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Abstrakt

Cielom tejto prace je obozndmit sa so zakladnymi metédami analyzy postojov na socialnych
siefach. Téma prace je zamerand na automobilovy priemysel, avsak princip prace je mozné
pouzit na akékolvek iné skiimané odvetie. Podstatou praktickej casti je ziskanie dat zo so-
cidlnych sieti, ich analyza a néaslednd indexicia do ElasticSearch databaze. Dal$im cielom
préace je tieto data vizualizovat prostrednictvom portalu. Vytvoreny webovy portal posky-
tuje rozne statistiky poprednych automobilovych znaciek, prehlad novych trendov alebo
vizualizaciu nazorov na konkrétne aspekty jednotlivych automobilov.

Abstract

The main theme of this thesis is to familiarize with the basic methods of sentiment analysis
on social networks. Thesis’s theme is aimed on the automotive industry, although this
prinicipal can be used in any different examined branch. The basis of the practical part is to
obtain data from the social networks, analyze them and then index them into ElasticSearch
database. Another goal of the thesis is to visualize these data by means of a web portal.
Created web portal provides various statistics of the leading automobile brands, an overview
of new trends or the aspect visualization of the individual cars.
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Kapitola 1

Uvod

Socialne siete st vsade okolo nas. V dnesnej dobe ich vyuziva takmer kazdy. Ich pouziva-
telia mozu verejne zdielat svoje nazory, ndlady a vdaka tomu sa otvira novy rozmer pre
analyzu dat. Najvacsou vyhodou socidlnych sieti, z hladiska analyzy dat, je ziskanie vel-
kého mnozstva ndzorov jednoducho a rychlo. Istym typom socialnej siete je mozné nazvat aj
niektoré webové portily, ktoré spajaji informacie z réznych zdrojov jednotnym spdsobom.
Napriklad také, kde obsah tvoria prispevky napisané réznymi uzivatelmi.

Hlavnymi cielmi praktickej Casti prace je vytvorif vSeobecny systém pre automatické
stahovanie, analyzovanie a vizualizaciu dat. Analyzou sa mysli predovsetkym urcenie jed-
ného z troch typov postoja prispevku (pozitivny, negativny, neutrdlny). Dany systém je
inStanciovany na podporu analyzy dat v automobilovom priemysle a je zamerany na vizu-
alizaciu dat z viacerych zdrojov, predovsetkym na socidlnu siet Twitter. Rozhranie medzi
datami a uzivatelom je tvorené jednoduchym a prehladnym webovym portalom, ktory ulahci
pracu ludom, ktorych zaujimaji aktudlne automobilové trendy na socidlnych sietach, chct
maf prehlad o najviac diskutovanych automobilovych znackach alebo ich zaujima nazor na
konkrétny model auta.

Predmetom teoretickej ¢asti prace je poskytnut c¢itatelovi prehlad predovsetkym o dvoch
populdrnych socidlnych sietach (Twitter a Facebook) a jednom z najvic¢sich automobilo-
vych portélov'. Zameriava sa taktieZ aj na analjzu postojov a zohladiovanie aspektov
(kapitola 2). V 3. kapitole je navrhnutd koncepcia celého systému a analyza poziadaviek
na tento systém. Implementécia je popisand v kapitole 4, rozdelend na vnttornt struk-
turu a logiku systému, implementéaciu webového portélu a vizualizéciu vysledkov. Kapitola
5 opisuje priklady pouzitia a taktiez sa zaobera experimentami price uzivatelov s webo-
vym portalom. V kapitole 6 sa porovnava presnost a rychlost natrénovaného klasifikatora
s pouzitou kniznicou na analyzu postoja a vyhodnocuje sa uzivatelské rozhranie.

'recenzny portdl http://wuw.parkers.co.uk
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Kapitola 2

Rozbor riesenej problematiky

Tato kapitola sa venuje vseobecnému prehladu o socialnych siefach, moznostiach ziskavania
dét, dalej opisu pouzitych socidlnych sieti. Taktiez i vysvetleniu zédkladnych pojmov a tedrii
z oblasti analyzy dat, ktoré sa v praci dalej pouzivaju.

2.1 Socialne siete

Socialna siet je termin pouzivany na opis webovych sluzieb, ktoré umoznuju jednotlivcom
vytvorit verejny profil. Nasledne mézu komunikovat s ostatnymi pouzivatelmi pripadne
zdielat svoje nazory a myslienky|[?2].

Socialne siete ziskali vyznamni pozornost v poslednom desafroci. Stranky socialnych
sieti st bezne zname pre Sirenie novych informaécii, zdielani osobnych aktivit, recenzii pro-
duktov, verejnému zdielaniu obrazkov, reklam alebo vyjadrovaniu svojich postojov a sta-
novisk k urcitym zalezitostiam. Zdielané novinky, najnovsie aktuality, politické debaty st
taktiez zverejnené a analyzované na socidlnych sietach. Bolo zistené, ze ovela viac Tudi sa
zacina spoliehat na socidlne siete. Uzivatelia sa niekedy rozhodnt na zdklade informécii
zverejnenych od nezndmych jednotlivcov a spoliehaji sa na ne[l4].

2.1.1 Extrakcia dat zo socidlnych sieti

Pomerne velka zavislost na socidlnych sietach vedie k vytvaraniu objemnych dat charakte-
ristickych tromi vypoc¢tovymi problémami a to:

o velkost
e Sum
e dynamika

Dané problémy casto zapric¢inuji, ze data zo socidlnych sieti si velmi komplexné a je
ich zlozité analyzovat rucne. Z toho plynie potreba vyuzit prislusné vypoctové prostriedky
k ich analyze. Dolovanie dat poskytuje celt radu technik pre detekciu uzito¢nych vedomosti
z masivnych détovych stborov. Tieto techniky vyuzivaji pred-spracovanie dat, analyzu dat
a interpretaciu koneénych poznatkov|2].



Uplatnenie tychto technik na objemné data zo socidlnych sieti ma potencidl pomoct zlep-
sit vysledky vyhladdvania pre bezné vyhladavace, pre instittcie realizovat cieleny marketing,
pomoéct pochopit spravanie Tudi alebo personalizovat webové sluzby pre spotrebitelov. Do-
konca je mozné odhalif a zabranit Sireniu nevyziadanej posty pre vsetkych z nas. Kedze s
vicsinou déta verejné, tak je mozné tieto techniky skiimat a zlepsovat ich vykonnost[3].

2.1.2 Dolovanie dat a automobilovy priemysel

Automobilovy priemysel je jednym z najvacsich ekonomickych sektorov na svete s viac nez
90 miliénmi dopravnych prostriedkov. V tomto sektore vladne velké rivalita a to vyzaduje,
aby predajcovia a automobilové spolo¢nosti starostlivo analyzovali a zaujimali sa o nazory
spotrebitelov pre dosiahnutie konkurenénej vyhody na trhu. Analyza nazorov spotrebitelov
na socidlnych sietach je dobry sposob ako zlepsif svoje marketingové ciele a zvysit predaj
automobilov.

Ako bolo spomenuté v 2.1, socidlne siete vedu k neuveritelne vysokej tirovni komunikéa-
cie medzi uzivatelom a preddvajicim. Podla (2014 CMO council report) 23% kupcov dut
konzultovalo kipu s druhymi uzivatelmi a 38% spotrebitelov povedalo, ze by vyuzili socidlne
siete pred dalsou kiapou[l17].

2.2 Analyza postojov

Analyza postojov je ddlezity typ analyzy textu, ktory sa zameriava na podporu rozhodovania
extrakciou a analyzou nazorovo orientovaného textu. Rozhodovaci proces ludi je ovplyvneny
taktiez ndzormi formovanymi ich okolim. Ak m& osoba v plane kipit nejaky produkt on-line,
zvycajne zacne hladanim recenzii a ndzorov druhych pouzivatelov. To je dovod, Ze analyze
postojov, ako oblasti vyzkumu, je venovand znacna pozornost v poslednych rokoch. Ma
siroké spektrum vyuzitelnosti v réznych aplikaciach, kde zistené informacie mézu poméct
Tudom alebo spolo¢nostiam pri rozhodovani[5].

Zakladnou tlohou je klasifikdcia polarity (skdla od pozitivnych, cez neutrdlne az po
negativne) daného textu na zéklade vyjadreného ndzoru. Vacsinou polaritu delime na tri
zakladné typy:

e pozitivna
e negativna

e neutralna

Avsak v skutocnosti sa v praxi mézeme stretnit aj s rozdelenim iba na dva typy (pozitivny
a negativny) alebo s vyuzitim ohodnotenej stupnice, ktord udava do akej miery je postoj
autora pozitivny (alebo negativny).

Postoj emotikonov

Emotikon, ako je ":-)", je skratkou pre vyraz tvéare, ktory umozinuje autorovi vyjadrit jeho
nélady, emécie. Poméha zaposobit na ¢itatela a zlepsuje pochopenie vyznamu postoja textu.
Emotikony st krok vpred a vyvijaju sa spolo¢ne s modernymi komunika¢nymi prostried-
kami. Rozdelujeme vela druhov emotikonov, ako napriklad, mimika tvare, pocity, pocasie,
dopravné prostriedky, jedlo, ndpoje, zvieratd atd... Postupom casu sa stavaji Coraz popu-
larnejsie, a to vzbudzuje potrebu vyuzit ich vyznam a zahrntt ich do analyzy postojov na
socidlnych sietach[12].



o©
“m i
A ;
pd

e o
e

74%
Obr. 2.1: Diagram analyzy postojov.

2.2.1 Aspekty

Pri analyze postojov uzivatelovi ¢asto nevyhovuje rozdelenie len na zakladné triedy postoja
(pozitivny, neutralny, negativny), ale zaujimaji ho, ktoré aspekty boli pozitivne alebo nega-
tivne. Aspekt je teda zvycajne entita reilneho sveta. Internetové stranky obsahuji znacné
mnozstvo recenzii na rézne produkty. V tychto recenziach, Iudia chvalia a kritizuju rozli¢né
aspekty skiimaného tovaru. Je teda potrebné zahrnut tieto skiimané aspekty k zisteniu cel-
kovej polarity a urceniu pozitivneho (alebo negativneho) postoja. Nie vSetky analyzované
dokumenty si jednoznac¢né na urcenie aspektu a jeho postoja. Majme recenziu:

I bought an iPhone a few days ago. The touch screen was really cool!

V tejto recenzii iPhone je entita a touch screen je aspekt. Really cool je postoj, ktory
cieli na spomenuté entity a aspekty[16]. Koneény postoj je lahko uréitelny:

touch screen - positive

Naopak v recenzii:

I like spoiler design at my BMW but interior is really ugly.

V danej recenzii musime urcit dva aspekty a to spoiler a interior. Vysledny postoj teda
bude:

spoiler - positive

interior - negative

Prvé pokusy o detekciu aspektov boli postavené na klasickej extrakcii informacii, ktora
vyuzivala statistiky vyskytov podstatnych mien. Takéto pristupy funguji pomerne tispesne



s prvym prikladom recenzie, v ktorej je spomenuté len jedno rozhodujice podstatné meno.
V pripade, ze aspekty zahfniaji méalo vyskytujice sa terminy (napr. v oblasti gastrond-
mie — vela druhov jedal) je uspesnost horsia. Spolo¢né riesenia tohoto problému zahinaja
zhlukovanie entit s pomocou ruc¢ne zhotovenych pravidiel, metédy strojového ucenia alebo
spojenie oboch metdd.

Stretdavame sa aj s problémom, pri ktorom moézu aspekty ovplyvnif polaritu postoja
v ramci jednej domény. Napriklad, v gastronomickej oblasti, "cheap” zvyCajne znamena
pozitivny postoj, avSak negativny ak sa jedna o opis predmetu. Dalej velmi vela neutral-
nych terminov (napr. warm, heavy, soft) ovplynuje polaritu postoja na zaklade kontextu
spojeného s konkrétnym aspektom[4].

2.2.2 Existujiice metdédy

Analyze postojov je venovand znacna cast vyskumu. Existujice metdédy analyzy postojov
mozeme rozdelit na dva hlavné typy:

e vyuzitie lexikona slov
e metddy strojového ucenia

V prvom type sa vyuziva list slov, z ktorého kazdé slovo je ohodnotené specifickou
hodnotou polarity. Z toho moézeme urcit priemer polarity v texte a vypocitat vysledny
postoj. Lexikalne slovniky sa lisia podla kontextu a mézu byt vytvorené pre rézne ucely.
To znamend, ze lexikén, ktory je pouzity na analyzu postojov v oblasti sportu sa liSi od
lexikénu vyuzitého na analyzu postojov v politike[2]. Alebo je mozné pouzit vseobecny
slovnik, ktory obsahuje siroké spektrum ohodnotenych slov.

Vyhodou je, ze slovnik méze byt Tahko rozsireny inymi synonymami. Na druht stranu
rozsirenie lexikénu moze sposobit zhorsenie presnosti, pokial sa synonyma opakuja. Pres-
nost analyzy je mozné zlepsit odstranenim neutralnych slov, ktoré nie st oznacené ani ako
pozitivne ani ako negativne.

Metody strojového ucenia sa Casto spoliehaju na riadent klasifikaciu pristupov, kde je
analyza postoju koncipovana binarne. Tento pristup vyzaduje ohodnotené data k natré-
novaniu klasifikatora. Jedna z vyhod je schopnost prisposobit a vytvorif klasifikdtory na
specifické ticely. Nevyhodou je nedostupnost velkého mnozstva ohodnotenych dat. Ohod-
notené data treba vytvorif a tu vznikd problém, Ze toto ohodnocovanie moze byt pomerne
vypoctovo zlozité dokonca aj nemozné pre niektoré tlohy.

Jednym z najznamejsich i najjednoduchsich klasifikdtorov pracujicich na baze strojo-
vého ucenia je Naivny Bayesov (NB) klasifikdtor. Ako uz je v nadzve uvedené, tak pracuje

na béze Beyesovho teorému[!8] [8]. Pre dokument d a triedu ¢ sa teorém rovna
P (dle) P (c)
P(cld) = ————= 2.1
i) = T (2.1
NB klasifikdtor sa potom rovna
c¢* = arg maxc P (c|d) (2.2)

NB Kklasifikator rozhoduje na zdklade tzv. "posterior rule’. Inymi slovami, vyberie tu
triedu postoja, ktoréd je najpravdepodobnejsia[(].



Vyuziva sa v roznych aplikdciach na detekciu nevyziadanej posty, pri triedeni doku-
mentov alebo na rozpoznavanie dokumentov. NB klasifikdtor je velmi efektivny, ¢o sa tyka
vyuzitia procesoru a paméte a vystaci si aj s mensou sadou ohodnotenych dat.

Dalsim moznym klasifikdtorom je Support Vector Machine (SVM). Jeho podstatou je
vyhladanie tzv. nadroviny, ktord v priestore priznakov optimélne rozdeluje trénovacie data.
Typicky ide o vyhladanie maximalnej vzdialenosti rozdelujicej nadroviny klasifikatora k
bodom z trénovacej mnoziny.

Klasifikdtor Mazimdlnej Entropie (MaxEnt) je alternativny algoritmus, ktory je iéinny
v roznych aplikdciach, ktoré sa zaoberaji automatickym jazykovym spracovanim. Metdéda
sa tiez pouziva ku strojovym prekladom alebo k znackovaniu textu[l5]. Odhad pravdepo-
dobnosti P(c|d) ma exponencidlne rozdelenie, ktoré ukazuje nasledujici vzorec:

Pars (cld) = Z(ld)exp > Aifild.o (2.3)

Kde Z(d) je normalizacnd funkcia, ktord sa vyuziva na spravne zistenie pravdepodob-
nosti. f;(d,c) je priznakovy model a ); je odhadovany parameter.

Vsetky prezentované metody sa vyuzivaju taktiez pri analyze postojov orientovanej na
aspekty. V praxi sa vac¢sinou kombinuji a dosahuji velmi dobré vysledky|[7][11].

2.3 Systémy na ziskanie dat

2.3.1 Twitter

Twitter sa stal velmi populdrnou socidlnou sietou. Ale podla odbornikov popularita Twitteru
dnes pomaly upadd, avsak stale existuji miliény Iudi ochotnych prispievat svojimi nazormi
a Uvahami. Tieto nazory st povazované za vhodné online zdroje k vyuzitiu v analyze dat.
Vysledkom je, ze analyza postojov na Twitteri je rychly a i¢inny sposob merania verejnej
mienky ohladom marketingu alebo spolocenskych vied. Vyhodnotenim Tudskych postojov
a nazorov moze firma ziskat skord spatni vézbu nového produktu na trhu[10].

Prispevky na Twitteri st obmedzené na 140 znakov, neformdlne a je v nich pouzitych
mnoho internetovych slangov a emotikonov. Vdaka tomuto obmedzeniu na dizku st spravy
na Twitteri Tahsie na analyzu, pretoze autori zvycajne pisu rovno k veci. Vyuzitie Specific-
kého slangu je hlavnou nevyhodou tychto sprav.

Dalsfm rysom prispevkov na Twitteri st tzv. hashtagy. Hashtag je kluc¢ové slovo, ktoré
zacina znakom #. Na zdklade tohto slova je mozné vyhladaf urcité akcie, udalosti alebo
akékolvek iné témy.

Programové rozhranie

Twitter pre vyvojarov pripravil skvelo zdokumentované Twitter REST API. Poskytuje im
pristup k ¢itaniu a zapisovaniu dat. Aplikacie a uzivatelia sa identifikuja podla tzv. OAuth
protokolu. Odpovede st vo formate JSON, ktory je pomerne lahko ¢itatelny. Za jednoznac¢nt
vyhodu moézeme povazovat, ze obsah, ktory je mozny vidiet cez webovt stranku je totozny
s odpovedou z APL.

Pred tym, aby bolo mozné komunikovat s API, sa musi vytvorit Twitter icet a zare-
gistrovat pouzivanie novej aplikacie. Po tomto kroku je uz len potreba si vygenerovat tzv.
consumer a access klice.



Data Analysis for student projec

Details Settings Keys and Access Tokens Permissions

Application Settings

Consumer Key (APl Key) J1DM5

Consumer Secret (API Secret) MouUPXAkO4kh
Access Level Read and write (modify app permissions)

Owner bezosk

Owner ID 3240715841

Obr. 2.2: Priklad vygenerovanych kltic¢ov pre Twitter API.

2.3.2 Facebook

Facebook je spolu s 1,86 miliardou aktivnych uzivatelov jednou z najpopularnejsich a naj-
znamejsich socidlnych sieti]l]. Umoznuje im online komunikéciu s priatelmi a rodinou, zdie-
lanie fotografii, videi alebo prispevkov. Facebook hra taktiez velki rolu v oblasti marketingu.
Svetovo najznamejsie firmy doslova stperia o uzivatelov a o poc¢ty palcov hore (tzv. paci sa
mi to).

7 pohladu mnozstva celkovych dat je Facebook idedlnym zdrojom na analyzu postojov.
Jeho uzivatelia napiSu denne milény prispevkov. Pokial sa jedna o jeho bezplatné vyuzi-
tie tak hlavnou nevyhodou je jeho striktnd ochrana sikromia uzivatela]9]. Na rozdiel od
spominaného Twitteru, kde vSetky uzivatelove informaécie z profilu alebo jeho prispevky st
verejne dostupné, u Facebooku tomu tak nie je. Uzivatel Facebooku musi ru¢ne odsiihlasit
a povolit pristup aplikdciam tretich stran k jeho profilu. V praxi to znamend, ze kazdy
analyzovany prispevok by musel byt odsihlaseny jeho autorom a to je z pohladu velkosti
potrebnych dat nemozné. I skrz toto drastické obmedzenie sikromia sa stale na Facebooku
nachadza objemna cast verejne dostupnych informécii vhodnych na analyzu.

Programové rozhranie

Najznamejsim programovym rozhranim Facebooku je Graph API Poméha vyvojarom pri
¢itani a zapisovani dat. Je to dotazovacie rozhranie pracujice s protokolom Hyper Trans-
fer Protocol (HTTP). Facebook Graph API poskytuje jednoduché a konzistentné zobraze-
nie socialneho grafu Facebooku, jednotné reprezentacie objektov v grafe (napr. ludi, fotiek,
udalosti a strdnok) a vézieb medzi nimi (napr. spoloénych priatelov, zdielaného obsahu,
oznacenych fotiek). Vyhodou je, ze v sicasnosti sa da s Graph API pracovat vo viacerych
programovacich jazykoch.

2.3.3 Web blogy

Webovymi blogmi je mozné nazvat uzivatelmi zverejnené ¢lanky na internete. Jednotlivé
clanky pokryvaju siroku skalu tém od osobnych zidznamov po profesionalne zZurnalistické
spravy o aktualnych udalostiach. Podla studif si niektoré blogy povazované za zdroje pres-
nejsich informécii na rozdiel od tych, ktoré poskytuju zndme spravodajské servery. Blogy



su zvycajne verejne dostupné a pontkaju citatelovi moznost komentovania ku kazdému
prispevku samostatne[3].

Ziskavanie dat z blogov moze byt vykonané tzv. crawling-om, scraping-om alebo pristu-
pom priamo k repozitarom, kde st informacie ulozené. Web crawler je automaticky program,
alebo skript, ktory metodicky prehladdva webové stranky a indexuje ich[13]. Sta¢i mu nasta-
vit poéiatoéni adresu, podmienky (napr. o kolko tirovni sa maximélne zanorit) a vysledkom
je indexacia vSetkych informacii spojenych s pociatocnou adresou. Crawling vyuziva vac¢sina
vyhladavacov ako napr. Google, Yahoo alebo Bing. Scraping webovych stranok ¢iastocne
patri pod crawling. Web scraper priamo vyuziva HTTP protokol a stahuje obsah webovej
stranky na datové ulozisko.
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Kapitola 3
Navrh riesenia

Navrh a implementacia vychadza prevazne z teoretickych poznatkov, ktoré si popisané
v kapitole ¢. 2. Pred samotnym navrhom celého systému bol vytvoreny online dotaznik
(priloha C.1), ktorého cielom bolo spravit mensi prieskum a zistit vSeobecné poziadavky
potencionalnych uzivatelov na systém.

3.1 Analyza poziadaviek

Hlavnou dlohou préce je vytvorit vSeobecny systém na analyzu postojov. To znamena, ze vy-
sledné jadro implementécie systému by nemalo byt pouzitelné len v oblasti automobilového
priemyslu, ale i na iné odvetvia vhodné na analyzu dat. Prevazné vac¢sina dat bude pévodom
z Twitteru, ktory je, ako bolo spomenuté v 2.3.1, najvhodnejsim zdrojom déat a ¢im vacsie
mnozstvo dat, tym lepsie. Webovy portal Parkers' bude reprezentovat priklad stahovania
uzivatelsky generovaného obsahu s izkym doménovym zameranim. Z vyssie zadefinovanych
podmienok vyplyva, ze na analyzu postojov bude najefektivnejsie vyuzit vseobecny lexikon
anglickych slov.

Dalsou tlohou je vhodnym sposobom vizualizovat vysledky uzivatelovi. Z pohladu uzi-
vatela je webovy portal najjednoduchsia volba. Kedze sa jedné o informacny webovy portal,
tak by nemal byt velmi zlozito spracovany. Jednoduchost je prioritou pri navrhu vzhladu
webového portalu.

Webovy portal bude dostupny online, z toho dévodu je nutné premysliet tlozisko dét,
ktoré sa pouziju na vizualizaciu.

3.2 Pouzité technologie

V tejto podkapitole si popiSeme pouzité technoldgie jednotlivych komponentov systému.
Od pouzitych vyznamnych kniznic pri analyze a spracovani dat po vizualizaciu webovym
portalom.

Analyza a ziskanie dat

V sucasnej dobe existuje velké mnozstvo nastrojov vhodnych na analyzu dat. Jedna sa
o vyvojové prostredia, ktoré vyuzivaju grafické rozhranie. Tym paddom je ich pouzivanie

"http://www.parkers.co.uk
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Obr. 3.1: Prvotny mock-up webového portélu.

omnoho jednoduchsie, avSsak prevazna vicsina je spoplatnenych. Jednymi najznamejsimi
néstrojmi vyuzivajice grafické rozhranie st napr. Rapid Miner? alebo GATE?®.

Implementacia vlastného analyzatora, ktory vyuziva funkcie z kniznic, je v tomto pri-
pade omnoho efektivnejsia a prinasa lepsie moznosti. Na internete je mozné nédjst mnoho
kniznic alebo frameworkov pre rézne programovacie jazyky poskytujticich néastroje na vy-
trénovanie vlastného analyzatora alebo vyuzitie lexikénu slov. Casti systému, ktoré budd
stahovat, analyzovaf a indexovat data budi implementované v jazyku Python. Ten ponika
mnozstvo skvelo zdokumentovanych kniznic, ¢i uz na analyzu textu (napr. Natural Lan-
guage ToolKit?), alebo pristupu k vyuzivanym API. Prave pre komunikéciu s Twitterom
bola zvolend kniznica Tweepy”. Ta ndm poskytuje pristup priamo k Twitter REST API,
ktoré bolo spomenuté v 2.3.1. Pre stahovanie prispevkov z Facebooku je vhodné kniznica
Facebook Python SDK, ktord je taktiez vyvinuté na komunikaciu s Facebook Graph API.
Na extrakciu dat z web blogov je mozné pouzit bud scraper alebo crawler. Vysledny systém
stiahne data len z jedného webového portdlu, tym padom je lepSie pouzit scraper. Na tuto
tlohu budd pouzité dve kniznice a to Beautiful Soup’ a Requests®.

Indexacia dat

Najprv je potrebné si ujasnit celkovy objem dat. Kedze sa data budd pravidelne aktu-
alizovat a ich objem bude narastat, tak uklddanie dat lokalne priamo do jednej zlozky

’https://rapidminer.com

3https://gate.ac.uk

*http://www.nltk.org

Shttp://www.tweepy.org
Shttps://facebook-sdk.readthedocs.io/en/latest/
"https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/
8http://docs.python-requests.org/en/master/
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neprichadza do tivahy. Taktiez je potrebné dbat na rychlost vyhladdvania v zaindexovanych
datach. Najlepsim riesenim bude pouzit nastroj ElasticSearch”. Je to serverovy vyhladavac
vychadzajuci z Apache Lucene. Poskytuje distribuované multiuzivatelské fulltextové vyhla-
davanie. ElasticSearch je vyvijany v Jave a poskytuje podporu pre vela programovacich
jazykov. Na implementaciu celého systému budeme potrebovat klienta pre Python a Ja-
vaScript. I ked prioritne nam ElasticSearch poskytuje efektivne vyhladavanie, da sa pouzit
aj ako databdza na ukladanie analyzovanych dat. Spolu s néstrojom ElasticSearch bude
vhodné pouzit aj vizualizacny néstroj Kibana, ktory nam zobrazi vSetky ulozené data a
poskytuje nam jednoduché rozhranie pre vytvorenie roznych grafov alebo histogramov.

Tvorba webového portalu

Na implementéciu webového portélu bude pouzity framework Bootstrap'’. Je to jeden
z najpopularnejsich HTML,CSS a JavaScriptovych frameworkov. Zjednodusuje pracu pri
tvorbe webovych aplikacii a dodava jej jednotny vzhlad. Na internete je mozné najst mnoho
sablén uz priamo hotovych webovych aplikacii. Rozhodol som sa vyuzit HTML5 sablénu
zo stranky https://bootstrapmade.com/ s ndzvom MyBiz'!.

Hlavnym rysom webového portalu budu grafy. JavaScript ndm poskytuje mnoho vizuali-
za¢nych kniznic, z ¢oho najzndmejsia a najpouzivanejsia je D3.js'?. Vyhodou je jej rychlost
aj napriek pouzitiu s velkym objemom dat.

3.3 Schéma systému

Na obrazku ¢. 3.2 je mozné vidiet vyslednii schému navrhovaného systému.

Kraéové slova Kibana
(aspekty)

* A

St'ahovanie dat

Twitter -

Facebook
web

Analyza dat ™ ElasticSearch

Externé zdroje >

Y

Webovy portal |
(vizualizacia) -

Obr. 3.2: Schéma navrhovaného systému.

Schéma systému bola navrhnuté este pred samotnou implementaciou. Je mozné ju roz-
delit na samostatné moduly, ktoré na seba nadvézuji. Jednotlivé moduly si popiseme v na-
sledujticej kapitole.

“nttps://www.elastic.co
Ohttp://getbootstrap.com
Mpttps://bootstrapmade.com/mybiz-free-business-bootstrap-theme/
2https://d3js.org
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Kapitola 4

Implementacia

Tato kapitola slazi na popis vnatornej strukiry systému, teda zdkladné informacie o zdro-
jovych stboroch, pouzitych metéd a tried alebo zaujimavych implementa¢nych detailoch.
Finalna podoba webového portalu je dostupna na $kolskom servery athenal'.

4.1 Implementacia stahovania dat

Nasledujica podkapitola opisuje zakladni podstatu implementac¢nych detailov modulov
sltziacich na stahovanie novych dat.

4.1.1 Twitter

Stahovanie dat zabezpecuje stbor twitter down.py. Po zadefinovani potrebnych kltcov
(2.3.1) je potreba inicializovat Tweepy objekt, prostrednictvom ktorého sa komunikuje
s Twitter API. Tweety sa stahuju na zdklade listu, ktory obsahuje klucové slova, ktoré
sa vyskytuju v stahovanych tweetoch. Pri presiahnuti poc¢tu povolenych dotazov na API
sa musi stahovanie na 15 minit pozastavif. Pri analyze sa vyuzivaji len priamo tweety od
uzivatelov. Z toho vyplyva, ze sa pridala podmienka na preskocenie tzv. retweetu. Dalej sa
vyuziju moduly generovania aspektov a zistenia postoja z textu tweetu popisanych v podka-
pitole 4.2. NajpodstatnejSou metddou je funkcia make_content, ktora ndm z celého JSON
vystupu z kniznice Tweepy zhotovi prehladny JSON. Tento JSON obsahuje len podstatné
hodnoty, ktoré budeme potrebovat na analyzu dat. Néasledne sa zaindexuje do databazy.
V tabulke 4.1 je vidiet jeho obsah i s prikladom prispevku.

Thttp://athenal.fit.vutbr.cz/xbezak01 / WWW /

14



Tabulka 4.1: Priklad indexovanych JSON dat z Twitteru znazornenych v tabulke.

nazov popis priklad
_type znacka auta honda
aspects spomenuté aspekty price
aspects__mentioned spomenuté typy aspektov value
car_type spomenuté typy aut hatchback
car__type_ mentioned spomenuté typy aut menovite jazz
compound vysledok polarity z analyzatora | 0.758
created_ at datum vytvorenia 2017-04-08
entities_ hashtag.text spomenuté hashtagy [honda,JAZZ]
entities_ user__mentions | spomenuti uzivatelia
id__str identifikator prispevku 850563135509594112
lang jazyk en
place__country skratka krajiny unknown
place_name krajina unknown
sentiment vysledny postoj positive

HONDA JAZZ 1.4i-DSi
text text prispevku CVT-7 SE AIR CON

12MTH MOT GREAT
VALUE #honda#JAZZ

user_created at

datum vytvorenia uctu uzivatela

2013-03-01

user__description

popis profilu

The first and most
important thing in
life - is to try to
control myself.

user__followers__count pocet odoberatelov 392
user__friends__count pocet priatelov 135
user_id_ str identifikator uzivatela 1229336402
user__lang jazyk uzivatela RU
user_location bydlisko uzivatela Illinois, USA
user__screen_ name meno uzivatela x3Amyy
user__statuses_count pocet prispevkov 94427
user__verified overeny uzivatel false
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4.1.2 Facebook

Stahovanie dat na Facebooku prebieha podobne ako na Twitteri. Vyuziva sa stbor face-
book__down.py. Rozdielom je, ze sa prehladavaji Facebookove stranky obsahujice jednotlivé
klicové slova a stahuja sa ich vSetky prispevky a prispevky uzivatelov, v ktorych boli tieto
stranky oznacené. Facebookovych prispevkov je podstatne menej, takze staci stiahnut vzdy
poslednych 20 prispevkov a indexovat len tie, ktoré sa este nenachddzaji v databaze.

Tabulka 4.2: Priklad indexovanych JSON dat z Facebooku znazornenych v tabulke.

nazov popis priklad

_type znacka auta bmw
Welcome to the official

. , BMW Facebook page! Get all

about popis stranky the latest information about
Sheer Driving Pleasure!

aspects spomenuté aspekty engine

aspects__mentioned spomenuté typy aspektov engine, motor

car__type spomenuté typy aut sport

car_type mentioned | spomenuté typy dut menovite | i8

category kategoéria stranky Cars

created__time datum vytvorenia prispevku 2017-02-14

fan_ count pocet fanisikov 19865520

id identifikacia prispevku 14101740225_10158368161985226
The BMW i8 is no ordinary
sports car. A TwinPower Turbo

message text prispevku engine and all-electric
motor make for an exhilarating
driving experience.

name nazov stranky BMW

sentiment vysledny postoj positive

website web stranka http://www.bmw.com

4.1.3 Parkers.co.uk

Tento portal nepontika ziadne API. Skript s ndzvom parkers down.py zabezpedi stiahnutie
vSetkych recenzii z tohoto portalu. Vyuziva funkciu download z modulu web_down.py. V
tejto funkcii sa pracuje s kniznicami spomenutymi v 3.2. Podstatou metddy je ndjst vSetky
recenzie o danom modely a postupne ich prechddzat a stahovat ich obsah. Vysledny JSON,
ktory sa indexuje, zavisi od toho ako dany uzivatel vyplnil formular pri pridavani recenzie.

4.2 Indexacia a analyza dat

Pred prvym pouzitim databazy ElasticSearch je potreba vhodne namapovat novy index, do
ktorého sa budu ukladat data. Je nutné rozlisit, ktoré hodnoty moézu byt analyzované ako
celok, a ktoré bude lepsie analyzovat po kazdom slove. Kazdy text, z ktorého budeme chciet
zistit jeho postoj, sa namapuje ako analyzed. To nam ulah¢i pracu pri tvorbe webového
portalu, kedy budeme moct vytvorit rozne grafy najviac pouzivanych slov v textoch atd.
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Konkrétny priklad namapovania indexu je mozné vidiet na obrazku 4.1. Jednotlivé atributy
su popisané v tabulke 4.1.

“bmw’ : {
’properties’: {
’aspects’: {’index’: ’not_analyzed’, ’type’: ’string’},
’aspects_mentioned’: {’index’: ’not_analyzed’, ’type’: ’string’},

’car_type’: {’index’: ’not_analyzed’, ’type’: ’string’},
’car_type_mentioned’: {’index’: ’not_analyzed’, ’type’: ’string’},
’created_at’: {’type’: ’date’},

’text’: {’index’: ’analyzed’, ’type’: ’string’},

’place_country’: {’index’: ’not_analyzed’, ’type’: ’string’},
’place_full_name’: {’index’: ’not_analyzed’, ’type’: ’string’},
’place_name’: {’index’: ’not_analyzed’, ’type’: ’string’},
’user_created_at’: {’type’: ’date’},

’user_description’: {’index’: ’analyzed’, ’type’: ’string’},
’user_name’: {’index’: ’not_analyzed’, ’type’: ’string’}

1}

Obr. 4.1: Priklad namapovania dokumentu pre znacku BMW.

Programovo indexacia a analyza dat prebieha v kazdom predchadzajicom module tak-
mer identicky. Na zistenie postoja textu sa vyuziva modul s ndzom sentiment__analysis.py.
7 tohto modulu sa zavold metéda sentiment. Jej parametrom je text, ktory chceme analy-
zovat. AvSak predtym sa musi vytvorit objekt triedy SentimentIntensityAnalyzer Vader
analyzatora z kniznice NLTK. Vysledok polarity analyzatora vrati metéda polarity_scores.
Jednd sa o ¢islo na stupnici od -1 po 1. Na zaklade tohto ¢isla sa daju urcit tri intervaly:

e < —1,0) - negativny
e (0,1 > - pozitivny
e 0 - neutralny

Ak je vysledok z Vader analyzéatora neutralny, tak sa vyuzije modul sentiment_emoji.py,
z ktorého sa pouzije najpodstatnejSia funkcia contains_emoji. V tele tejto funcie sa na-
¢ita JSON siibor new_emoji_sentiment. json. Tento siibor obsahuje, podobne ako u Vader
sentimentu, ohodnotené emoji smajliky na zaklade ich postoja. Vysledny postoj sa urci z
priemeru tychto smajlikov taktiez podla troch intervalov.

Modul aspect_gen.py zabezpecuje generovanie aspektov zo zadaného textu. Pracuje
s dvomi JSON stbormi. Prvy JSON s nidzvom car_types. json obsahuje vSetky modely
aut konkrétnych automobilovych znaciek rozdelenych do kategorii.
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"bugatti": {
"luxury": [
"veyron",
"chiron"

Obr. 4.2: Priklad obsahu siboru car_types. json.

Druhy JSON stbor s ndzvom aspects. json tvoria aspekty.

{
"aspects" : {
"wheels": [
"wheel",
"rim",
"disk",
"roller"

Obr. 4.3: Priklad obsahu siboru aspects. json.

Z daného modulu je najvyznamnejsia funkcia aspect_generator, ktorého parametrami
si dany text a kli¢, podla ktorého sa vyhladdava v prvom JSON stbore. Pre vyhladanie
aspektov a typov spomenutych jednotlivych modelov aut sa vyuzivaju rozne konstrukcie
regularnych vyrazov.

Ako ulozisko dat sa pouziva skolsky ElasticSearch dostupny na servery athenal. Aby
bolo mozné s nim komunikovat, tak sa musi inicializovat ElasticSearch objekt a pripojit sa
na port 9200. Dalej sa vyuZije triedna metéda index, ktorej argumentami st automobilova
znacka, ktord udava typ dokumentu a telo vysledného slovnika, ktory reprezentuje format
JSON.

4.3 Implementacia webového portalu a vizualizacia

V nasledujicej podkapitole sa stru¢ne priblizi webovy portal z pohladu uzivatela, teda
jeho uzivatelského rozhrania. Taktiez podkapitola moze slazit ako prirucka k pouzivaniu.
Implementécia webového portélu prebiehala ako posledné. Podstatou celej implementécie
je odoslat dotaz na ElasticSearch, spracovat prijaté data a tie vizualizovat. Cely obsah sa
nachadza na jednej stranke a je rozdeleny do 4 casti.
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Obr. 4.4: Zahlavie stranky, ktoré obsahuje menu.

1 - Frequently mentioned

V tejto Casti stranky sa nachddzajt Styri druhy grafov. V prvom stipcovom grafe je mozné
vidiet vSetky prispevky rozdelené podla nizvu automobilovych znadiek a postoja. Dalej
sa tu nachadza kolacovy graf, ktory zobrazuje Top 10 prispievatelov na Twitteri. V tomto
grafe je potrebné odfiltrovat vSetky tucty, ktoré sa vyuzivaji len na zdielanie automobilov
na predaj. Teda uctov, ktoré obsahuji v nazve klucové slovo sale alebo prispevkov, ktoré
su oznacené aspektom sale. Dalej si uzivatel moze pozriet mapu sveta/USA, zobrazujtcu
pocet prispevkov z danych regiénov, alebo si moéze zobrazit najviac vyskytované hashtagy
za rozne Casové obdobia. Po kliknuti na automobilovi znacku z prvého grafu sa animaciou
dostaneme na dalsiu cast webového portalu.
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Obr. 4.5: Priklad ukézky stipcového grafu.
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2 - Sentiment

V tejto casti si uzivatel moze pozriet Statistiky konkrétnej automobilovej znacky. Napriklad
celkovy pocet prispevkov za posledny tyzden, najviac vyskytujtce sa hashtagy alebo zobra-
zit na zaklade jednotlivych aspektov konkrétne prispevky. Obsah tlacidiel je vytvoreny na
zéklade dvoch JSON siiborov spomenutych v podkapitole 4.2.

Obr. 4.6: Priklad ukazky vyhladania postoja konkrétneho modelu auta.

3 - Parkers reviews

V tejto sekeii si uzivatel moze zobrazit stipcovy graf na zéklade hodnoteni na recenznom
portale Parkers. Stupnica hodnotenia je v intervale od <0,5> a vypocita sa ako priemer
vsetkych ohodnotenych recenzii.

4.5

4.0+

BuyingExperience Economy Livit i y i Driving Summary OnTheRoad

Obr. 4.7: Priklad ukazky grafu uzivatelskych hodnoteni na recenznom portale Parkers.
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4,5 - Search
Do tejto sekcie sa da dostat viacerymi sposobmi:
e pouzitim vyhladavaca v zdhlavi stranky
e kliknutim na klItucové slovo v grafe najviac pouzitych hashtagov

e kliknutim na meno pouzivatela
Dalej sa vyhladanie rozdeluje na:

e vyhladanie podla mena

e vyhladanie podla hashtagu

Ak sa vyhlada slovo, ktoré sa zacina znakom #, tak sa pouzije na vyhladanie hashtagu
v prispevkoch na Twitteri. Ak sa slovo nezacina tymto znakom, berie sa ako meno uzivatela.
Po vyhladani v databéze sa zobrazi stipcovy graf podobny grafu v ¢asti Frequently Men-
tioned (obr. 4.5), ndhlad na najviac pozitivne a negativne prispevky a casovy graf poctu
prispevkov.
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Kapitola 5
Priklady pouzitia systému

Nasledujica kapitola prezentuje pracu s vyslednym webovym portalom. Priklady pouzitia
st rozdelené do dvoch skupin:

e Overenie funkcénosti na zaklade ¢lankov a faktov

e Interakcia s uzivatelmi

V prvych styroch prikladoch sa overi predovsetkym redlna spojitost medzi stiahnutymi
datami a ¢lankami/faktami z internetu, ktoré potvrdzuju zistené informécie. V dalsich pri-
kladoch sa overi intuitivnost pouzivania uzivatelského rozhrania. Zapojeni boli uzivatelia
z cielovej skupiny (automobilovi fandsikovia), ktori plnili rézne tlohy s cielom ziskat nové
informacie. Po skonceni prace bol tymto uzivatelom poskytnuty dotaznik, ktorého vyhod-
notenie sa nachiddza v podkapitole 6.3.

5.1 Prvy priklad

Prvy priklad sa venuje pokracovaniu kauzy s emisiami tzv. dieselgate. Tym padom sa do po-
lozky vyhladavaca zadé kltcové slovo #dieselgate. Vdaka rychlosti nastroja ElasticSearch
sa zobrazia grafy okamzite.

Vyhodnotenie
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Obr. 5.1: Pocet prispevkov jednotlivych automobilovych znaciek.
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7 grafu na obrazku 5.1 je zrejmé, ze najviac spomenutymi znackami si Volkswagen,
Audi, Renault, Skoda a Fiat. Taktiez mozno vidiet, ze prevladaji prispevky s negativnym
postojom. Tieto vysledky ndm potvrdzuji aj rézne ¢lanky na internete' 2.

Positive examples:
2017-04-04 stevenbhoward: Easy Come, Easy Go: Volkswagen Overtaken By Toyota, And Nissan/Renault https://t.co/FAhNZEKPNT #Dieselgate #VWscandal

2017-03-17 pedroparralc: It seems that Volkswagen and Audi also lied about Adblue clean Diesel solution #Dieselgate https://t.co/fV1N0ZwuMO via @focusonline

2017-03-28 UrbanDwells: A month in and my @subaru_usa #Outback is still the perfect replacement for my #vw golf & #BuyBackMyTDI #dieselgate

Obr. 5.2: Ukéazka prikladov tweetov rozdelenych podla postoja.

5.1.1 Druhy priklad

Podstatou druhého prikladu je ukézat vplyv novovydaného modelu Volkswagen Arteon.
Sleduje sa kltc¢ové slovo #Arteon.

Vyhodnotenie
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Obr. 5.3: Pocet prispevkov jednotlivych automobilovych znaciek.

Ako je mozné vidiet z grafu na obrazku 5.3, tak prevlddaji pozitivne reakcie na novy
model. 7 casti je vidiet, Zze dalsimi spomenutymi znackami s tymto modelom si najviac
konkurencné Audi a BMW.

"http://www.rozhlas.cz/zpravy /svet/_zprava/pokracovani-dieselgate-francouzska-prokuratura-kvuli-

emisim-vysetruje-fiat—1710180
2http://www.dw.com/en/audi-offices-raided-in-dieselgate-investigation /a-37941126
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Obr. 5.4: Pocet prispevkov za celkové obdobie.

Graf na obrazku 5.4 znazornuje pocet prispevkov za celkové obdobie chodu systému.
Je zrejmé, ze v okoli dna 6.3.2017 bol najvicsi vyskyt prispevkov. Dévodom bolo oficidlne

predstavenie tohoto modelu na vystave v Geneve®.

5.1.2 Treti priklad

Treti priklad sa prezentuje na zaklade grafu 5.5, ktory vizualizuje najcastejsie pouzivané
hashtagy na Twitteri za urcité casové obdobie. Ako je mozné vidiet, medzi vseobecne po-
uzivanymi hashtagmi sa vyskytuje nové klucové slovo a to chinesegp. Po kliknuti na toto
slovo sa dostaneme do casti stranky, ktora vizualizuje statistiky pre jednotlivé hashtagy.

Click to see most used hashtags/keywords.
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fo
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Obr. 5.5: Graf najcastejsie pouzivanych hashtagov v dni 9.4.2017.

Shttp://www.carmagazine.co.uk/car-news/motor-shows-events/geneva,/2017 /vw-previews-new-2017-
arteon-saloon/
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Vysledkom je graf, ktory poukazuje na najviac diskutované automobilové znacky a to
konkrétne Ferrari, Mercedes, Honda a Renault. Podstatnejsie informacie su viditelné na
prikladoch prispevkoch s pozitivnym a negativnym postojom 5.6.

Obr. 5.6: Ukazka prikladov tweetov rozdelenych podla postoja.

7Z tychto prikladov je mozné zistif napr. vysledky pretekov a to konkrétne vyhru Lawisa
Hamiltona a netispech Fernanda Alonsa a negativny postoj k formuliam od Hondy.

5.1.3 Stvrty priklad

V nasledujicom priklade sa prezentuje vplyv reklamy danej automobilovej znacky na so-
cidlnej sieti Twitter. Prezentuje sa reklama od znacky Ford s ndzvom Go Further. Tym
padom sa vyhlada kltcové slovo #GoFurther. V danej reklame Ford poukazuje na vyvoj
autopilotov, zdielanie d4ut medzi fudmi a elektrické vozidla.

Vyhodnotenie

Vysledkom je celkovo 51 prispevkov, v ktorych je spomenuty dany hashtag. Z toho 26
pozitivnych a 3 negativne prispevky. Zaujimavejsie vysledky je mozné vidiet v nahlade na
niektoré pozitivne prispevky na obr. 5.7.

Obr. 5.7: Ukazka pozitivnych prispevkov.

7 prispevkov je mozné vidiet, ze reklamna kampan zaujala predovsetkym v oblasti
vyvoja elektrickych dut teda nasledujica kampan by sa mohla zamerat viac na tato oblast
a cielif ju hlavne pre zeny.



5.1.4 Piaty priklad

Do tohto prikladu sa zapojili styria potencionalni uzivatelia webového portalu. Ich tlohou
bolo pracovat s uzivatelskym rozhranim a plnit zadané lohy. Nasledne im bol poskytnuty
dotaznik (C.2), prostrednictvom ktorého mohli zrecenzovat ako sa im pracovalo s webovym
portdlom, ¢i ziskali nejaké nové informécie alebo aké funkcie by bolo potrebné zlepsit,
pripadne pridat. Nasledujtice tlohy boli zadané uzivatelom a bolo pozorované ako a k akym
odpovediam dospeli.

e Ktora znacka je celkovo najviac kritizovanou?

e V akom c¢asovom obdobi sa konala vystava Geneva motor show 20177

Vyhladanie recenzie auta Volkswagen Passat na recenznom portéale Parkers a na Twit-
teri.

Ktoré automobilové znacky s najcastejsie inzerované na Twitteri?

Ktora automobilova znacka je najviac diskutovanou vzhladom na jej cenu?
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Kapitola 6

Vyhodnotenie systému

6.1 MnozZstvo dat

Prvym zamerom prace bolo indexovat data nepretrzite, aj po odovzdani prace. Z toho
dévodu boli v prvej findlnej verzii webového portalu aj grafy zobrazujice Statistiky za
posledny den, tyzden atd. Ku koncu préace nastali problémy so skolskym ElasticSearch ser-
verom, ktory uchovava data. Tym padom sa indexacia zastavila a findlny pocet stiahnutych
prispevkov je mozné vidiet v tabulke 6.1. Na pravidelnt aktualizaciu datovej sady sa vy-
uzival nastroj crontab, ktory pravidelne spusta skripty, ktoré zabezpecuju stiahnutie dat.
Presne dané syntax je popisand v prilohe B.1. Na zobrazenie roznych grafov je mozné vy-
uzit nastroj Kibana, pomocou ktorého moézeme lahko vizualizovat ElasticSearch data. Grafy
6.1 a 6.2 znazornuju mnozstvo prispevkov v dennych intervaloch pocas jedného tyzdna na
jednotlivych socialnych siefach.

3132017 142017 242017 342017 442017 542017 642017 31.3.2017 1.4.2017 242017 342017 442017 542017 642017

Obr. 6.1: Mnozstvo dat na Twitteri za je- Obr. 6.2: Mnozstvo dat na Facebooku za
den tyzden (31.3 — 6.4). jeden tyzden (31.3 — 6.4).

Priemerne je denne na Twitteri pridanych okolo 40000 prispevkov o danych automobilo-
vych znackach. Na rozdiel od Facebooku, kde sa denne prida nie¢o mélo cez 180 prispevkov.
Déta sa zacali indexovat zacCiatkom februara a momentalne sa v Twitter indexe nachadza
viac nez 3 miliény zanalyzovanych tweetov a vo Facebook indexe okolo 22000 dokumentov.
To je dévod, preco vicsina vstupnych dat je prave z Twitteru. Scraper, ktory stahoval vSetky
recenzie z recenzného portalu Parkers, stiahol a zaindexoval 22945 recenzii. V tabulke 6.1
je mozné vidiet objem zaindexovanych dat.
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Tabulka 6.1: Doposial celkovy objem dat.

Velkost dat | Pocet dokumentov
Twitter index 2.76GB 3088560
Facebook index | 26.1MB 22742
Web Index 27.9MB 22945

6.2 Experimenty s klasifikatormi

Prvotna verzia analyzatora pracovala na principe analyzy postoja natrénovanym klasifika-
torom na baze Naivného Bayesovho algoritmu. Tento klasifikdtor bol natrénovany korpusom
tweetov, ktory obsahoval viac nez 1000 ru¢ne ohodnotenych tweetov. V nasom systéme je
potrebna predovsetkym presnost ako rychlost a to bol hlavny problém. V nasledujicej ta-
bulke je mozné vidiet porovnanie rychlosti a presnosti jednotlivych analyzatorov na réznych
datovych sadach.

Tabulka 6.2: Porovnanie presnosti VADER a NB analyzatora.

VADER NB
Pocet | Presnost | Rychlost | Presnost | Rychlost
10 60% 0.0198s | 25% 2.1s
100 60% 0.317s 42.5% 2.22s
500 68% 1.495s 51.2% 2.7s

1000 | 68.8% 2.905s 59.4% 3.0s
5000 | 69.44% 13.25s 62.2% 7.32s
10000 | 69.61% 27.46s 61.03% 12.92
25000 | 70.37% 57.65s 60% 29.57s
50000 | 70.54% 82.05s 59.41% 54.49s

Ako mozZno vidiet, pri mensich poc¢toch prispevkov u VADER analyzdtora je presnost
konstantne okolo 68 az 70% a rychlost takmer identické. Z toho vyplyva, ze pouzitie VADER
analyzatora je vhodné a efektivnejsie.

6.3 Vyhodnotenie uzivatelského rozhrania

Ktora znacka je celkovo najviac kritizovanou?

Na tuto otazku vedeli celkom intuitivne odpovedat vsetci uzivatelia. Ich odpovedou bola
Tesla na Twitteri a Ford na Facebooku. K zisteniu vysledku vyuzili graf v casti Frequently
Mentioned. Z toho traja z nich pouzili prepinac, ktory skryl pocet vsetkych pozitivnych
a negativnych odpovedi. Jeden z uzivatelov ruéne preklikal kazdy stipec a zistil najvicsi
pocet negativnych prispevkov.

V akom casovom obdobi sa konala vystava Geneva motor show 20177

K zisteniu odpovede na tito otazku bolo nutné u kazdého uzivatela, aby si najskor prezreli
cely portal a zistili celkovo aké moznosti pontika. Kazdému uzivatelovi trvalo 2 az 3 mintty,
kym sa zorientoval a vedel sa pustit do hladania odpovede. Traja uzivatelia pouzili vyhlada-
vac v zahlavi stranky. Z toho dvaja z nich zadali klticové slovo #geneva a na zdklade grafu,
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ktory zobrazuje pocet prispevkov za jednotku cCasu zistili, Ze najvacsi pocet bol v obdobi
od 5.3 do 9.3. Jeden uzivatel nespravne zadal iba klucové slovo bez hashtagu teda geneva a
nezobrazili sa mu ziadne vysledky. Posledny uzivatel nepouzil vyhladavac, ale intuitivne si
zobrazil ndhlad na sentiment znacky Audi a na zdklade grafu poc¢tu prispevkov za jednotku
casu a poctu najviac pouzivanych hashtagov prisiel ku rovnakej odpovedi.

Vyhladanie recenzie auta Volkswagen Passat na recenznom portale Parkers a
na Twitteri.

Pri plneni tejto tlohy boli uz uzivatelia oboznameni s webovym portalom a uz vedeli, akym
sposobom prist k odpovedi. Vsetci Styria spravne pouzili sekciu Parkers reviews, v ktorej si
vyhladali statistiku recenzii na dany model. Z tohto grafu vsSetci z nich zistili, Ze priemerné
ohodnotenie tohto modelu je 4 z 5, teda prevladaji pozitivne postoje na dany model. Dalsou
pod-tlohou bolo vyhladat dany model na Twitteri. Dvaja z nich pouzili sekciu Frequently
mentioned, zobrazili si Statistiky na znacku Volkswagen, potom statistiky ku konkrétnemu
modelu a potvrdili domnienku o prevladajicich pozitivnych prispevkoch. Zvysni dvaja uzi-
vatelia vyuzili vyhladavac a konkrétne hashtag #passat. Sice bolo vyhladanych prispevkov
takmer o polovicu menej, ale aj tak potvrdili svoje domnienky z prvej pod-tlohy.

Ktoré automobilové znacky sa najviac predavaju prostrednictvom Twitteru?

Riesenie tejto ulohy bolo jednoduché. Ale aj napriek tomu dvaja uzivatelia z pociatku
nevedeli, ako sa dopracovat ku spravnej odpovedi. AZ po par mintatach si vSimli menu
Aspects a uz boli na spravnej ceste k rieseniu. Teda uzivatelia vyuzili sekciu Frequently
mentioned, ktord zobrazuje celkové Statistiky o vSetkych znackach. Odfiltrovali prispevky
v grafe len tie, ktoré maji spomenuty aspekt sale. Ich odpovedou boli znacky ako BMW,
Nissan, Honda, Ford, Toyota, Chevrolet a Jeep. Tieto znacky mali jednoznac¢nt prevahu
v grafe.

Ktora automobilova znacka je najviac diskutovanou vzhladom na jej cenu?

Tato uloha bola velmi podobna predchadzajicej, ale bola podand az po vyplneni dotazniku
a po konzultacii. V podstate islo o test, ¢i je webovy portél lahko zapamétatelny. Vsetci uzi-
vatelia uz vedeli Ze maji pouzit menu Aspects v sekcii Frequently mentioned a dopracovali
sa ku spravnej odpovedi. Tou bola Tesla na Twitteri a Ford na Facebooku.

Vyhodnotenie a dotaznik

Motivaciou testovania uzivatelského rozhrania bolo predovsetkym zistit nazor potencional-
nych uzivatelov na vzhlad a funkénost celkového systému. Okrem toho sa vdaka tomuto
testovaniu prislo na par podstatnych programatorskych chyb, ktoré boli nasledne odstra-
nené. Napriklad dvojité zobrazovanie pozitivnych a negativnych prispevkov. Taktiez sa ku
grafom pridalo viacej vysvetliek, aby bolo jasnejsie, ¢o dany graf zobrazuje.

Dotaznik B v prilohe C.2 je tvoreny otazkami k celkovému zhodnoteniu prace. Nasleduje
ukazka odpovedi.
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Co sa VAm péaci na webovom portale? (vzhlad, rozlozenie..)

e Najviac sa mi paci, ze sa vysledky zobrazuju okamzite bez nejakého cakania (refres-
hovania stranky). Vzhladovo p6sobi velmi prijemnym dojmom, pekné farby.

e Prehladnost, jednoduchost, d4 sa v nom rychlo zorientovat.
e Pekné grafické zobrazenie prvkov portalu.

e Jednoduchost, provazanost grafii a posloupny vypis informaci.
Co sa Vam nepaci na webovom portale?
e Absencia menej znamych automobilovych znaciek.

e Mapa by mohla byt zarovnana na stred.

e 7o zaciatku je orientacia trochu chaotickd, ale po chvile prace s portalom bola praca
prehladnejsia.

e K nékterym funkcim pridat napovédu, nebo je zvyraznit.
Aké vyhody Vam prinasa webovy portal?

e Vsetky odpovede na jednom prehladnom mieste. PA¢i sa mi moznost vyhladat hash-
tagy v danom ¢asovom useku a vytvorit si prehlad o tom, ¢o bola najviac diskutovana
téma v danom case.

e Moznost prehladne si zistit informécie od uzivatelov, ich nazory a hodnotenia.
e Moznost zistenia nézoru inych ludi o urcitych znackach, ktoré ma zaujimaju.
e Plno informaci na jednom misté, hodnoceni aut nejen podle znacek.

Stretli ste sa uz s podobnym systémom na analyzu dat?

e Ano stretol, ale so vieobecnym portdlom na analyzu dat na Twitteri. Ten ale nepo-
nukal takéto rozsirené statistiky:.

e 3x nie
Budete vyuzivat v budicnosti webovy portal?

e Urcite, ked sa nebudem vediet rozhodnuat pri vybere auta.

e 3x 4no
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Kapitola 7

Zaver

V 1vode préace bol popisany vyznam ziskavania dat zo socialnych sieti a boli vysvetlené za-
kladné metédy ich analyzy. Dalej bolo popisané, z akych socidlnych sieti sa budu informacie
ziskavat a akym spdsobom. Taktiez bol popisany celkovy proces vytvarania vhodnych dat
na indexéciu a moznosti ako ich vizualizovat. Vysledkom prace je webovy portal', ktory
tieto data vizualizuje do vhodnych grafov a pontka nam rozne Statistiky, ktoré zaujmu
hlavne automobilovych fantsikov. Tento portal je ku koncu préace prezentovany na réznych
prikladoch, ktoré reprezentuju jeho mozné vyuzitie. Taktiez bolo otestované a vyhodnotené
uzivatelské rozhranie s potenciondlnymi uzivatelmi portalu.

Databéza obsahuje velké mnozstvo dat, a tym padom vyvoj tohto portalu bude smerovat
predovsetkym na rozsirenie uzivatelského rozhrania. To znamend pridanie novych sekcii,
grafov a predovsetkym roznych prepinacov ku aktudlnym grafom. Dalsie rozsirenie, ktoré
by bolo vhodné, je pridat administratorski sekciu. Administrator by mohol upravovat,
pridavat aspekty alebo nové znacky atd. Moznym rozsirenim je taktiez vypracovat webovy
portal do podoby mobilnej aplikacie.

"http://athenal.fit.vutbr.cz/xbezak01/WWW /index.html
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Priloha A

Obsah CD

Prilozené CD obsahuje nasledovné sibory a adresare:
e /doc zdrojové stibory technickej spravy
e /src zdrojové stbory pre pracu s datami
e /web zdrojové sibory webového portalu
e xbezak01 BP.pdf technickd sprava

e plagat.pdf plagat prezentujici pracu a jej vysledky
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Priloha B

Konfiguracia

B.1 Konfiguracia nastroja crontab
0 * * * x source twitter_down.py

0 * * *x x source facebook_down.py

Obr. B.1: Konfiguracia nastroja crontab.
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Priloha C

Dotazniky

C.1 Vzor dotazniku A

Analyza postojov v oblasti
automobilového priemysiu

Ako ¢asto vyhl'adavate informacie/novinky v automobilovej
oblasti?

Nikdy @) O O O (O Velmi tasto

Ako Casto zdielate prispevky z automobilovej oblasti na
socialnych sietach?

1 2 3 4 5

Nikdy @) O O O (O Velmi asto

Zaujima Vas pri kipe nového vozidla nazor druhych
pouZivatelov?

O é&no
O nie

Poznate nejaké webové portaly ktoré ponukaja prieskum a
analyzu trhu v automobilovej oblasti? Ak ano, v com su dobré?
Alebo ¢o je ich negativum?

Obr. C.1: Vzor dotazniku na zistenie poziadavkov uzivatelov systému.
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C.2 Vzor dotazniku B

Webovy portal

Vyhodnotenie uzivatel'ského rozhrania

Co sa Vam péci na webovom portaly? (vzhlad, rozloZenie..)

Co sa Vam nepagi na webovom portély?

Aké vyhody Vam prindSa webovy portal?

Stretli ste sa uz s podobnym systémom na analyzu dat?

Budete vyuzivat v budiicnosti webovy portal?

Obr. C.2: Vzor dotazniku na zistenie vyhodnotenia prace so systémom.
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Priloha D

Plagat

AnalyzaipesitejovAdeblasti
altemebilovEneipremySIU

afy P

TR TRV

BMW

Nahlad[nalp gat y

auorWACAMIBEZAK

Obr. D.1: Plagat vysledného webového portalu.
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