci 2.3, takze bude zapotiebi anotovanych dat, ¢ili predvytvoreni testovaci sady.
Lze si vytvorit vlastni testovaci sadu specializovanou primo na danou problematiku,
kterd bude obsahovat priklady prispévku s jiz ohodnocenym postojem, a nebo lze
pouzit néktery z jiz existujicich korpust. Takové sady vsak byvaji prilis obecné a jejich
pouziti by mohlo vést k neuspokojivym vysledkiim analyzy nazoru. Struéné schéma
této ¢asti systému zle vidét na obrazku 3.2.

3. zobrazeni vysledki — Vysledky museji byt uzivateli zobrazeny spravné, rychle a pre-
hledné. Je tedy vhodné zejména v této casti systému vyuzit grafickych néastroju.
K rychlosti zobrazeni jiz prispiva predvytvoreni souboru se statistikami z predchozi
casti. Uzivatel by mél mit moznost vidét kromé samotnych piispévkt k vybranému
titulu také obecnéjsi statistiky jako napr. zebricek tituli s nejvice prispévky a nebo
mapu intenzity poctu prispévku podle zemépisné lokace.

Prvni dvé ¢ésti (stahovani a analyza dat) mohou zustat téméf nezménény v pripadé, ze
se rozhodneme pouzit systém pro jind témata nez jsou pocitacové hry. Bude pouze treba
nalezité upravit seznam klicovyjch slov a pripadné i anotovand data pro metody klasifikace.
Posledni ¢ast vsak zobrazuje o pravé vybrané pocitacové hie informace ziskané z jiného
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zdroje (herni zénr, vyvojari hry, kratky popis hry apod.), coz by pfi pouziti jinych témat
mohlo plisobit rusive.

3.1 Vyvojové prostredi a pouzité nastroje

Bude-li systém rozdélen do 3 c¢asti takovym zplisobem, zZe jedna ¢ast systému bude pouze
vytvaret vstupni data pro dalsi ¢ast systému, pak 1ze uvazovat pouziti rozdilnych vyvojovych
nastroji a prostfedi pro kazdou c¢ast systému. U stahovani a analyzy dat neni dtlezita
grafickd stranka, a mohly by se tedy realizovat jako konzolové aplikace nebo skripty. Naopak
pro zobrazeni vysledkd bychom museli pouzit knihovny ¢i pridavné moduly pro realizaci
GUI°, a nebo miizeme vyuzit nistroji, které jsou pifmo specializované a propojené s GUL.

Stahovani dat klade diraz zejména na spravnou a efektivni extrakci pozadovanych dat
z internetovych zdroji (zde konkrétné se jednd o socidlni sité). Je také potieba schop-
nost spravné pracovat s formatem zvolenym pro ukladani dat, coz v nasem pripadé
bude JSON, a to hlavné diky jeho rozsitenosti. VSechny tyto pfredpoklady spliuje
skriptovaci jazyk Python, ktery byl vybran pro implementaci této ¢asti také proto,
ze se jednd o jazyk nendroc¢ny, velmi rozsiteny, dobre dokumentovany a s bohatym

repertoarem piidavnych knihoven [2]. Mezi knihovny, které 1ze v této préci vyuzit pro
zpracovani prirozeného jazyka a strojového uceni, patii napi. NLTK®, TextBlob” nebo
SpaCy®.

JelikoZ je o¢ekdvan rozséhly seznam titulu (v fadu stovek), pak aby soubort nebylo vy-
tvareno prilis malo a ani priliS mnoho, byl zvolen nésledujici zptsob ukladani: Kazdy
titul bude reprezentovan jednim souborem, do kterého se budou ukladat vsechny pri-
spévky, které se k danému titulu vztahuji. V pripadé, ze existuje vice zdroju, ze kterych
bylo k danému titulu ¢erpano, pak titul bude reprezentovan slozkou a v ni soubory
pojmenovanymi podle nalezenych zdroju (stranek). Jednotlivé prispévky pak budou
v téchto prislusnych souborech.

Analyza dat musi byt schopna urcit postoj textu s co nejvétsi presnosti. Musi si také po-
radit s vybranym formatem pro vstupni i vystupni data. Stejné jako u predchozi ¢asti
je i zde Python dobra volba, a to hlavné proto, abychom nepouzivali zbytec¢né mnoho
ruznych nastroji. Stejné knihovny pro zpracovani prirozeného jazyka lze obvykle vy-
uzit i ke klasifikaci postoje. Je tedy potifebné, aby vybrané knihovny byly schopny
provadét analyzu pomoci metod strojového uceni. Testovaci sada je o¢ekavana ve for-
matu CSV kde prvni sloupec obsahuje text a druhy sloupec obsahuje postoj pridéleny
textu v prvnim sloupci.

Analyza dat bude vytvaret i specidlni soubory, které budou obsahovat statistiky a to
zejména takové, které lze ziskat pouze postupnym prochazenim obrovského poctu
prispévki. Jedna se napt. o pocty piispévki z jednotlivych zemépisnych lokaci. Jelikoz
pracujeme se strukturovanymi daty, budou soubory také ve formatu JSON.

Zobrazeni vysledku klade velky duraz na spravnost, rychlost a prehlednost. Uzivateli se
kromeé obecnych statistik museji ukazat také jednotlivé prispévky tak, jak byly stazeny

SUrzivatelské rozhrani (angl. Graphical User Interface)
Shttp://www.nltk.org/
"https://textblob.readthedocs.io/en/dev/
8https://spacy.io/
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z internetovych zdroji. Idealni volbou je webovy portal, coz prinasi vyhodu, zobrazit
vysledky z jakéhokoliv zafizeni, které ma internetovy prohlize¢. Serverové pocitace
byvaji z hlediska vypocetniho vykonu rychlejsi nez jind bezné pouzivana zafizeni.

Pro zobrazeni vysledkti budou tedy pouzity webové technologie HTML, CSS, PHP
a JavaScript. Server vyuzije poskytnuté soubory a zpracované informace posle do pro-
hliZzece uzivatele, kde bude pouzita JavaScriptové knihovna amCharts’, ktera se spe-
cializuje na tvorbu grafii a map.

Obecné budeme chtit zobrazit, které tituly jsou nejdiskutovanéjsi (bude se jednat
o graf se sloupci sefazenymi podle poétu prispévku k danému titulu) a pak také mapu,
ktera bude ukazovat, kolik pfispévkll a z jakych riznych zemi bylo analyzovano. Pti
vybéru konkrétniho titulu bude portal schopen zobrazit ¢asovou osu piispévki (pocet
prispévkil za urcity ¢asovy interval) a samotné prispévky rozdélené podle kategorii
postoji.

“https://www.amcharts.com/
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Kapitola 4

Implementace

Kapitola pojednava o implementaci vysledného systému pro analyzu nazort. Upfesnime si
zde, jaké vyvojové nastroje byly pouzity, které knihovny ¢i pridavné moduly byly vybrany
a jak s nimi bylo nakladano. Kapitola je rozdélena na 3 sekce — kazda pokryvajici jednu ¢ast
systému podle rozdéleni z predchozi kapitoly 3. V sekci 4.1 rozebereme jakymi zptisoby jsou
ziskavana data ze socidlnich siti a jejich zpracovani vzhledem k ukladani. Dalsi sekce 4.2
pojednava o zpusobu pripravy a zpracovani textu, o pouzitych metodach strojového uceni
a o tvorbé soubort se statistikami. V posledni sekci 4.3 zminime popstup implementace
webového portdlu pro zobrazeni vysledki, zptsob a podminky zobrazovani jednotlivych
prvkad webu a které zdroje jsou portalu poskytnuty a jak jsou vyuzivany.

Césti systému stahovdni dat a analijza ndzord jsou realizovany jako samostatné skripty
v jazyce Python 3.5.2 a jsou spoustény jako konzolové aplikace. Pii béhu tisknou na stan-
dartni vystup informace o svém prubéhu (napf. ktery titul je pravé zpracovavan a kolik
novych prispévka k nému bylo stazeno). Vyuzivaji spole¢ny soubor usedVars.py, ve kte-
rém jsou uchovany globélni proménné spole¢né pro oba skripty (napf. nézev a cesta adresare
pro ukladani dat). Jazyk Python nabizi moznosti objektového programovani, ktera byla pti
konstrukei téchto skript vyuzita a kombinovana s funkciondlnim programovanim.

4.1 Skripty pro stahovani dat

Jedna se o 2 skripty, downloadF . py pro ziskavani dat ze socialni sité Facebook a downloadT.py
pro stahovani dat z Twitteru. Oba pracuji velmi podobné a lisi se pouze ve zpusobu ziskavani
dat ze serveril a jejich ukladani do souborii a adresait.

Kromé souboru s globalnimi proménnymi usedVars.py se zde vyuziva jesté soubor
keys.py, ktery obsahuje bezpecnostni a identifika¢ni klice pro piistup k REST API'
a Graph API?, coz jsou rozhrani, skrze kterd mohou aplikace pristupovat k dattim na uve-
denych socidlnich sitich. Dale je jesté vyuzivan seznam klicovijch slov, coz je textovy soubor
s jednim klicovym slovem (hernim titulem) na kazdém tédku. Implicitni ndzev souboru je
seznam. txt. Je nutné uvédomit si, ze skripty pro stahovani dat pracuji se seznamem klico-
vych slov tak, ze vezmou jeden cely fadek souboru (tedy celé jedno klicové slovo) a pouziji
jej jako dotaz pro vyhleddvani pomoci odpovidajici API. Je tedy vhodné pouzit jako klicova
slova primo nazvy jednotlivych hernich tituld.

"https://dev.twitter.com/rest/public/
Zhttps://developers.facebook.com/docs/graph-api
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Skript pro stahovani dat z Twitteru vyuziva externi knihovnu TwitterSearch?, ktera
zjednodusuje praci s REST API, kdezto skript pro stahovani dat z Facebooku vyuziva
knihovnu requests®, jelikoz v dobé tvorby této ¢ésti prace nebyly k dispozici knihovny,
které by vhodné ulehcovaly praci s Graph APIL.

P1i zpracovavani dat z Facebooku nelze prispévky vyhledavat primo podle klicového
slova, a proto jsou vyhledavany podle klicovych slov pouze stranky a jsou stahovany jejich
prispévky. Narozdil od zpracovavani dat z Twitteru zde nevytvaiime jeden soubor na herni
titul, ale vytvarime jednu slozku na herni titul. Ve slozce jsou pak soubory se jmény a ID
odpovidajicich Facebookovych stranek. Tyto soubory obsahuji stahované ptispévky z uve-
denych stranek.

Po spusténi si skripty nejprve zkontroluji cilové adreséare (pokud neexistuji pak je skripty
vytvori) a nac¢tou do paméti jednotlivé tituly ze seznamu klicovych slov. Jakmile tspésné
ovérime identifikacni a bezpecnostni klice v odpovidajici API, za¢neme cyklovat nad polem
klicovych slov. V kazdém cyklu nejprve zkontrolujeme, zda-li uz neexistuje soubor odpovi-
dajici danému titulu. Pokud existuje, nacteme si do paméti datum posledniho prispévku,
které vyuzojeme pozdéji. Pokud soubor neexistuje, je pouze vytvoren novy prazdny soubor.
Poté posilame pres API zadosti o prispévky souvisejici s danym titulem tak dlouho, dokud
nenarazime na stejny prispévek, jehoz datum méame ulozené v paméti, nebo tak dlouho
dokud ndm API dovoli stahovat data (Twitter pfi pristupu pres API dovoluje stahovat pri-
spévky staré maximélné jeden tyden). Muze se stat, ze béhem posilani pozadavki narazime
na limit (REST API dovoluje maximalné 180 pozadavki béhem 15 minut a Graph API
dovoluje maximalné 200 pozadavku za hodinu). V takovém pripadé musi skripty vyckat
dany casovy interval nez mohou opét zasilat pozadavky na servery. Po ziskani pozadova-
nych prispévki se tyto ulozi do souboru spojeného s pravé zpracovavanym hernim titulem
a cyklus prechazi na dalsi klicové slovo.

Pokud nastane chyba pri praci se soubory nebo pri praci s API, je odchycena a na stan-
dartni vystup je vytisknuto odpovidajici chybové hlaseni. Mze se také stat, ze pri odeslani
pozadavku na server z nezndmého duvodu nedostaneme odpovéd. Pro takovy pripad je vy-
uzit algoritmust Fxzponential Backoff, jehoz princip spociva v tom, Ze pri chybé vyckame
urcitou dobu, nez se pokusime operaci znovu provést a pokud opét nastane chyba, cekaci
doba bude dvojnésobné vétsi nez pti predchozim céekani. Je urcéena mez, kolikrat se chyba
mize opakovat, nez to algoritmmus vzd4, vypiSe chybové hldseni a ukonéi se [15].

4.2 Skript pro analyzu dat

Jednd se o jeden soubor senti.py spoustény z prikazové radky s jednim parametrem, ktery
urcuje, zda-li se budou analyzovat data stazend ze socialni sité Facebook (pouze pokud je
skript spoustén s parametrem F) nebo zda-li analyza probéhne na datech z Twitteru (pokud
je zadén jakykoliv jiny parametr nebo pokud neni zaddn vibec).

Skript ke svému fungovani potfebuje soubor s globalnimi proménnymi usedVars.py
a déle k praci pozaduje soubory stopwords.txt, ktery vyuziva filtr nepotfebnych slov 2.2.2,
a training_set.csv jako trénovaci sadu pro klasifikaci 2.3. Samoziejmné nesméji chybét
data, kterda chceme analyzovat.

Jsou vyuzity externi knihovny spaCy a NLTK (sekce 3.1). Knihovna spaCy je vyuzita
kvili jednoduchému a efektivnimu zpracovani textu, a to zejména tokenizaci. Z NLTK jsou

3https://twittersearch.readthedocs.io/en/v0.78.2/
4http://docs.python-requests.org/en/master/
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pouzivany metody strojového uceni® Rozhodovaci stromy 2.3.1, Naivni Bayesiv klasifikd-
tor 2.3.2 a Mazimdlni entropie 2.3.3 pro naslednou klasifikaci sentimentu.

Zakladnim kamenem skriptu je tfida sentiment_analyzer, kterou je tfeba inicializo-
vat a natrénovat na testovaci sadé a poté lze provadét klasifikaci prostoju vstupnich dat.
Jsou jesté pritomny tfidy global_statistics a frequent_statistics, obé se vénujici
zaznacovani a ukladani statistik béhem analyzy.

Spustime-li skript, nejprve se museji nacist moduly a externi knihovny. Poté zkontrolu-
jeme, zda-li byl zadédn parametr a nalezité nastavime potfebné proménné, podle nichz pak
bude skript probihat. Zkontroluji se a pripadné i vytvori adresare, kam budeme ukladat ana-
lyzovana data. Inicializujeme instanci tfidy sentiment_analyzer ¢imz také probéhne natré-
novani prislusné metody strojového uceni (implicitné Naivni Bayesiv klasifikdtor) na tréno-
vaci sadé. Vytvorime si seznam souboril z adresafe se stazenymi daty a vstoupime do cyklu,
ktery bude postupné zpracovavat vSechny soubory z vytvoreného seznamu (dalsi moznosti
by bylo prochazet soubory pomoci seznamu klicovych slov, coz by ale mohlo byt neefektivni
az nebezpecné, protoze bychom mohli narazit na neexistujici soubory — tituly, ke kterym
nemame stazena zadna data). Nacteme soubor do paméti a jedntolivé prispévky v ném
zacneme klasifikovat pomoci tiidy sentiment_analyzer, ktera k tomuto ucelu vyuziva me-
tody knihovny NLTK. Po zpracovani data ulozime do odpovidajictho souboru, doplnime
tridy se statistikami a zaroven statistiky vypisujeme na standartni vystup. Pristup k da-
tim se mirné lisi podle toho, zda-li jsou zpracovavina data z Facebooku nebo Twitteru.
Statistiky jsou jednou za urcity casovy interval ulozeny do souborti. Uvedeny cyklus se pri
zpracovavani dat z Facebooku upakuje pro kazdy titul zvlast z davodu zpusobu rozdéleni
dat do slozek (viz predchozi sekce 4.1).

4.3 Webovy portalu pro zobrazeni vysledka

Zaklad portalu je postaven na technologii PHP a nastroji s ni spojenymi (HTML, CSS,
JavaScript). K funkénosti znacné prispiva také technologie AJAX®, kterd ndm umoziiuje
meénit pouze konkrétni obsah stranky bez potieby nacitat do prohlizece celou stranku znova.
Ke zobrazeni vysledk jsou taktéz vyuzity grafy sestrojené pomoci externi JavaScriptové
knihovny amCharts, ktera ke svému spravnému fungovani potrebuje jesté knihovnu jQuery.
Jelikoz drtiva vétsina klicovych slov, pouzitych v této praci, byla ¢erpana z webového portalu
GiantBomb', je pti zobrazeni vysledki o konkrétnich titulech vyuzita GiantBomb API

Portél je umistén na fakultnim serveru athenal na url adrese http://athenal.fit.vutbr.cz/
xbalajOo3/www/ a skladd se pouze z jediné webové stranky index.php, ktera se pomoci
technologie AJAX dotazuje na soubor functions.php a z néj ziskdva zpracované infor-
mace, které uzivatel zrovna pozaduje. Kromé standartnich soubort pro webové stranky jako
napr. style.css ¢i scripts. js a kromé soubort externich knihoven jsou také vyuzivana
analyzovand data a soubory se statistikami X_global_stats. json a X_frequent_stats. json
kde X je identifikacni znak urcujici, na zdkladé jakych dat a z které socidlni sité jsou sta-
tistiky vytvoreny (T pro Twitter a F pro Facebook).

Po vstupu na webovou stranku jsou uzivateli nejprve zobrazeny obecné statistiky a grafy
(v této Casti jsou vyuzity pouze soubory se statistikami, nikoliv samotna analyzovand data,

5Knihovna spaCy sice taktéz obsahuje metody strojového uéeni, ale bohuzel ze zdroji dostupnych na in-
ternetu jsem nedokézal zjistit, jak spravné tyto metody pouzit, kdezto u knihovny NLTK jsem byl schopen
metody Uspésné pouzit.

6 Asynchronous JavaScript and XML - https://www.w3schools.com/xml/ajax_intro.asp

"http://giantbomb.com/
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coz je vyhodné hlavné protoze se uzivateli pfi navstévé tvodni stranky nenacitd az prilis
mnoho dat). Konkrétné se jednd o sloupcovy graf deseti titult s nejvice prispévky, kde kazdy
sloupec je jesté rozdélen na 3 ¢asti podle postoje. Kazda ¢ast zabira zlomek sloupce, ktery
odpovida poctu prispévki v dané kategorii postoju ku poc¢tu celkovych prispévki k danému
titulu. Uzivatel ma moznost vybrat, zda-li chce vidét u zminéného grafu pouze prispévky
z Facebooku nebo pouze z Twitteru. Jelikoz znacné ¢ast prispévkl byla klasifikovana jako
irelevantni (neutralni), mé uzivatel také moznost tuto ¢ast skryt a vidét tak pouze pozitivni
a negativni c¢asti grafu. Pripadné knihovna amCharts zahrnuje méné intuitivni schopnost
zakryti urc¢ité ¢asti grafu kliknutim priimo na polozku legendy.

Dalsi statistikou, ktera se zobrazi po vstupu na tivodni stranku portélu je zebricek lokaci,
ze kterych byly zasilany prispévky z Twitteru, s odpovidajici mapu svéta. Jelikoz autori
tweet® si mohou do lokace napsat cokoliv, jsou do statistiky zahrnuty pouze lokace, které
se ve stazenych datech vyskytly nejméné 10 krat. Tato skutecnost v nékterych pripadech
velmi zeslozituje tlohu prirazeni lokace spravnému mistu na mapé.

Vespod stranky se nachédzi sekce informaci o konkrétnim titulu, kterd po rozkliknuti
nabizi seznam titul. Uzivatel mezi tituly mutze prepinat a po kazdém takovém prednuti
portal zobrazi nékolik informaci o hte ¢i herni sérii a graf zdvislosti po¢tu prispévku na case
(tzn. kolik pfispévki bylo zaznamenano za urcité casové obdobi). K zobrazeni informaci
o hernim titulu je vyuzita GiantBomb API kterd poméhd ziskdvat informace z webového
portalu GiantBomb (viz Gvod této sekce), a to konkrétné obrézek, herni zanr anebo zanry,
herni vyvojare, datum vydani a kratky popis hry, to vSe souvisejici s vybranym titulem.
K API je ptistupovano pomoci PHP funkce file_get_contents() s url jako prvnim pa-
rametrem, ktery reprezentuje dotaz na GiantBomb API, obsahuje detaily, které chceme
ze serveru ziskat a obsahuje také kli¢”, ktery je potieba pii kazdém dotazu poskytnout.
Uz jsou zde vyuzita i samotna analyzovana data nebot pod grafem se uzivateli zobrazi
tabulka konkrétnich prispévki rozdélena na 3 sloupce podle kategorie postoji. Vsechna
data v tabulce jsou realné analyzované prispévky. Déle jsou zobrazeny pocty prispévka
v kazdé kategorii postoju a jeich procentuelni pomér k celkovému poctu vSech prispévku
k vybranému titulu.

Data na serveru jsou ulozena v souborech typu JSON, z nichz nékteré dosahuji ve-
likosti i pres 20 MB. Pro jejich nacteni do paméti je vyuzivana standartni PHP funkce
json_decode (), kterd zapricinuje nékolikandsobné vétsi zatizeni paméti, nez je velikost
¢teného souboru. Stava se tedy, ze portal pri zobrazovani vysledku uzivateli na kratky
casovy usek nadmérné vytézuje pamét serveru. Vice viz sekce 5.4.3.

8P¥{spévek na socidlni siti Twitter
9Uzivatelsky kli¢ ziskany po vytvoFeni iétu na http://giantbomb.com/
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Kapitola 5

Experimenty a srovnavani

V predchozich kapitolach bylo zminéno nékolik metod, kterymi se klasifikace postoji muze
efektivné provadét. V této kapitole se v sekci 5.1 blize podivame na uspésnost a efektiv-
nost zminénych metod a otestujeme, do jaké miry zalezi na zvoleni vhodné trénovaci sady
a jakych vysledku se pri pouziti riznych sad dosdhlo. Poté si v nasledujici sekci 5.2 rek-
dosdhnout co nejlepsich vysledkt. V sekci 5.3 se nésledné podivime na srovnani dat ziska-
nych analyzou nazoru s realnymi daty z jinych zdroju abychom tak ovérili vihu a relevanci
ziskanych dat. Pfi provadéni analyzy nézorii bylo zjisténo nékolik problémii, které si blize
rozvedeme v sekci 5.4.

Bylo provedeno celkem 12 riznych testi rozdélenych do 4 podkategorii. V kazdé pod-
kategorii se testovaly 3 metody, a to Rozhodovaci stromy 2.3.1, Naivni Bayesuv klasifi-
kdtor 2.3.2 a Maximadlni entropie 2.3.3. Zamérili jsme se zejména na zkoumdéni presnosti
klasifikace postoju a rychlosti provedeni analyzy.

Pro experimenty byl pouzit stazeny Twitter Sentiment Analysis Dataset [9], ktery obsa-
huje priblizné 1 500 000 ohodnocenych tweett. Kazdy tweet je ohodnocen bud 1 - pozitivni
nebo 0 - negativni. Stazeny dataset vsak obsahuje mnoho tweett, u kterych je jejich ohod-
noceni diskutabilni (napt. ,omg its already 7:30 :0% ,u guys knw whyy*, atp.) coz mirné
dataset znevazuje pro méreni presnosti naseho analyzatoru. Tento problém lze Cdstecné
vytesit tim, ze tweety, které nas analyzator oznacéi jako neutrdlni, nebudeme do vysled-
ného hodnoceni presnosti zahrnovat. Existuje totiz velkd Sance, ze pravé tweety, které nas
analyzator ohodnoti jako neutrdlni, budou tweety jejichz postoj je diskutabilni.

Jelikoz zpracovani celého stazeného datasetu by zabralo velké mnozstvi ¢asu i zdrojt,
byly z néj vytvoreny 2 dalsi datasety. Proni testovaci dataset obsahuje priblizné 16 000
ohodnocenych tweetll ze zacatku stazeného datasetu a druhy testovaci dataset obsahuje
50 000 ohodnocenych tweett (ze stazeného datasetu jsou to tweety nésledujici za prvnimi
priblizné 17 000 tweety). Tyto datasety byly v experimentech pouzity pro ohodnoceni nasim
analyzatorem sentimentu a naslednym porovnanim prestosti.

P1i experimentech byl pro trénovani metod strojového uceni pouzit muaj vlastni da-
taset, ktery byl vytvoren pfimo pro ucely této prace, a tak i pfes mensi obsah (cca 160
ohodnocenych tweet1) lze jeho pouzitim dosdhnout velmi dobrych vysledki. Déle byl pou-
zit dataset vytvoreny ze 190 ndhodné vybranych tweetl stazeného datasetu. Bohuzel me-
tody z knihovny NLTK prestavaly fungovat pii pouziti vétsich trénovacich datasett — viz
sekce 5.4.
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5.1 Testovani rtznych pristupt

Nésledujici testy jsou rozdélény do 4 podkategori. V kazdé je popsana odlisnot vici ostat-
nim podkategoriim a v kazdé byly testoviny 3 vybrané metody strojového uceni uvedené
na zacatku této kapitoly. U kazdého testu je uvedeno:

e identifikac¢ni ¢islo testu

e nazev metody strojového uceni

e celkovy pocet zpracovanych prispévki

e pocet prispévku klasifikovanych jako neutralni
e pocet spravné klasifikovanych prispévki

e lspésnost analyzatoru v procentech!

e doba, za kterou byla analyza provedena

Jednotlivé podkategorie jsou nazvany podle podminek vytvorencyh pro testovani. Kon-
krétné se jedna o pouzité trénovaci a testovaci datasety. Jako trénovaci datasety jsou po-
uzity: muj trénovaci dataset, ktery jsem sestavil sdm pro potreby této prace a vytvoreny
trénovaci dataset, ktery vznikl ze stazeného datasetu. Oba testovaci datasety byly vytvo-
feny taktéz ze stazeného datasetu. Podrobnéjsi informace o nich lze nalézt v tvodu této
kapitoly.

5.1.1 Mij trénovaci dataset a prvni testovaci dataset

Testy ¢. 1 az 3. Kombinace pouziti mnou vytvoreného datasetu pro natrénovani metody
strojového uceni a prvniho testovaciho datasetu pro analyzu a asledné porovnani ispésnosti.

Test ¢. 1 — Maximalni entropie

Celkem prispévkt: 16685
Neutralnich: 10684
Spravnych: 4240
Uspésnost: 70,64 %
Cas: 21,23 s

Test ¢. 2 — Naivni Bayesuv klasifikator

Celkem ptispévkl: 16685
Neutralnich: 10684
Spravnych: 4249
Uspésnost: 70,79 %
Cas: 16,22 s

1Je nutno dodat, Ze z divodiit uvedenych na zacatku této kapitoly, do méFeni tispéSnosti nezapoéitavime
prispévky klasifikované jako neutralni.
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Test ¢. 3 — Rozhodovaci stromy

Celkem prispévki: 16685
Neutralnich: 10872
Spravnych: 3858
Uspésnost: 66,36 %
Cas: 2221s

5.1.2 Miij trénovaci dataset a druhy testovaci dataset

Testy ¢. 4 az 6. Kombinace pouziti mnou vytvoreného datasetu pro natrénovani metody
strojového uceni a druhého testovaciho datasetu pro analyzu a nasledné porovnani Gspés-

nosti.

Test ¢. 4 — Maximalni entropie

Celkem prispévka: 50000
Neutralnich: 29257
Spravnych: 14810
Uspésnost: 71,40 %
Cas: 48,88 s

Test ¢. 5 — Naivni Bayesuv klasifikator

Celkem prispévka: 50000
Neutralnich: 29257
Spravnych: 14865
Uspésnost: 71,66 %
Cas: 54,06 s

Test ¢. 6 — Rozhodovaci stromy

Celkem prispévka: 50000
Neutralnich: 29756
Spravnych: 11650
Uspésnost: 57,55 %
Cas: 38,60 s

5.1.3 Miij trénovaci dataset a druhy testovaci dataset — bez negace

Testy ¢. 7 az 9. Kombinace pouziti mnou vytvoreného datasetu pro natrénovani metody
strojového uceni a druhého testovaciho datasetu pro analyzu a nasledné porovnani Uspés-
nosti. Nasledujici testy byly provedeny bez zpracovani negace 2.2.5 zejména proto, abychom
zjistili, jak velkou roli pri klasifikaci postoji hraje spravné zpracovani negace.
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Test ¢. 7 — Maximalni entropie

Celkem prispévkii:
Neutralnich:
Spravnych:
Uspésnost:

Cas:

50000
23573
17757
67,19 %
48,16 s

Test ¢. 8 — Naivni Bayesuv klasifikator

Celkem prispévki:
Neutralnich:
Spravnych:
Uspésnost:

Cas:

50000
23574
16835
63,71 %
58,81 s

Test ¢. 9 — Rozhodovaci stromy

Celkem prispévki:
Neutrélnich:
Spravnych:
Uspésnost:

Cas:

50000
24072
17244
66,51 %
35,43 s

5.1.4 Vytvoreny trénovaci dataset a druhy testovaci dataset

Testy ¢. 10 az 12. Kombinace pouziti trénovaciho datasetu vytvoreného ze stazeného data-
setu a druhého testovaciho datasetu pro analyzu a nésledné porovnani tispésnosti.

Test ¢. 10 — Maximalni entropie

Celkem prispévka: 50000
Neutralnich: 15751
Spravnych: 21639
Uspésnost: 63,17 %
Cas: 2 min 5,98 s

Test ¢. 11 — Naivni Bayesuv klasifikator

Celkem prispévkta: 50000
Neutrdlnich: 12228
Spravnych: 23572
Uspésnost: 62,41 %
Cas: 2 min 37,07 s
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Uspésnost jednotlivych test
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Obrazek 5.1: Graf dspésnosti jednotlivych testt

Test ¢. 12 — Rozhodovaci stromy

Celkem prispévkta: 50000
Neutralnich: 17790
Spravnych: 20981
Uspésnost: 65,14 %
Cas: 2 min 37,99 s

5.2 Zhodnoceni testu

Experimentovanim a provadénim testi bylo ziskdno hned nékolik uziteénych poznatki,
které budou v této sekci zminény. Nejprve se podivame na vysledky testli z Sirsi perspek-
tivy a poté si je rozebereme podrobnéji. K dispozici jsou taktéz grafy 5.1, ktery zobrazuje
a porovnava uspésnost vsech provedenych testt, a 5.2 zobrazujici ¢asy jednotlivych prove-
denych testu.

Uspesnost testovanych piipadi se pohybuje v rozmezi od 55 % do 75 % (minimum: Test
¢. 6 s 57,55 %; maximum: Test ¢. 5 s 71,66 %). Analyzator sentimentu dokézal ve vSech
testech spravné vyhodnotit vice nez polovinu prispévka, coz je tspéch byt né prilis veliky
nebot uspésnost se prilis neblizi oéekdvané hranici 80 %.

7 grafu 5.2 lze vypozorovat, ze klasifikace pomoci Naivniho Bayesova klasifikdtoru trva
znatelné déle pri zpracovani vétstho mnozstvi texti. V tomto ohledu je naopak metoda
Mazximadlni entropie rychlejsi nez ostatni. Lze si také povs§imnout zna¢ného skoku u posledni
podkategorie testu. Pouzity dataset sice obsahuje pouze o 30 anotovancyh prispévku vice,
ale je nutno podotknout, ze texty v tomto datasetu obsahuji mnohem vice slov, tudiz jejich
zpracovani a naslednd klasifikace trvaji znatelné delsi dobu.
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Casy béhu jednotlivych testtl
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Obrazek 5.2: Graf ¢ast béhu jednotlivych testl

Dale si lze povysimnout, ze znaénéd ¢ast prispévkia (pres 20 % a pii pouziti mého tré-
novaciho datasetu okolo 50 %) byla klasifikovdna jako neutralni, coz je zpisobeno zejména
diskutabilnosti ohodnocenych texti ve stazeném datasetu (viz zac¢étek této kapitoly).

Testy provadéné v podkategorii, kde nebyla nijak zpracovana negace, trvaji priblizné
stejnou dobu jako testy, kde negace zpracovana byla. Rozdil 1ze vSak vidét v tispésSnosti
téchto test, kterd je podle ocekavani nizsi (tedy s vyjimkou metody Rozhodovaci stromy,
ktera naopak projevyla vyrazné zlepSeni presnosti). Zpracovani negace v nasem analyzéatoru
sentimentu tedy prispiva ke kvalitnéjsim vysledkim. Bylo by vS8ak mozné zpracovani negace
jesté zdokonalit a ziskat tak o nékolik procent kvalitnéjsi vysledky, ovSem za cenu podstatné
vétsi ndmahy a tedy i ¢asu. Usoudil jsem, Ze by se takovy obchod prilis nevyplatil a spokojil
jsem se s FeSenim negace tak, jak je pouzito v této praci.

Zprumeérujeme-li vysledné tspésnosti dil¢ich metod ziskdme nésledujici vysledky:

e Mazimdlni entropie — 68,10 %
e Naivni Bayesiv klasifikdtor — 67,14 %
e Rozhodovaci stromy — 63,89 %

Na uvedenych datech lze vidét, Ze analyzator sentimentu produkuje nejkvalitnéjsi vy-
sledky pomoci metody Maximdlni entropie a nebo Naivni Bayesuv klasifikdtor, pricemz
zpracovani metodou Mazximdlni entropie prokazuje nepatrné lepsi uspésnost a pri klasifi-
kaci rozsdhlych textt také zabere kratsi cas.

7 provedenych testu tedy vyplyva, ze pro co moznda nejlepsi vysledky implementova-
ného analyzatoru je potreba zvolit jako trénovaci sadu Muj trénovaci dataset a klasifikaci
provadét pomoci metody Mazimdlni entropie.
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Obrazek 5.3: Casovy prubéh piispévki k titulu Ashes of the Singularity analyzovanych
nasim systémem

5.3 Ovérovani vyslednych dat

Sekce se zabyva porovnavanim ziskanych dat s jiz existujicimi daty a skutecnostmi z ji-
nych zdroj jimiz jsou napf. ¢lanky, recenze apod. Snazime se zde prokazat na konkrétnich
prikladech, Ze nase ziskana data opravdu odpovidaji skute¢nosti. Bylo vybrano nékolik
konkrétnich titull, na nichz lze snadno vidét a také prokézat spojitost s informacemi do-
stupnymi z jinych zdrojua, které jsou také uvedeny v literature na konci této prace.

5.3.1 Ashes of the Singularity

Pti nahlédnuti do grafu 5.3 muzeme spatfit 2 vyrazné vrcholy. Prvni vyraznéjsi vrchol pri-
padd na den 11. f{jna 2016, kdy byla vydana ukazka (angl. trailer) na rozsiteni uvedené hry.
To vsak vyvolalo pouze vlnu sdileni vydané ukézky, ale prispévki vyjadiujicich relevantni
postoje bylo pramélo. Oproti tomu druhy vrchol grafu ze dnii 10. a 11. listopadu 2016 re-
prezentuje z drtivé vétSiny kladné prispévky natésenych uzivateli, které obsahovaly prvni
dojmy z hrani nebo vypovidaly o tom, Ze uz se nemohou dockat, az si zahraji nové rozsireni
Ashes of the Singularity: Escalation, které bylo vydano v tento den.

5.3.2 Briital Legend

U uvedeného titulu miizeme v grafu 5.4 opét vidét 2 vyznamné vrcholy. Prvni vrchol je pro
vsak druhy vyrazny vrchol grafu pripadajici na 4. listopadu 2016. V tento den totiz v case
9:55 uzivatel @brutallegend, oficidlni reprezentant uvedené hry Brital Legend na sociilni
siti Twitter, po vice nez 2 letech neaktivity zverejnil ptispévek, ve kterém stalo ,,Ormagoden
Lives.“. Tento prispévek zejména na socialni siti Twitter rozproudil diskuse. Mnoho fanouskt
bylo nadsenych, zda-li se chysta pokrac¢ovani, kdezto mensi ¢ast uzivateli pojednavala o tom,
zda-li jde opét o néjaky podly marketingovy tah, kterych vydavatel této hry (dle ziskanych
prispévkil) provedl v minulosti nékolik.

5.3.3 House of the Dying Sun

Kromé viditelnych vrcholi v grafu 5.5 ke hie pribyly priblizné 4 piispévky denné. Hra byla
oficidlné vydana 2. listopadu 2016 a ve dnech 1. az 5. listopadu 2016 bylo zaznamenano az
1000 prispévki. Uzivatelé projevily o hru velky zdjem a zalibeni. Po téchto dnech ovsem
pocty pribyvajicich prispévki znacné klesly, a muzeme se tedy domnivat, ze ackoliv se
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Obréazek 5.4: Casovy pritbéh piispévki k titulu Brital Legend analyzovanych nasim systé-

mem
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Obréazek 5.5: Casovy pribéh piispévka k titulu House of the Dying Sun analyzovanych
nasim systémem

v dobé vydani hry jeji fanousci znacné projevili, fadi se House of the Dying Sun k neptilis
popularnim hram.

5.3.4 Pikmin

Tato hra se poprvé objevila v roce 2001 na konzoli GameCube a méla 2 dalsi zdatilé dily. Dne
26. zari 2016 vyvojar této hry Nintendo uverejnil, Ze planuje jeji vydani na platformu Wii U,
a to hned t¥i dny poté, tedy 29. z&ri 2016 [3]. Na grafu 5.6 mizeme vidét nadSeni fanouska
(s vrcholem dne 27. zafi 2016 s 816 prispévky) ve formé vyrazného poctu piispévku jesté
nékolik dni po uvetejnéni vyse uvedené zpravy. Jednalo se nejen o prispévky plné nadseni
pro tuto hru, ale také i pro jeji ndsledna pokracovani.

5.4 Zjisténé problémy a nedostatky

Béhem tvorby systému, providéni analyzy a nésledném experimentovani bylo zjisténo né-
kolik problémt a nechténych situaci, které by bylo vhodné v této praci zminit. Jedna se

.....

5.4.1 Viceznac¢na klicova slova

Na socidlnich sitich vyhledavame data pouze pomoci klicovych slov, kterd jsou v nasem pii-
padé reprezentovana nazvy konkrétnich her nebo hernich sérii. Vyhleddvani pozadovanych
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Obréazek 5.6: Casovy pribéh piispévka k titulu Pikmin analyzovanych nasim systémem

dat na socialnich sitich pomoci naseho systému funguje tak, ze jsou vyhleddny vSechny pri-
spévky, které nékde v sobé obsahuji klicové slovo, které k vyhledavani zrovna pouzivame.
Miize se stat, ze nékteré nazvy hernich tituli nebudou jednoznacné, bude se jednat o prilis
obecné vyrazy ¢i slova a tim padem ziskdme i nechténd data vztahujici se k témto pro
nas nezajimavym témattm. Z hlediska pocitacovych her se tento problém vztahuje napri-
klad k titulim Ares, Allegiance, Majesty apod. Jednd se sice o ndzvy her, ale tato slova
jsou pouzivana na socidlnich sitich i ve zcela jiném kontextu. Ares je také fecky buh valky,
Allegiance je také anglicky vyraz pro ,oddanost® a Majesty je anglicky vyraz pro ,vysost“
nebo ,velicenstvo“. Napr. pri pouziti klicového slova Majesty nas z hlediska analyzy postoju
k pocitacovym hram zajimaji prispévky hovotici o stejnojmenné strategické hie a nikoliv
prispévky souvisejici s anglickou kralovnou ¢i jinou slechtou.

Pfi zhodnocovani vysledkil je tedy nutno brat na védomdi, ze ziskand data u urcitych
tituld mohou byt infikovana nesouvisejicimi postoji, které budou mit zavadéjici vliv na vy-
sledné informace o daném titulu. Tento problém se vsSak nevyskytuje pouze u domény
pocitacovych her, ale mize se objevit i pri zpracovani jinych témat, a to napf. u znacek
automobilfi (automobil Skoda vs ¢eské slovo ,,skoda*).

5.4.2 Omezena velikost trénovaci sady

Problém se vztahuje ke skriptu pro analyzu stazenych dat. Pi klasifikaci postoji jsou vy-
uzivany funkce a metody knihovny NLTK. Experimentovanim bylo zjisténo, Ze pri pokusu
pouzit obsahlejsi trénovaci sady, tim je mysleno trénovaci sady s vice nez 300 radky, nejen
ze analyza trvala znac¢né delsi dobu, ale hlavné metody Mazximdini entropie a Rozhodo-
vact stromy pri klasifikaci postoju nebyly prilis uspésné (testy dostahovaly dspésnosti okolo
50 %) a v nékterych piipadech dokonce ohodnotily vSechny vstupni texty jako neutralni.
Tento jev je také doprovazen konzolovym varovanim knihovny numpy:

RuntimeWarning: overflow encountered in power a pripadné dalsimi podobnymi upo-
zornénimi. Jednda se o situaci, kdy je z divodu zpracovavani prilis velkého poctu slov pti
trénovani metody velmi obtizné vypocitat urcité potfebné casti a mezivypoCty nacez se
potykdme s pretecenim (angl. overflow) hodnot daného typu.

5.4.3 Pamétové naroky webového portalu

Jak je jiz uvedeno v sekci 4.3, pouziti PHP funkce json_decode () pro dekdédovani obsahu
soubort zpusobuje nékolikandsobné vétsi zatizeni paméti serveru nez je velikost ¢teného
souboru na serveru. Tato skutecnost zpusobila, ze pri lokalnim testovanim portéalu na vlast-
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nim stroji bylo potfeba navysit poskytovanou pamét z 64 MB na 128 MB, a to pouze pro
precteni souboru se statistikami o velikosti 7,3 MB. Zanedlouho poté bylo zjisténo, ze tato
velikost paméti je také malo pro precteni souboru o velikosti 20 MB. Problém ustal az
po pridéleni paméti 256 MB webovému portalu.

Je tedy potreba si uvédomit, ze pri prohlizeni webového portélu pro zobrazeni vysledki
uzivateli, je na kratky ¢asovy okamzik vytiZzena ¢dst paméti serveru (neptresahujici 256 MB).
Tento problém nastdva pouze pri pouziti vyse uvedené PHP funkce a bylo by mozné jej
vyTesit pouzitim riznych jinych JSON parseri, které jsou ovSem naro¢néjsi na implementaci
nebo i na préaci se vzniklymi objekty.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit systém pro stahovani dat, analyzu nazora a nasledné zob-
razeni zpracovanych dat uzivateli. Prace byla zamérena konkrétné na postoje vaci poci-
tacovym hram. Systém byl vytvoren a je funkcéni, véetné vsech jeho ¢asti, které zahrnuji
skripty na pripravu textu a analyzu ndzoru a webovy portal pro zobrazeni vysledku uzi-
vateli. Lze tvrdit, ze urcené podcile prace byly splnény, ovSem je zde stale prostor pro
zlepsovani, jelikoz skripty pro ziskdvani dat byly vytvoreny pouze pro socialni sité Twitter
a Facebook a webovy portal by mohl byt rozsiten napiiklad o urc¢ité vyhledavaci rozhrani
jako napt. vyhledavani tituli podle vyvojare. Pomoci testu z kapitoly 5 bylo zjisténo, ze
implementovany analyzitor sentimentu pri zvoleni vhodné trénovaci sady a klasifika¢ni me-
tody dosahuje presnosti priblizné 71 %, coz je uspokojivy vysledek. V dnesni dobé maji
vSak jiné analyzatory sentimentu nasazenou latku tspésnosti vyse (napft. [11]), ovSem je
tfeba prihlédnout ke skutecnosti, ze v této praci byla provadéna analyza dat ze socidlnich
siti, Cili analyza prispévkt z Twitteru a Facebooku, coz mnohdy nelze primo srovnéavat
napf. s analyzou recenzi. Systém je samoziejmné mozné pouzit i k analyze jinych témat nez
jsou pocitacové hry, ovSem je nutné si uvédomit, ze pouzita trénovaci sada byla vytvorena
specidlné pro analyzu témat tykajicich se pocitacovych her. Pri analyze jinych témat by
tedy bylo dobré kromé seznamu klicovych slov také vhodné upravit i trénovaci sadu.

Systém je zajimavy zejména z hlediska flexibility. Tim jsou mysleny moznosti jeho po-
uziti pro jakdkoliv témata, upravitelnosti trénovaci sady dle vlastnich potieb, moznosti
vybéru, kterou klasifika¢ni metodu (ze t¥i implementovanych) chceme pouzit a kterd slova
pri zpracovani textu chceme odfiltrovat.

7 rozebranych metod klasifikace textu byly vybrany a implementovany Tokenizace 2.2.1,
Filtrace nepotrebnych slov 2.2.2, Negace 2.2.5 a z metod strojového uceni Rozhodovaci
stromy 2.3.1, Naivni Bayesuv klasifikator 2.3.2 a Mazimdlni entropie 2.3.3. Vysledny sys-
tém tedy ke své spravné funkcénosti potfebuje kromé svych zrojovych souboru také seznam
klicovych slov obsahujici herni tituly na jednotlivych radcich, seznam nepotrebngch slov
nebo-li seznam stopwords vyuzivany pri filtraci nepotiebnych slov a trénovaci sadu, kterou
pouzivaji metody strojového uceni pri klasifikaci postoju.

Zpusob zpracovani textu Lemmatizace 2.2.3 nebyl implementovan z divodu potreby kor-
pusu, slovniku nebo seznamu, ktery by obsahoval jednotliva slova, jejich rizné tvary a jim
odpovidajici lemmy. V ramci této prace by se jednalo o nadmérné velké zatiZeni analyza-
toru sentimentu za prili§ malou a netmeérnou cenu mozného zlepseni. Dalsim davodem je
skutecnost, ze by takto zpracovand slova mohla zcela pozbyt svého vyznamu coz by mohlo
vést k chybné klasifikaci postoju. POS tagging 2.2.4 byl zcela vynechan jelikoz ptinos to-
hoto kroku k analyze nézort, pokud vibec néjaky, by byl nejspise pramaly a stejné jako
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u lemmatizace by se jednalo o zbytecné vétsi zatizeni analyzatoru a souborta urcenych pro
zpracovani analyzatorem.

Systém lze vylepsit, a to naptiklad implementaci vyse zminénych casti, které byly vyne-
chany z uvedenych divodti, implementaci dalsich tradi¢nich ¢i netradi¢nich zptisobu zpra-
covani textu a klasifikace a nebo rozsifenim trénovaci sady o dalsi vhodnéd data. Vyvoj
v oblasti rozpoznavani prirozeného jazyka postupuje neustale dal, takze i pres uvedené
priklady je zde prostor k dalsimu zlepSovani.
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